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Resumen

El sector asegurador, en €l ramo de vida, presenta: gran interés econémico, riesgos especificos, inversion
del proceso productivo, repercusiones sociales y largo plazo. Es imprescindible un completo andlisis del
fendmeno de la mortalidad mediante métodos cuantitativos estadisticos para su correcto tratamiento (fijar
primasy reservas, evitar insolvencias).

En el entorno actuarial, €l andlisis se abordara supeditado al fin que se persigue y a los datos disponibles
en las aseguradoras. Se busca una metodologia para construccién de tablas de mortalidad (estimaciones
de mortalidad aplicables) que se adapte a problema real: plantear el uso de datos de pdlizas (evitando
sesgos derivados del uso de tablas de poblacion general), analizar alternativas para las estimaciones
iniciales (segun propiedades respecto de los model os de supervivencia), rectificar con distintos métodos
las estimaciones iniciales (graduacion paramétrica y no paramétrica en base a informacion adicional),
estudiar grupos diferenciados segin la informacion complementaria (andlisis multivariante y
credibilidad), y proyectar |as estimaciones a futuro (dinamicidad del fenémeno).

Se presentard una vision actual del problemay de las soluciones; valorando las alternativas, sefialando las

mejores técnicas y of reciendo nuevas posibilidades.

Palabras clave: Modelos de supervivencia, estimacion actuarial, graduacion, andlisis de mortalidad,
credibilidad, tabla de mortalidad, proyeccién de mortalidad.



1. Introduccioén.

Desde un “enfoque actuarial”, la estimacion de la probabilidad de muerte para un perfil

de individuos se basa en |os datos brutos observados. Ademas, los datos se debe tomar a
partir de colectivos analogos a los que se aseguran (informaciones recogidas en pdlizas
de la cartera). Los elementos de interés para una correcta recopilacion de los datos
brutos son: la precision, el intervalo de registro, el periodo elegido para la recogida de
datos, la independencia entre los individuos, y la recogida y andlisis de varios tipos de
variables. Estos elementos estén relacionados. Se propugna, frente a habitual empleo de
datos demogréficos generales para la estimacion de las tablas de mortalidad, € uso de
los datos recogidos en las pdlizas. Las razones para esta decisién se basan en que €l

perfil riesgo de estos individuos es més analogo a de los posibles préximos asegurados
y en que la calidad de los datos recogidos (precision y caracteristicas reflgjadas) es

mayor. En base a ellos las técnicas estadisticas deben ofrecer:

- plantear la estimacién delimitando caso de modelo tabular y dato incompleto,
- seleccionar grupos homogéneo y emplear credibilidad en valoraciones,

- obtener estimaciones rectificadas segun informacion adicional, y

- permitir proyectar la mortalidad.

2. Estimacion de modelos de supervivencia.

“Discusion sobre situacion real de dato incompleto”. Los datos completos se dan en
situaciones muy concretas. Los datos normalmente disponibles para los célculos
actuariales en las empresas de seguros vida, son incompletos. En primer lugar, existen
otros fendmenos (distintos de la muerte) de naturaleza aleatoria, que pueden concretarse
en sucesos que conlleven la 'retirada" de los individuos de la muestra observada antes
del momento de la muerte. Aunque no se considere significativo el nimero de retiradas,
en la mayoria de los estudios actuariales se encuentra e problema de observaciones de
las que no se realiza un seguimiento hasta la total extincion del grupo seleccionado. Los
estudios longitudinales, a edades no avanzadas, s0lo se consideran viables si se analizan
muestras pequefias con corto tiempo de vida (andlisis de supervivencia en ensayos
clinicos o investigaciones meédicas). Los estudios actuariales son mayoritariamente de

corte transversal. Al finalizar €l periodo de observacion son muchos los individuos de la



muestra que permanecen vivos, son los llamados "finalistas', que tendran (en el

momento de cierre de observacion) una "edad de finalizacion predeterminada’.

“Discusion sobre dituacion rea de modelos tabulares’. En los modelos de
supervivencia, s las probabilidades de supervivencia S(x) se dan segin una funcion
matematica se dice que la funcién estd en forma paramétrica y genera un modelo
parameétrico que dependera de uno 0 mas parametros. Sin embargo, la forma mas tratada
en la literatura y mas empleada en €l trabgjo actuarial ha sido la denominada forma
tabular. EI modelo tabular clasico utiliza valores enteros de x (variable edad) para los
gue se calcula su correspondiente valor segin §(x). La falta de valores intermedios para
valores no enteros de x se resuelve estableciendo unas hipétesis de mortaidad o
métodos de interpolacion entre valores enteros consecutivos que permiten considerar el
modelo completamente especificado (especificado para todos los valores positivos de
X). El modelo tabular se da a conocer como "tabla de mortalidad” , "tabla de

supervivencia' o "tablade vida'.

“Discusion sobre opciones respecto de la exposicion a riesgo”. De todos los datos
recogidos para la estimacion tabular, interesa la precision en las fechas relevantes en €l
cédculo de la exposicion individual a riesgo de muerte, ya que seran decisivas en la
técnica de estimacion. Partiendo de la contribucion individual a la exposicion a riesgo
de muerte se estiman probabilidades por periodos recogiendo datos de todos los
individuos. Segun € tipo de exposicién considerada se pueden utilizar distintas técnicas

de estimacion

Se debe contemplar la necesidad de recoger tres edades importantes para los andlisis
posteriores: la edad de entrada al estudio vi, la edad de salida programada del estudio z
y la edad real de salida del periodo de estudio. Esta Ultima situacion puede darse por
muerte a una edad q o puede darse por retirada a una edad fi, en ambos casos la
situacion debe producirse antes de fin del periodo de estudio u observacion. Las
variables q y fi toman valores cero s no se da la situacion de muerte o retirada que las
define. Asi, a cada persona objeto de estudio se le puede asignar un vector que la
caracterice de la forma vi' = [yi,z,q,fi] que recoge la informacidn necesaria sobre la

edad (yaseareal o virtual) paralos posteriores procesos de estimacion.

Un primer tratamiento de los datos llevaria a determinar la contribucion de cada persona
al intervalo de estimacion que, en principio, se considera unitario y de la forma (x,x+1].
Se eliminan los vectores de los individuos que no contribuyen o permanecen en €l
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intervalo, esto es, s yi3x+1o09 z£x 09 gEx 0d fiEx . Por Ultimo, se transforma cada

vector vi' en un vector de duracion en (X,x+1], delaformaui x' = [ri,s,li,ki] :

ri}O S yiEX
TY-xX 9§ x<y<x+l
1Zz-X 9 x<z<x+l1
S%l S z3x+1

10 s q=0
Ii:'q-x S X<gE£x+1
%O s q>x+1

i0 s fi=0

kifi- x§ x<fifx+1

',1'0 s fi>x+1

Se puede ya, a partir de los datos asi presentados, obtener la exposicion al riesgo de
muerte para un individuo en €l intervalo de estudio u observacion, esto es, la amplitud

del periodo en & cua un individuo esta bajo observacion, condicionando la posibilidad

de muerte.

7

u
i ﬂ ri, eligiendo el menor valor distinto de
L

&

Se considera la exposicion exacta como

D> (D>

cero en € vector columna.

: . & u y
Se considera la exposicién programada como 9&:'- ri, eligiendo el menor valor
a

distinto de cero en € vector columna. Existe la posibilidad, en los casos de muerte, de
utilizar una exposicion distinta a la anterior: en vez de considerar la exposicion hasta la
salida programada del estudio se toma la exposicion hasta una retirada programada
fijada (la fecha de finalizacion de la péliza por gjemplo) o hasta una retirada a eatoria

(edad maxima aeatoria en funcion del comportamiento de toda la cartera).

&U
: s : g U . -
Se considera la exposicion actuarial como g‘u ri, eligiendo el menor valor distinto
&t

de cero en € vector columna, salvo en casos de muerte que se toma el valor uno.



Para hallar 1a exposicién total se han de considerar todos los individuos sumando sus
exposiciones al riesgo de muerte. Los distintos tipos de exposiciones al riesgo de muerte

se utilizaran en los procesos de estimacion en las situaciones de datos incompl etos.

“Discusion sobre aternativas de estimacion”. Con € método de los momentos se
identifica & nimero de muertes esperado (calculado a través de la variable aleatoria
numero de muertes) con e nimero de muertes observado (obtenido con la informacion
muestral) en un determinado intervalo de tiempo conocido. Se propone alguna hipétesis
gue lleve a una expresion que reflegie e nimero de muertes esperado y se resuelve la
ecuacion para halar e estimador deseado. Este procedimiento de estimacion se
justifica, siguiendo el teorema de Kintchine, por la convergencia en probabilidad de los
momentos muestrales a los poblacionales, supuesta lai.i.d. de las variantes que se tienen
en los elementos de la muestra, cuya esperanza finita se supone igual a la de la
poblacién. EI método no utiliza de forma directa y completa la informacion sobre la

distribucién poblacional.

Para obtener probabilidades estimadas para afios enteros hay que utilizar alguna
hipotesis de distribucion de los valores de la probabilidad en €l interior del intervalo.
Se presentan tres situaciones: fuerza de mortalidad decreciente (seglin comportamiento
hiperbdlico de la funcion de supervivencia), fuerza de mortalidad constante
(comportamiento exponencial de la funcion de supervivencia) y fuerza de mortalidad

creciente (comportamiento lineal de la funcion de supervivencia).
Por otra parte, el nimero de muertes observado en la muestra sera representado por ox.

Al iguaar esperanza de la variante y nimero de muertes observado, la estimacion de la
probabilidad de muerte durante el afio x se obtendra bao los tres supuestos
considerados:

E(Dx) =ck b ax :L,

é. (s- i)

nx
[¢}

ED)=ck P n-3J @ §)" " =dk,

i=1

ED)=c P 4.8 —" =g,

Qy A
i=1 1- (ri .qx)



El método de maxima verosimilitud se basa en e conocimiento que se tiene (0 se
supone valido) de la distribucién de probabilidad poblacional, binomial en este caso, se
construye la funcion de verosimilitud para expresar mediante ésta la posibilidad u orden
de preferencia en cuanto a valor concreto que pueda tomar el parametro desconocido.
Para ello, se toma la informacion contenida en la muestra: los valores muestrales
aportados por la empresa aseguradora se toman como constantes y € parametro
desconocido varia en el espacio paramétrico [0,1] a tratarse de una probabilidad. Con
todo, se llega a una funcién de verosimilitud definida como proporciorel a la
probabilidad de aparicién de la muestra condicionada a parametro. El valor del

parametro es el que hace maxima la funcion.

Con grandes muestras, tal como se tienen en € caso que se estudia, los estimadores de
maxima verosimilitud tienen interesartes propiedades. Son asintéticamente insesgados
y consistentes, si existe un estimador eficiente es el obtenido por méxima verosimilitud,
siempre se llega a la normaidad y eficiencia asintéticas, S un parametro tiene un
estadistico suficiente e estimador méaximo-verosimil es funcion del mencionado
estadistico, y la estimacion maximo-verosimil es invariante ante una transformacion del
parametro.

Se puede incorporar, s esta disponible, lainformacién sobre la edad precisa de muerte.
Se distingue entre la situacion de “dato total”, cuando se utiliza la edad precisa de
muerte; y, la situaciéon de “dato parcia”, cuando no se dispone de la edad precisa de

muerte. Para una situacion, mas redlista, de dato total se construye la funcion de

verosimilitud para un individuo: Li=, . p...(m.. ).
Apareciendo los siguientes elementos:

Li es la verosimilitud (aunque definida proporciona a la probabilidad del elemento
muestral se prescinde del coeficiente de proporcionalidad),

ri expresa e tiempo de entrada, desde el momento x, que no se considera variable
aleatoria,

ti se supone la redlizacion de la variante Ti 0 de tiempo de cese de la observacion
(topado a uno que es la amplitud predeterminada del intervalo considerado y sujeta a la
posibilidad de muerte o retirada previa),



d variable indicadora de muerte en el intervalo &,x+1] tratado (igual a uno s €

individuo i muere en € intervalo, cero en otro caso).

Si la persona i-ésima no muere en € intervalo, la verosimilitud reflgja la probabilidad de
supervivencia entre x+ri y X+ti. Si muere, la verosimilitud es la probabilidad de muerte
en x+tj estando vivo en x+ri. Todo ello afalta de fijar el parametro correspondiente. Para
la verosimilitud de toda la muestra, de tamafio nx, se supone indeperdencia entre los
distintos elementos muestrales (individuos asegurados), |0 que permite obtener la
expresion L=0 ., Py (M.}

Para llegar a resultados explicitos desde datos totales empiricos es necesario efectuar
suposiciones sobre la distribucién en el intervalo analizado. Se presentan dos
situaciones; fuerza de mortalidad constante y fuerza de mortalidad creciente (con

incremento lineal de la funcién de supervivencia).

Si se admite la hip6tesis de un comportamiento exponencial en la mortaidad, 1o que

supone una fuerza de mortalidad constante, se obtiene:

& D
L=n¥Qe“"™ b ¢=InL=cinm nd (t- ri)
i=

i=1

U .
Y op m—% b G=1-e"

dm énx (ti-r)

i=1

En este caso se estima la fuerza de mortalidad y desde ella se calcula la probabilidad de

muerte para € intervalo considerado.

Si se presupone un comportamiento lineal de la funcion de supervivencia, tal como
expresa la ley de Moivre, se llega a una fuerza de mortalidad creciente dentro del
intervalo de estimacién (situacion més redlista y equivalente a una interpolacién linea

entre valores consecutivos de la funcién de supervivencia), queda:

A ~
L=(a)*O [- ra) O - tg)
i=l j-e
¢=InL=ddn(g)+ g_ In(1- rig) '+ In(1- tig)
i=1 j-e
d¢ o« & T 0 ti
=0 b &4 i =0
dg O ,a;l (1- rioy) J-a_'e (1- tig)




donde (j -© indica operacion para todos los elementos muestrales excepto los
correspondientes a individuos fallecidos observados. Se obtiene gx estimado por

iteracion.

En la construccién del estimador Kaplan-Meier no se distingue entre salidas
programadas (finalistas) y retiradas aeatorias, se utilizan "terminaciones’ para nombrar
cualquiera de las dos situaciones. Requiere informacion sobre la edad precisa de muerte,
esto es, necesita del dato total, para poder ordenar la secuencia de muertes que se

produzca.

Se divide d intervalo inicial de estimacién (amplitud anual normamente) en
subintervalos, coincidiendo con los momentos-puntos temporales donde se produzca

una entrada o una terminacion.

En un subintervalo cualquiera i, la probabilidad de muerte, condicionada a estar vivo a
inicio del subintervalo, se estima por maxima verosimilitud como:
U d

Ni

siendo di e nimero de muertes observadas en € subintervalo y ni @ tamafio de la
muestra para ese subintervalo. Es preciso adoptar algin criterio en el caso de
coincidencia entre momento de entradas 0 terminaciones y momento de muerte (por

gemplo asignar la muerte a intervalo que se tenga en € instante anterior).

Paratodo €l intervalo inicia se define un estimador [lamado estimador limite producto o

de Kaplan-Meier, de laforma:

Vo _ g - 4o
G=1- O &l- g =1- O & 5
considerando m subinterval os.
Para muestras grandes gque presenten un gran numero de entradas y terminaciones se
formarédn numerosos subintervalos, 10 que supone un problema préctico. Esto ocurre en

los datos que aportan las empresas aseguradoras. Los procesos autométicos de calculo

Y un registro preciso de los momentos de muerte disminuyen este problema.



Otro planteamiento que permite llegar a un estimador del mismo tipo limite-producto se
obtiene si se parte el intervalo en cada punto de muerte, estableciéndose k subinterval os.
Para cada subintervalo existe un grupo de riesgo integrado por e nimero de personas
gue permanecen vivas justo en e momento anterior a la muerte que marca € fin del
subintervalo. Las terminaciones simultaneas a momento de la muerte forman parte del
grupo de riesgo, mientras que las entradas simultaneas @ momento de la muerte que
delimita e extremo superior del intervalo no se consideran en e grupo de riesgo del

subintervalo mencionado. Con todo, la probabilidad de muerte en € subintervalo f

ésimo ser&:

v 1 o g
i=—0Q =—,
0] rj 0] "

segun se produzcan una 0 méas de una muertes (simultaneas) en e subintervalo entre las
rj personas expuestas que forman el grupo de riesgo. Si en @ Ultimo subintervalo no se
producen muertes (muertes en x+1) se estima que la probabilidad de muerte en dicho
subintervalo es cero. Si existe algun subintervalo sin grupo de riesgo no se podra

efectuar la estimacion (por gemplo cuando todos los individuos fallecen antes de x+1).

Entodo € intervaloinicial se considera € estimador limite-producto con la expresion:

g=1- OF-ql=1- OF 1

=1 2 =€ i @
En general, € estimador limite-producto es insesgado y corsistente. Un trabajo técnico
gue analiza en detalle las condiciones de convergencia débil y fuerte para completar
aspectos asintéticos de la teoria de supervivencia puede encontrarse en Chen, Kani and
Lo, Shaw-Hwa (1.997).

Se recomienda por sus adecuadas propiedades asintéticas y por su independencia
respecto de las hipétesis de mortalidad intraintervalo e estimador Kaplan-Meier. En
caso de no ser viable, € estimador por maxima verosimilitud suministra buenos

resultados en muestras suficientemente grandes.
3. Revision de las estimaciones.

“Planteamiento de la graduacion”. Una vez redizadas las estimaciones iniciales se

plantean los métodos de rectificacion o graduacion de las estimaciones segun las ideas



previas que se tengan sobre la secuencia en todo el rango de edades del individuo
representativo del grupo de riesgo. Tras observar la naturaleza estadistica de la
graduacion se presentan graduaciones no paramétricas (¢l méodo de las medias
moviles, la formula de Whittaker, € método de Kimeldorf-Jones, la graduacién

bayesiana isotonica) y distintas graduaciones paramétricas.

A veces se ha identificado graduacion con mecanismo smple de suavizacion o
alisamiento de una secuencia de datos tratados. Sin embargo, se debe aclarar siguiendo
a London, D. (1.985) que “se reconoce la validez del objetivo de alisamiento, pero se
expande la idea hacia e concepto més general que reflgja todos los elementos de

opinién previa en un proceso de graduacion”.

Asi, estas técnicas que proporcionan una mejora en la estimacion de tasas anuales de
mortalidad, tienen una naturaleza bayesiana. Ahora bien, no siempre se basardn en un
proceso bayesiano formal. Esto requiere, ademas de una opinion previa, la valoracion de

esta creencia en forma de una distribucion de probabilidad.

Los resultados graduados no se separaran mucho de las estimaciones iniciales ya que
éstas, S estén bien construidas, son indicadores razonables del verdadero valor. Las
rectificaciones en base a conocimiento previo sobre € fendmeno serén menores cuanto
mayor sea la muestra y menor sea la varianza de la estimacion inicia (de forma

parecida a las rectificaciones por credibilidad).

El planteamiento de la graduacion se puede establecer con |os siguiente elementos:
X indice definiendo la secuencia (segiin la edad en el caso de seguro de vida),

tx secuencia de valores verdaderos desconocidos que se deben estimar,

nx tamario de la muestra,

Wx ponderaciones,

Ux variable aleatoria estimador de tx,

Ex variable aleatoria error de estimacion,

Ux realizaciones de la variable aleatoria Ux ,

ex realizaciones de la variable aleatoria Ex ,
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Vx valores graduados.

La relacion entre e fendmeno verdadero y las estimaciones iniciadles se pueden

establecer delaforma Ux =t +Ex » Wx =tx+&.

Si se emplea un operador de graduacion:
Glu)=w=Glt+e)=t+ex » |e|<le] "x.

Esto es, se supone que disminuyen los errores cometido.

“Método de las medias moviles’. Fue uno de los primeros métodos desarrollados.
Aungue se inici6 de forma intuitiva, solo en busca de un objetivo préctico y de féacil
aplicacion para la suavizacion de la secuencia de estimaciones, se llega a una expresion
mas formal en estudios posteriores. Para dar solucion a tratamiento de los extremos de
la secuencia aparecen ciertos estructuras matriciales en Hoem, J.M. and Linnemann, P.
(1.988). Por su mayor alcance destacan las extensiones desarrolladas utilizando el
proceso de estimacion de kernel tal como se encuentran en Gavin, John; Haberman,
Steven and Verral, Richard (1.993), y Gavin, John B.; Haberman, Steven and Verrd,
Richard J. (1.994).

A pesar de la sencillez del método de las medias ponderadas moviles, se considera una
herramienta flexible que proporciona resultados mas robustos que métodos mas
vaorados en la literatura actuarial, tal como la graduacion por formula matematica. En
definitiva, suponen una ventgja cuando se desea aceptar un menor nimero de supuestos
de partida ya que debido a su robustez no se alteran de forma significativa los resultados

que proporciona.

Se comienza con € planteamiento y la solucién para € problema de la determinacién de
coeficientes en los valores centrales de la secuencia. El valor graduado se halla
mediante una media ponderada de un cierto nimero de vaores no graduados
consecutivos. Siendo vx los valores gjustados, ux las estimaciones iniciaes, tx el
verdadero valor subyacente, ex € error cometido en la estimacion inicia y a las

ponderaciones simétricas en torno al afo x considerado, se representa:

1



8 3 g 3
Ww=ga-bker=g a-ksrtgq a-&+r=g a-k+rt e

r=-n r=-n r=-n r=-n

d
con Ww=k+e , e'=ga-e&+r Yy UWk=t+e

r=-n
tomando en consideracion un rango de 2n+1 estimaciones iniciales para formar cada
valor graduado. Se intenta minimizar el error estadistico representado por e, tras
reproducir tx. La suavizacion en los saltos entre las estimaciones consecutivas debe ser

el inicio y la consecuencia del proceso.

En primer lugar, con una hipétesis funcional (guiada por la opinion previa de suavidad)
de la secuencia de los tx en el rango [x-nx+n] segin un polinomio de grado cubico se
obtiene la deseada reproduccion en los verdaderos valores tx (propiedad reproductiva)

con solo dos restricciores:

id
) jaa=1
t=Q a-ter S I
r=n %érzoarzo

=

Ademas, considerando el caracter simétrico de los coeficientes, ar=a..r para los valores

der en € rango, se tienen:

o
I
o

w

;mo: ﬁ moj ﬁ moj
® o
| 1
|_\

ao+Zaar =1

i
T
T
i
I
1
|
T
|
|
i
T r=1

En segundo lugar, para minimizar e’ se considera que es una concreccion de la variable

aeatoriaEx' . El vaor probable ser&

~

E[E] = E[t- V| = - EM]=t- E é als 1=
=- u

(D(D> D~

=t - §_ar-E(Ux+r):tx- 8 at. =t-t=0

r=-n r=-n



Para esto se admite Ux como proporcion binomia con E[Ux]=tx y que tx cumple la
propiedad reproductiva. Como la variable aleatoria Ex' es insesgada, se centra €

problema en obtener |a menor varianza posible:

Var[E(] = Var[tx- Vi] = Var[V] :Varggfl arUs ld =
=n u

e
_ éon l:l_ 2 (51 2
=Vargd a-Ec-rj=s”- g (a)
€= u r=-n

con Var(E><+r):va.r(U><+r):S2 "r

Como se observa se incorpora la hipétesis de homocedasticidad en la variante de
estimacion. Dado que la varianza va a depender del tamafio muestral nx podrian

incorporarse correcciones de la forma:

Var[Ex+r|=s? sendo Var[E]=s?.

Nx +r

Con este desarrollo surgen la combinacion de valores que se han de minimizar con las
restricciones expuestas. Esta expresion final se conoce como ratio de varianzas debido a
gue se puede obtener como cociente entre las varianzas de la variante graduada y sin

graduar:

_ Var[wy

Rg - a (a')z Var|Ux| .

Su significado es claro: debe ser menor que uno para que € proceso de graduacion

mejore la estimacién estadistica.

En la préctica, para aumentar la suavidad en e gjuste, se define una expresion a

minimizar de la forma:

, _ Var(D\x)
R = Var (D'Uy)

considerandola una generalizacion de la expresion inicial y recomendandose z=2,3,4.

El numerador y denominador de la expresion anterior se obtiene (con supuestos de

incorrelacion y equivarianza) como Var (D'Vx) =s ?- é (Dzar)2

-n-2z
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y como Var (D'Uyx) = gzgs 2,
1)

Sellegaa

Otra dternativa seria dar énfasis a la suavizacion de los datos y minimizar una

expresion del tipo

a(DZVx) con DZVx—( 1) aDZar Ux +r+z

-n-z

donde se usan concreciones en lugar de variables aleatorias.

Se han desarrollado otros métodos para minimizar € ratio de varianzas teniendo en
cuenta |as restricciones.

“Formula de Whittaker”. Método iniciado por Whittaker, E.-T. y Henderson, R. Se
observa como subyace una racionalidad bayesiana formal. Posteriores trabajos
obtienen el desarrollo bayesiano forma junto con la obtencion del parametro de
suavidad segun Carlin, Bradley P. and Klugman, Stuart A. (1.993); y, ademés, se
generaliza e interpreta con Taylor, Greg (1.992) y Verrdl, R.J. (1.993). Por ultimo,
Broffit, James D. (1.996) generaliza el proceso en un entorno multidimensional paralas
medidas de nivel gjuste y nivel de suavidad.

Tal como expresan sus autores iniciales, la opinién previa sobre la secuencia de los
verdaderos valores de tx, redlizaciones de la secuencia de variables aleatorias Tx, se

concreta expresando la densidad de probabilidad de una secuencia dada de tx, seria:

frk) =c,€'®> con S= é (D't)?.
x=1
Siendo | una constante que puede determinar la medida de la confianza que se tiene en

la opinién previa y c; otras constante que toma e vaor que hace de la funcion una
verdadera funcién de densidad. En principio, una secuencia de valores de tx es mas

probable si S toma valores menores (mas suave). Ahora bien, Whittaker considera que
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la secuencia mas probable previa a la informacion suministrada por el dato observado,
esta indefinida

Por otra parte, la variable aleatoria Ex, que informa de la desviacién entre la variable
aleatoria estimacion inicial de tx y e verdadero valor subyacente desconocido, se
considera con distribucién normal de media cero y con desviacion tipica finita. Por ello,

lafuncién de densidad para un valor determinado y es:

.2
laeyd

fer(ey/t) =y 200
-iWy(ty-uv)2
fu /T(Uy/ty) =cy.e 2

siendo wy la reciproca de la varianza de Uy.

Para toda la secuencia, asumiendo la independencia para todos los valores de x (todas
las edades):

d
- ia Wx(tx- Ux)z

furr(U/t) =c, -e =

interpretado como la probabilidad de obtener la secuencia entera de estimaciones

iniciales supuesto que la secuencia de los valores verdaderos es la secuencia tx.

A continuacion se puede obtener la funcién de densidad de tx condicionada a las

estimaciones iniciaes;

furr(ult)s fi(t) _c,ee -
fu (W) fo (W)

friu (tx/ Ux) =

CON C3=Cr C.

Se considera, entonces, la secuencia mas probable de verdaderos valores condicionado
por la informacion que suministran las estimaciones iniciales. Para ello se maximiza la

expresion anterior minimizando:

1o .2 1
| S+=8& wtx- & =1 S+=F
2 x= i e 2

x=1
Finalmente se opta por minimizar una expresion de laforma: 2l S+ F =hS+F .
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Se llega a una formula que recoge los niveles de gjuste y de suavidad en la graduacion.
Se obtienen los valores rectificados de la estimacion (valores de vx) minimizando,

entonces, laexpresion:

M =F+hS= é” Wie(Vic- Uk)? +hn§.Z (Dw)?

x=1 x=1
El primer sumando valora el nivel de guste entre las estimaciones iniciaes y las
estimaciones corregidas. Pondera las desviaciones cuadréticas asignando pesos distintos
a cada desviacion. El segundo sumatorio es una medida de la suavidad de la secuencia
de las estimaciones rectificadas (considerada como cualidad necesaria en la secuencia

de estimaciones).

Una forma sencilla de establecer las ponderaciones es identificarlas con € tamario de la
muestra disponible (a mayor tamafio mas peso) en cada estimacion ux 0 establecer una
relacion de la forma: wx=(nx)/(n), siendo n la media aritmética de todos los tamafios de
muestras utilizados para la estimacion de toda la serie de valores considerada. Con datos

de mortalidad, cuando se identifica ponderacion y tamafio de la muestra, resulta que

é Wi(Vx - Ux) = é XoWk(W- Ux) =0

x=1 x=1

Esto es: el numero total de muertes, las edades totales de muerte y la edad media de
muerte coinciden para los datos observados y para los datos graduados (considerando

Nx Vx COMO las muertes esperadas).

Otra manera de proceder para fijar los valores de wyx es seguir las consideraciones ya
manifestadas sobre el uso del reciproco de la varianza estimada de ux, para lo que se
emplean los vaores de vx en lugar de los desconocidos verdaderos valores tx (una

simplificacion aun mayor podria llevar a utilizar las estimaciones iniciales ux):

Nx Nx
Wk = » .
Vx(l- Vx) Ux(l - Ux)

El pardmetro h (nimero real positivo) es un elemento de control de la importancia
relativa que se atribuye a los dos sumandos de la expresion, es decir, sirve para dar
mayor o menor relevancia ala suavidad sobre el gjuste o viceversa. Si se hiciera h=0 no
se corregirian las estimaciones iniciales. Si h tomara un valor suficientemente grande se
prescindiriadel proceso de gjuste.
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“Procesos bayesianos formales’. La estadistica bayesiana permite formalizar la opinién
previa que se tenga mediante la utilizacion de distribuciones de probabilidad "a priori” y
"a posteriori" de la muestra de datos obtenida mediante observacion. La aproximacion
bayesiana es natural en el problema de las tasas de mortalidad debido a los numerosos y
extensos estudios existentes. Seria un error no usar esta voluminosa cantidad de
informacion. La informacion suministrada por una muestra elegida puede cambiar la
idea del comportamiento probabilistico que se tuviera sobre el parametro (debido a
investigaciones anteriores y/o a otras muestras utilizadas en el pasado) y, en este
sentido, es posible aceptar que exista una distribucion "a posteriori” del parametro,
donde se recoge la modificacion de la distribucion de probabilidad de dicho parametro

cuando se dispone de la informacion muestral.

Por ello, el proceso bayesiano aplicado a la estimaciéon en € andlisis de mortalidad
requiere asignar distribuciones de probabilidad al pardmetro desconocido tx (segun la
opinién previa a la obtencién de la muestra) ya que se considera es una variable
aleatoria: seré la distribucion "a priori”. La seleccion de la funcion de densidad previa
de tx seria una manera de caracterizar o explicitar el grado de conocimiento sobre el
parametro tx. Se podria plantear también la idea de un pardmetro tx fijo aunque
desconocido (no aeatorio en e sentido conceptua estricto) a que se tratase
matemédticamente como una variable aeatoria. Se considerard Tx como variable
aleatoria del pardmetro tx, T como el vector aeatorio para todos los valores de X,y t
como €l vector de realizaciones o concreciones de T. Dado el carécter multidimensional
del problema se obtendra una funcion multivariante de densidad previa para los
parametros que expresan el comportamiento aeatorio de la variante tasa de mortalidad
para los distintos x (normalmente edades enteras y para un periodo de un afio). Esta
funcién deberia contener en su estructura, tedricamente, todos los conocimientos y
opiniones previas sobre T. En la préctica se consigue una aproximacion a esa densidad
ideal utilizando un miembro de una familia adecuada de distribuciones de probabilidad

gue presente propiedades mateméti cas convenientes.

Tras formular la distribucién de probabilidad previa se precisa seleccionar una
expresion para la distribucion condicionada de los datos observados, supuesta la
secuenciatx. Se trata del modelo experimental 0 modelo estocéstico que siguen los datos
en funcion o teniendo en cuenta la presentacion de t. Los datos de este modelo muestral

serén las estimaciones iniciales obtenidas con la informacion amacenada por las
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compafias de seguros (recogidos en sus polizas). En estos datos se puede considerar su

distribucion (sin apoyarse en un modelo probabilistico segun cierto t).

Con todo €ello, se llega a la obtencion de la distribucion "a poteriori” de T condicionada

alas estimacionesiniciales;

friu(t/u) _ forr(urt) fr(t)

fu(u) '
Para € andlisis y tratamiento posterior de la distribucién "a posteriori” es conveniente
una forma adecuada que se puede conseguir con € empleo de distribuciones
conjugadas. El vector de valores graduados se obtiene a partir de la informacion
contenida en esta distribucion a "posteriori®. Si interesa el valor esperado se hallara la

media, s interesa € valor mas probable se hallarala moda, etc.

El método de Kimeldorf-Jones aparece en los trabajos de Kimeldorf, G.S. and Jones,
D.A. (1.967) y se considera & primer método formal de graduacién bayesiana. Aplica
las lineas generales expuestas, se concreta la forma de las digtintas funciones de
densidad que intervienen, se analiza el significado de los parametros y se dan directrices

para su estimacion.

Otro sistema de graduacién con base en metodologia bayesiana es la graduacion
bayesiana isotonica que aplican Broffit, James D. (1.988). Se corrige una primera
funcién de verosimilitud obtenida a partir de los datos con la distribucion previa de los
pardmetros (obligados a un cierto orden creciente) para obtener la distribucion corregida
gue conduce a un estimador bayesiano. La influencia del modelo (que representa la
informacién previa) evita que los resultados se apoyen exclusivamente en los datos, que

ante una muestra poco representativa lleva a una estimacion no adecuada.

“Métodos paramétricos’. La secuencia de valores revisados o graduados en los métodos
no paramétricos se explicitaba en forma de tabla o forma numérica. En los métodos
paramétricos se expresara como una funcién de argumento X, siendo vx una funcién que
contiene los pardmetros que deben fijarse desde los datos que configuran las
estimaciones iniciales. La justificacion de este tipo de graduacion se basa en la
necesidad de corregir las imprecisiones de la estimacion (debidas a datos mal ubicados
en € tiempo y a la deatoriedad del muestreo) mediante € guste de una funcion

matematica que se supone representa las verdaderas tasas de mortalidad.
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Laopinion previa se manifiesta en la determinacion de la forma funcional elegida (en la
eleccion de dicha funcién también participa la informacion que suministran los datos).
Las técnicas que se utilizan en el guste de las curvas para obtener |os valores graduados
(estimaciones corregidas) son las caracteristicas de gjustes de curvas y de regresion en
casos generales. Para iniciar una graduacién por formula matemética, se debe elegir €
tipo de funciones. Se distinguen distintas posibilidades segin el rango de edades en el

cual se desea utilizar e método.

Si se aplica para un “rango de edades no extenso” existen multiples funciones bésicas
gue se pueden utilizar. Son las mismas funciones que se detallaron en e andlisis de
mortalidad y que fueron empleadas, en ciertos casos, como distribucién de muertes
dentro del intervalo anual, con el fin de realizar las estimaciones iniciales de mortalidad
en d afno considerado. Las funciones mencionadas eran: ley de Moivre;, primera,
segunday terceraley de Dormoy; ley de Sang; ley de Gompertz; primeray segunda ley
de Makeham; ley de Lazarus, ley de Risser; ley de Barnett; ley de Wilkie; vy, ley de
Weibull.

Ciertas expresiones ofrecen la posibilidad de extenderse a un “amplio rango de edades’,

son expresiones conocidas como “férmulas Gompertz Makeham de tipo (r,s)”,

r+s
X|-r-1

GM/(x) = § ax" +e
a A& !
i=1l

o como “formulas Logit Gompertz Makeham detipo (r,s)”,

GM_*(x)

LGM,*(X) = ———F—,
1+ GM,*(X)

gue ofrece la ventgja de ser un logit con rango de valores posible entre cero y uno. Estas
funciones son estudiadas dentro del marco de los modelos linedes y no lineales
generalizados de utilidad en el ambito actuarial por Renshaw, A.E. (1.991).

Extenderse a “todo el rango de edades’, desde el primer afio de vida al ultimo posible,
supone considerar funciones mas flexibles. No existen muchos intentos en esta
direccion ya que la solucion mas habitual lleva a dividir € rango de edades utilizando

para cada rango una adecuada funcion.
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Una descripcidn de las expresiones matematicas que tratan de abarcar todo el rango de
edades, se encuentra en Betzuen Zalbidegoitia, Amancio; Felipe checa, Angiey Guillén
Estany, Monserrat (1.997), se destaca el modelo de Heligman y Pollard. Otro estudio

de interés se encuentraen Y uen, Kam C. (1.997).

Laexpresion debidaa Heligman, L and Pollard, L.H. (1.980) es:

G :é Ae-alfi(x»cilm _

1-q9, =
Para utilizar esta formula hay que determinar € nimero de sumandos, determinar la
funcion y gjustar los parametros resultantes. En la poblacion de Australia se utilizd la

expresion:

x - A(x+B)c + De-E(Inx-InF)2 +GH(X-X°).
1-q,

Se trata de una funcion continua'y que toma valores entre cero y uno, se aplicaatodo €l
rango de edades (aunque no incluya muchos parametros), y tiene una deseable
interpretacion demogréfica: € primer sumando es una exponencial de crecimiento
rapido que indica e descenso de mortalidad en los primeros afios; e segundo sumando
recoge mediante una funcion similar a la lognormal la mortalidad por accidentes; €

tercer sumando manifiesta la mortalidad en edades avanzadas con una ley de Gompertz

El significado de los parametros se detalla a continuacion. El parametro A tiene un valor
semejante a que toma la probabilidad de fallecimiento durante el primer afio de vida. El
parametro B mide la localizacion de la mortalidad en € primer afio de vida, teniendo
efecto sdlo a la edad de cero afios. El parametro C vaora la disminucién de la
probabilidad de muerte en la infancia (edades superiores a afo). El parametro D mide
la magnitud de la tipica “joroba de accidentes’ para individuos jovenes. El parametro E
es inverso a la dispersion. El pardmetro F localiza € méximo de la mencionada
“joroba’. El parametro G reflga € nivel base en la mortalidad senil, esto es, la
mortalidad de tipo adulta-senil que se considera existe a nacer. El parametro H indica el

tanto de aumento de la mortalidad anterior para edades adultas. El parametro Xo
especifica una edad para la cua q, =05, muy proxima a la méxima considerada (la

edad que se suele representar COmMo w).



Se recomiendan, a nivel tedrico, los métodos bayesianos formales del tipo Kimeldorf-
Jones cuando se tenga informacion que permita estimar las covarianzas de las
distribuciones a priori y condicionadas. En caso contrario, se propone un tipo particular
de graduacion paramétrica basada en la ley de Heligman y Pollard (con parametros con
significacion real). A nivel practico, se recomienda que todo proceso de graduacion
debe seguirse de pruebas que garanticen su bondad, permitiendo diferenciar a posteriori,
segun resultados, eligiendo asi las técnicas que proporcionan mejores valores. Las
pruebas de bondad més adecuadas serén: test de intervalos de confianza, test de las
desviaciones acumuladas, test signos, test de cambios de signo, test de la chi-cuadrado y

test de Kolmogorov-Smirnov.
4. Grupos homogéneosy credibilidad.

La separacion en grupos de riesgos incluira todas las variables disponibles para efectuar
los andlisis multivariantes. Se prefiere la separacion en grupos de riesgo frente a
tratamiento conjunto mediante modelos multivariantes debido a los objetivos
perseguidos y a tipo de variables, muchas veces cualitativas, que se recogen como

informacion de partida relevante en las pdlizas.

Se condiciona el andlisis a nivel de informacion disponible. Un primer andlisis lleva a
distinguir entre las posibles causas de muerte como forma de asignar riesgos y valorar
los individuos més expuestos. No es que en principio interese la causa de muerte (las
indemnizaciones pactadas en las pdlizas se basan cas siempre en la muerte sin
distinguir causas) sino que se desea buscar las causas de muerte para obtener a
continuacion los factores que incidan en su aparicion.

Es evidente que siempre existiran factores de riesgo no observables por lo que las clases
no seran realmente homogéneas. Todo esfuerzo en este campo serd siempre una
aproximacion. Ademés, la separacion en grupos supone una discriminacion (al menos
econdémica) cuya justificacion cientifica sera siempre discutible: por los datos utilizados,
por los factores causales o aproximados considerados, por € método elegido y por la
imposibilidad de conocer € fenébmeno rea subyacente para verificar e méodo. Las
respuestas que se pueden dar ante esta situacion se basan en la necesidad real por
motivos econdmicos (evitar antiseleccion, insolvencia, injusticia en precios...) y en la

posibilidad técnica de establecer métodos objetivables (aungque no indiscutibles).
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La discriminacion de los distintos grupos de riesgo para la posterior estimacion de la
mortalidad en cada uno de ellos es uno de los activos inmateriales mas importantes de la
empresa aseguradora de vida, supone una garantia de éxito en un mercado competitivo.
Un giemplo que recoge los fundamentos de la clasificacion de riesgos en seguro de vida,
las practicas actuales en las aseguradoras y formas objetivas de valoracion se encuentra
en € trabgo “Risk classification in life insurance” de Cummins, J.D.; Smith, B.D.;

Vance, R.N. and VanDerhei, J.L. (1.983). Destaca € uso de la regresion con un modelo
logistico multiple como método cuantitativo para asignar a la pdliza anua una
determinada probabilidad de muerte segln las caracteristicas del sujeto asegurado en €

momento de la suscripcidn. Una aternativa parecida se obtiene a través de los modelos
Probit. También se persigue diferenciar grupos y asignar puntuaciones que midan €l

incremento de riesgo debido a combinaciones de factores.

La deteccion de anomalias se basard en el estadistico propuesto en €l trabajo de Serrano,
Gregorio R. (1.995). Se aplica en modelos de eleccion binaria segun la influencia de
cada elemento muestral en la estimacion de maxima verosimilitud. Su utilidad
fundamental radica en ofrecer un método para detectar datos heterogéneos en un grupo
o, al menos, indicalainfluenciarelativa de cada dato en el proceso de estimaciéon En la
seleccién de grupos homogéneos para andlisis de mortalidad en una cartera de pdlizas es

atil en cuanto detecta los individuos que distorsionen la estimacion dentro del grupo.

Segin € tamafio de los grupos de riesgo se puede necesitar en los procesos de
estimacion recurrir a la Teoria de Credibilidad para encontrar estimaciones de
compromiso. Se adapta bien a la situacion estudiada la denominada teoria de la

credibilidad clasica o de escuela americana.

Lasolucion de compromiso se puede reflgjar de laforma g = zcij +(1- z)(i

sendo Ci,— la estimacion con lainformacion existente para la subclase especificada, ci la

estimacion paratodo el grupo (con su heterogeneidad) y qja la solucion de compromiso

obtenida con las anteriores estimaciones combinadas segun e factor de credibilidad.

Siguiendo los argumentos de la teoria de la credibilidad clasica o de escuela

americana se puede buscar un margen de fluctuacion (o de error en la estimacion)

limitado de laforma Pucij - qj‘ £ kqu3 l-e



segun e nimero n de observaciones utilizadas para estimar e parametro q.

Para ello se recurre a una aproximacion a la distribucion normal del estadistico
estimador

- b8 -g)0
q %#4® Ngq, ,/Q(l a) =
n g

gue permita obtener un umbral rpy que garantice un limite en €l valor ‘d] - qj‘ medido

segun una probabilidad prefijada. Operando con los dos resultados anteriores se llega a

e u
e u
kg kg
PgN(o;L)| g Us1-ep b .,
& q]' 1- q]' G qi B qi
é \/ n a n

sendo 1 e/2/ P[N(OD)] £ 112 =1- e.

Desde este resultado se obtiene la condicion para una credibilidad total de la estimacion
y € umbral de credibilidad total:

(1o - q) no:L(l‘qj)

nd ——— -

kg k*q,

Aparecen dos problemas practicos: €l desconocimiento del valor rea del pardmetro (se
sustituye en las expresiones € valor del pardmetro por su estimacion) y los altos valores
gue alcanza €l umbral para valores muy pequefios del parametro (caso del seguro de

vida que lleva a la necesidad de grandes carteras de pdlizas registradas).

Si no se cumple la condicion para la credibilidad total, €l problema consistira en hallar

un valor del factor de credibilidad z con € fin de poder utilizar la mencionada solucion

de compromiso: g = zq, +(1- 2)q.

Para ello se admite que el error cometido a utilizar la combinacion de estimaciones

propuegta por lateoriade la credibilidad sera g7 - = zﬁ - q)+(1- z)ﬁ- q).

En esta expresion se limita e error debido a la estimacion segin la experiencia

individual (de la subclase)
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Plz‘dj - qj‘ £ kqu3 1l-e

y se aplica la convergencia en distribucién alaley normd:

kq, i
qj - qj

PYN(0)| £

Z

MD: D> MDD D> D

siendo | er2/ PN(OD)| £1e12=1- e.

Utilizando la condicién de credibilidad total, € umbral de credibilidad total y

sustituyendo en la expresion anterior se llega a valor recomendado para el factor de
credibilidad:

O ’n U
z=mnj. —,1y.
7 No g

5. Proyeccion de estimaciones.

Para finalizar e proceso de estimacion se puede intentar efectuar proyecciones a medio
plazo, siempre que se disponga de informacion pasada, para apoyar los caculos de

mortalidad futura efectuados en los seguros de supervivencia alargo plazo.

Parece evidente la evolucién en € tiempo cronolégico del fendmeno de la mortalidad.
En el trabgjo de MacDonald, A.S. et al. (1.998) se aportan y analizan estudios empiricos
para comparar la evolucion y las Ultimas tendencias apreciadas en la mortalidad en
diferentes paises. Esto indica que un estudio de mortalidad en base a datos presentes
debe completarse, cuando se busgue cierta validez a lo largo del tiempo, con una
proyeccion hacia futuro. Los métodos basados en proyecciones para cada valor de la
tabla de mortalidad utilizan modelos paramétricos para cada edad, con la variable
tiempo calendario de forma explicita. Los métodos basados en proyecciones del modelo
estructural utilizado en la tabla de mortaidad obtienen las probabilidades de

fallecimiento proyectadas mediante cambios en |os parametros del modelo.

Se destacan y se sigue a continuacion, por su aplicacién en € campo actuarid, las
investigaciones de Benjamin, B. and Soliman, A.S. (1.995) y de Felipe Checa, Maria de
los Angeles y Guillén Estany, Montserrat (1.999).
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Una vez realizadas |as estimaciones definitivas, para proceder a modelizar la mortalidad
considerando € tiempo de calendario se puede proceder de tres formas. segin
proyecciones para cada valor de la tabla de mortalidad, segiin proyecciones del modelo
estructural tomado en la tabla de mortalidad y segin una proyeccion atendiendo a las

causas ddl fallecimiento.

Los métodos basados en proyecciones para cada valor de la tabla de mortalidad

utilizan modelos paramétricos para cada edad en los que aparece la variable tiempo

calendario de forma explicita. Son modelos del tipo: q,(t) = f(x,a,t) ,

donde x es la edad que se estudia, t la variable tiempo calendario y a un vector de

parametros. Exigen un seguimiento en e tiempo de los estudios de mortalidad.
En las tablas de mortalidad alemanas DAV 1.994R se emplea el modelo: g, (t) =a b, .

Se linealiza tomando logaritmos y se aplica e método de minimos cuadrados ordinarios.
L os pardmetros estimados determinan el modelo que proyecta la probabilidad de muerte

seguin se introducen valores a la variable t.

En las tablas espafiolas, redlizadas para U.N.E.S.P.A. por Ferndndez Plasencia, M.J. y
Prieto Pérez, Eugenio (1.994) para proyectar la mortalidad se utiliza un modelo para la

esperanzadevida: e, (t) =a, +b,[l- e*],
gue permite obtener la probabilidad de muerte mediante la relacion

— 0'5- ex+l

% e - 05
En las tablas de mortalidad suizas GRM/GRF1.995 se emplea el modelo:
a, () =q,(t,)-e *“*) sendoto e tiempo calendario inicial.

De forma conjunta pero con un cambio de escala, se consideran la edad y e tiempo en
el trabgo de Haberman, S.; Hatzopoulos P. and Renshaw, A.E. (1.996), mediante una

expresion referida al tanto instantdneo de mortalidad y que contiene catorce parametros:

3 02U
_ cszj(x)(—:)tza.
= ﬂ u

j=1

T SO e 3 N0, &
m(t) = expéoo + 2le LJ(X)He(pgai + Ja=1c” L; (x )gt +8a2 +
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Todos estos modelos suponen la ausencia de cambios estructurales en e tiempo en €
gue se toman las muestras y en el tiempo futuro en que se proyecta. En estos casos, solo
la smulacion de escenarios ayudaria a andizar € impacto futuro de cambios

estructurales.

Los métodos de estimacion gue se utilizan en la estimacion de los parametros suponen
perturbaciones aeatorias con comportamiento normal de media cero. Esta hipotesis es
discutible debido a las transformaciones logaritmicas que se realizan en los modelos.

Ademas, se deberia probar la no existencia de autocorrelacion.

Los métodos basados en proyecciones del modelo estructural utilizado en la tabla de
mortalidad obtienen las probabilidades de fallecimiento proyectadas mediante cambios
en los parametros del modelo. El modelo méas empleado en este tipo de proyecciones es
el ya mencionado modelo de Heligman-Pollard. Un gjemplo se encuentra en Felipe
Checa, Maria de los Angeles y Guillén Estany, Montserrat (1.999): se estima la
probabilidad de muerte por minimos cuadrados no lineales ponderados (segun lainversa
de la probabilidad de muerte observada) para todo € rango de edades y cada uno de los
anos calendario, después se aplica el andlisis univariante de series temporales (ARIMA)
para cada uno de los pardmetros de la ley Heligman-Pollard con e fin de obtener
predicciones de todos €ellos, éstas predicciones determinan las predicciones de las

probabilidades de muerte (para cada edad en el calendario futuro).

A pesar del interés de las proyecciones del modelo estructural, persiste e problema de
lainvalidez ante cambios posteriores a periodo de observacion. Esta situacién se debe
al uso de series temporales (los pardmetros tienen comportamiento autorregresivo). En
la préctica, avances médicos relevantes o epidemias significativas impiden la validez de

|as proyecciones efectuadas.

Los métodos basados en proyecciones atendiendo a las causas del fallecimiento
argumentan que podrian obtenerse mejores predicciones de mortalidad futura
proyectando por separado la mortalidad debida a ciertos grupos de enfermedades y la
mortalidad un residuo de falecimiento por causas varias. Finamente, se sumarian las
distintas proyecciones. Benjamin, B. and Soliman, A.S. (1.995) utilizan la clasificacion
de enfermedades de la O.M.S,, las causas se consideran excluyentes y se degja una causa
definida como “resto de causas’. La relacion entre la probabilidad general de muerte y
la probabilidad segun las diferentes causas de muerte (I,11,VI1LVIILIX XI1,R) se supone

delaforma
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Ing. = Ingg(1)4n g (11 }in gLVl ).
Ing, (M) In o (1IX)In g (XI1)4n g, (R).

Laevolucion en el tiempo calendario se toma como:
Ing, (i) =Ina(i)+tinb, (i) con i=1I,I1,VIIVII,IX,XI,R.

Evidentemente, se necesita informacién detallada de la causa de muerte para redlizar
este andlisis. Presenta los inconvenientes mencionados en & método denominado de

proyeccion para cada valor de latabla (seria una variante real mente).

La mejor proyeccion dependera de la informacién disponible y de s se emplea o no
modelo estructural en latabla.
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