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José Gémez de Leén*

El trabajo que presentamos aqui es principalmente metodologico y consiste en hacer una
generalizacion de los llamados modelos de riesgos proporcionales a los casos en donde
intervienen miltiples riesgos y cuando éstos operan en competencia. Como veremos, los
modelos de riesgos proporcionales son una extension de la metodologia implicita en el
calculo de una tabla de mortalidad, en donde la funcion de riesgo de la tabla se hace
depender. de algunas variables (covariables) a modo de modelo de regresion. Huelga de-
civ. que la metodologia de la tabla de vida ha sido desde su origen en el siglo XVIL (Ha-
Uey, 1693) un instrumento esencial del calculo y del andlisis demogrdfico. El énfasis de
este trabajo consiste en mostrar la utilidad de estos adelantos metodolégicos, producidos
mds bien en el terreno de la bioestadistica y de la ingenieria de sistemas, en el andlisis
de datos demogrdficos.

Introduccién

La mayor parte de los eventos de que se ocupa la demografia pueden
ser vistos -y de hecho, es una dimensién que siempre subyace en el
andlisis— como riesgos o probabilidades en competencia. El caso que
a modo ilustrativo hemos decidido analizar aqui, la legalizacién de
uniones consensuales, es un buen ejemplo de esto: una unién con-
sensual puede terminar como tal, primero, por alguna forma de lega-
lizacién o, segundo, por alguna forma de separacién. Entre las legali-
zaciones podemos considerar las diversas combinaciones de formas de
matrimonio, y entre las separaciones debemos considerar la viudez o
la disolucién de la unién. Puesto que todas estas opciones son excluyen-
tes se dice que estan “en competencia”. Asi, para estimar las probabilida-
des de legalizacion (libres del efecto perturbador que introduce, por
ejemplo, la viudez) es necesario considerar el fenémeno como ex-
puesto a dos procesos de decremento. Otros fenémenos demografi-
cos, como la mortalidad vista por causas, suponen la accién de multi-
ples procesos (independientes) de decremento.
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Al anilisis de riesgos en competencia, los modelos de riesgos pro-
porcionales anaden una dimension, la de la dependencia de los ries-
gos de otras variables que en principio “explican” las diferencias en
los niveles de riesgo. Antes de esta extension (la de los modelos de
riesgos proporcionales) un procedimiento comin para estudiar dife-
renciales de riesgos, consistia en calcular tablas de mortalidad para
cada combinacién de los factores de riesgo y luego comparar las ta-
blas entre si. Este procedimiento, para producir resultados significati-
vos, requiere de poblaciones muy numerosas y es factible sélo para un
nimero muy limitado de factores de riesgo. Los modelos de riesgos
proporcionales estin orientados justamente a superar estas limitacio-
nes y otras igualmente restrictivas, como es el analisis de datos trunca-
dos (censored data).

El trabajo esta organizado como sigue. En la primera parte se des-
cribe “La naturaleza de los modelos de sobrevivencia” (o modelos de
mortalidad, si se quiere), se dan algunas definiciones, y se establece la
nomenclatura.

En la segunda y tercera secciones (“Modelos de regresién”y “Mo-
delos log-lineales para datos categoriales”) se describe, respectiva-
mente, la forma general de los modelos de regresién para el analisis
de riesgos simples, y su representacién y manipulacién como mode-
los log-lineales. En el siguiente apartado se introducen los “Modelos
de riesgos en competencia con covariables”. Posteriormente, se dan
algunos elementos para la estimacion y la interpretacién de éstos
(“Estimacién y prueba de hipétesis”). Por Gltimo, se hace un anlisis,
mediante los métodos propuestos, de los determinantes de la “Legali-
zacién de uniones consensuales en México”.

La naturaleza de los modelos de sobrevivencia
Notacion y definiciones de base

La informacién bésica para construir o estimar cualquier modelo de
sobrevivencia consiste en disponer de una serie de observaciones so-
bre el tiempo (tiempo-duracién) que tarda en ocurrir un evento dado,
como puede ser la muerte, cambiar de residencia, la disolucién de
una unidn, etc. Ese tiempo es en realidad el tiempo de sobrevivencia al
evento en cuestion dada una condicién particular, la de no haber su-
frido el evento y estar expuesto al riesgo de sufrirlo.

.
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En el caso tipico, se requieren los datos de sobrevivencia de n in-
dividuos (independientes) observados durante un cierto lapso de
tiempo. Consideremos ahora una variable aleatoria continua T que
representa los tiempos de sobrevivencia de esos individuos, que de
ahora en adelante vamos a considerar como si hubiesen sido seleccio-
nados aleatoriamente de una poblacién homégenea.

La funcién de sobrevivencia para cualquier momento t se define
como la probabilidad de que T sea al menos tan grande como t, es de-
cir,

S(t)=Pr(T=t),t0 [1]

que indica la probabilidad de que un individuo sobreviva hasta el mo-
mento t.

La probabilidad de que un individuo muera (no sobreviva al
evento en cuestion) en el intervalo de tiempo (t, t + At) (no importa
cuan pequeno sea At) se define como:

Hm Pr(t<T<t+At) (2]

f(t)=
) At- 0 At

que es la funcién de densidad probabilistica (f.d.p.) de la variable T.

Por dltimo, 1a probabilidad condicional de que un individuo
muera en el intervalo (t, t+ A t), dado que ya sobrevivié hasta el mo-
mento t, se define como:

p Pr(t<T<t+AtIT>t)
h(t)= lim (
Ato0 At

£(1)
=" [3]
S(t)

que es la funcion de riesgo, también llamada tasa instantanea de mor-
talidad.

Las tres funciones f (t), S (t), yh (t) caracterizan de modo equi-
valente a T, en términos de eventos, de sobrevivientes, y de probabili-
dades condicionales. Algunas relaciones matematicas entre ellas son
como sigue:

&
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dlog S (t [4
h(t)=— <(>1gt (1) ]
S(t)=exp oh (x)dx),conS (0)=1 [5]
F(t) =h (1) exp—f & b (x) dx [6]

Las expresiones [1] a [6] se cumplen también para el caso en
que T sea una variable aleatoria discreta, y que tome s6lo los valores
ty,to... (con0<ty,ty<...). En este caso, la funcion de riesgo se de-
fine como:

h(t,)=Pr(T=t,1T2t,)
£(t), k=12.

S(ty)
=1-(S(ty,1)/S(ty))

En el resto de este trabajo, la mortalidad va a ser caracterizada
por la funcién de riesgo h( t) en el sentido de que las expresiones
[5] y [6] nos permiten derivar las series de sobrevivientes y de dece-
SOS.

Modelos de mortalidad

El modelo paramétrico mas sencillo de mortalidad es el h(t) = h, que es-
pecifica una tasa de mortalidad constante. A este modelo se le llama expo-
nencial pues implicaquef (t )= hexp(-ht )y S (t )=exp (-ht ).
Pese a su simplismo, mediante algunas adaptaciones, este modelo es
extremadamente Gtil en demografia; de hecho, en la construccién
convencional de una tabla de mortalidad se asume que h (t) =h, don-
de k son los intervalos de una funcién exponencial escalonada de so-
brevivencia (Chiang, 1984).

Otros modelos paramétricos de mortalidad se basan en modelar
alguna de las funciones [4] - [6] mediante distribuciones probabilisti-
cas tipicas, como la Weibull, la Log-normal, la Gamma, la Logistica,
etc. Para el caso que nos ocupa no es necesario revisar ninguna de es-
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tas distribuciones; el lector interesado puede consultar Kalbfleisch y
Prentice (1980).

Nuestro interés se restringe también a modelos paramétricos
pues queremos precisamente caracterizar (mediante diferentes valo-
res en los pardmetros) la sobrevivencia de poblaciones heterogéneas.
Los enfoques no paramétricos mas comunes, como la estimacién
“producto-limite” de la funcién de sobrevivencia (Kaplan y Meier,
1958) suponen una poblacién homogénea.

Modelos de regresion

Los modelos de regresioén son candidatos naturales para estimar los
“efectos” que tienen sobre la mortalidad diversos factores de riesgo.
En efecto, supongamos que para cada individuo j, ademas del tiem-
po de sobrevivencia, se tiene también informacién sobre p covaria-
blesz.=(z 1j»>2pj). En este caso, un modelo en donde los riesgos
h ( t) dependan de las covariables z puede formularse como (Gla-
sser, 1967):

h(t,z)=hexp(z B) [7]

que no es mas que un anilogo del modelo exponencial antes descri-
to, donde B es un vector de coeficientes de regresion.

En palabras, el modelo [7] especifica que el logaritmo de la fun-
cion de riesgo es una funcion lineal de las covariables Z, es decir, el
modelo [7] es un modelo log-lineal.

Un modelo mas general que [7] (del que [7] es un caso particu-
lar) es el propuesto por Cox (1972):

h(t,z)=h,(t)exp(z B) [8]

donde h, ( t) esuna funcién de base (arbitraria) caracterizada cuan-
doz=0 o B=0.

Gran parte de la flexibilidad (y 1a utilidad) del modelo [8] reside en
c6mo especificar la funcién h  ( t ). Mas adelante tocaremos de nue-
vo este punto. Por lo pronto, podemos notar que la funcién de riesgo
h (t) es proporcional a la funcién de riesgo de base h, (t), de ahi
que al modelo [8] se le llame de riesgos proporcionales. Asi, 1a razén de
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las funciones de riesgo de dos individuos con covariables z | y 2, es in-
dependiente del tiempo-duracién ty por lo tanto es una constante.
En la notacién de [8] tenemos que:

h(t,gz)_

h—(@——&p[ B(z,-29) 1=V [9]

donde y es el riesgo relativo de morir para un individuo con covaria-
bles z; comparado con un individuo con covariables z, (Menken et
al., 1981; Schlesselman, 1982). Es obvio en la expresién [8] que el
riesgo relativo y depende sélo de los factores de riesgo en los que di-
fieren los dos individuos.

En principio, la funcién ho ( t) puede ser modelada por cualquier
distribucién paramétrica que convenga. Sin embargo, para emparentar
el modelo [8] con el modelo clasico de la tabla de mortalidad (al me-
nos, tal como se les usa cominmente en demografia) es conveniente
definir a ho ( t) como una funcién escalonada de la forma:

ho (t)=hk;tkSt<tk+Wk

donde k=1, 2,... , K se refiere a los intervalos I, = (ty, tk+wk) (cada
uno de duracién w, ) que particionan a t. El modelo de sobrevivencia
que resulta es entonces:

exp(z B)
S(tlz)=So(ty) [10]

donde S (t, | 2) explicita que la funcién de sobrevivencia es escalona-
day depende de £, y donde So (t, ) es la funcién de sobrevivencia de
base.

Las dos incégnitas del modelo [8] (o del modelo [10]) que re-
quieren ser estimada son: los parametros de regresién B, y la funcién
de riesgo ho (t). Un enfoque para estimar estas incognitas es el pro-
puesto por Cox (1975). En lugar de maximizar la funcién de verosi-
militud de [8] simultineamente con respecto aByaho (t) (como se
haria en un problema convencional de estimacién mediante maximo
de verosimilitud), Cox propone estimar primero B (maximizando
una funcién de verosimilitud “parcial”, que no depende de ho (t))
para después estimar ho (t) a partir de B. Bajo este enfoque, que es
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el que seguimos aqui y se detalla un poco mds adelante, la estimacién
de los parametros B trae como subproducto la estimacién de la fun-
cién de base ho (t), es decir, de la tabla de mortalidad sin distincién
de factores de riesgo.

Un dltimo punto antes de dejar esta seccién es el siguiente. Es ob-
vio en [8] que las covariables z no dependen de la duracién t; por
ello a esta formulacidn se le denomina de riesgos proporcionales. En
caso de que el efecto de algiin(os) factor(es) de riesgo dependa de t,
el modelo [8] puede ampliarse como sigue:

h[t,z(t)]=ho (t)exp [£(1) B] [11]

con lo cual [11] deja de ser un modelo de riesgos proporcionales.
Cox (1975) y Kalbfleisch y Prentice (1980) muestran que el enfo-
que de “verosimilitud parcial” propuesto por Cox (1972) para esti-
mar modelos de riesgos proporcionales sigue siendo vélido para es-
timar casos como el del modelo [11], lo cual permite probar
directamente sobre el modelo [8] (es decir, sin requerir procedi-
mientos de estimacién diferentes) si algunos factores de riesgo sa-
tisfacen la hipétesis de proporcionalidad o no.

Modelos log-lineales para datos categoriales

Bajo el supuesto de que las covariables estén medidas categoricamen-
te, el modelo [9] puede rescribirse como:

logh(ty,z)=logh+(z l_3_);tkSt<tk+wk [12]
que define, como dijimos, un modelo log-lineal (en las g).

El modelo [12] puede a su vez rescribirse, utilizando la notacion
usual para modelos log-lineales, como Bishop et al. (1975) y Laird y
Olivier, (1981):
logh(t; ,z)=log G)ioiimip;

= ‘ . . [13]
U+U0(10)+U i (11 ) +"'+Up(‘p) +

+U01 (ioil ) +..
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*U01.p (ioiy-ip)

donde i, se refiere a los K intervalos de tiempo, e i; (conj = 1,..., p)
se refiere a las categorias de cada una de la p covariables. El modelo
[13] esta sujeto a las restricciones anova habituales.

En el resto de esta seccion, para simplificar la notacién, se hace
caso omiso de los indices i en el entendido de que se conoce el ni-
mero de categorias de cada variable (incluida la participacién de t).
También para simplificar vamos a considerar un caso en el que la
“mortalidad” se ve afectada sélo por dos factores de riesgo: 1y 2.

La notacién de [13] es particularmente 1til para formular mode-
los de diversa complejidad. En el caso de nuestro ejemplo, algunos
modelos de In © (cuya pertinencia habria que probar estadistica-
mente) pueden ser los que siguen:

m U

m U+U,

[m] U+Uy+U;

[v] U+Uy+U,+U,

v U+Uy+U;+Us+U

i U+Uy+U; +Us+ U+ U

vl U+Ug+U+Us+Ug +Ugo+ U 9+ Ug o

donde U es simplemente una constante; U ; se refiere a los valores
que toma la funcién-base de riesgo (ho (t) en continuo) en los Kin-
tervalos de tiempo; U ; y U 4 se refieren a los efectos de las covariables
1y 2 respectivamente; y U 5 se refiere al efecto “conjunto” que ejer-
cen las variables 1y 2 sobre el logaritmo de Oi i i,.

El modelo /1] seria simplemente un modelo de sobrevivencia ex-
ponencial en el cual no hay covariables; si esta condicién no se satisfa-
ce y se requiere una funcién de riesgo escalonada, el modelo se con-
vierte entonces en el modelo [17]. El resto de los modelos especifica
diferentes combinaciones de factores de riesgo. Debemos notar que
los modelos [11] a [V] especifican riesgos proporcionales, mientras
que los modelos [vI]y [ViI] implican riesgos no proporcionales puesto
que los factores de riesgo 1y 2 “interactiian” con el tiempo (la varia-
ble indicada con cero en nuestra notacién). Al modelo [vii] se le de-
nomina saturado pues contiene tantos parametros como el ndmero
celdasiyxi;x i, que definen los datos. En la seleccién de un modelo
se busca que éste replique lo mas acertadamente posible la informa-
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cién contenida en los datos, utilizando para ello el menor niimero de
parametros posible. Se busca pues que los modelos sean parsimoénicos,
sobre todo porque la interpretacién de modelos simples es relativa-
mente sencilla. Asi, si bien los modelos saturados replican exactamente
los datos, desde el punto de vista estadistico no son informativos pues
lo hacen al costo de utilizar tantos parametros como datos (reducien-
do los grados de libertad a cero).

La teoria de estimacion estadistica y de prueba de hipétesis de
modelos log-lineales como [13] se encuentra descrita en Bishop et al.
(1975), Fienberg (1977) y Haberman (1978), entre otros. A su vez,
Holford (1980) y Laird y Olivier (1981) muestran c6mo, con la sola
restriccién de que las covariables se modelen como variables catego-
riales, el marco analitico y los procedimientos convencionales de esti-
macién de modelos log-lineales pueden aplicarse para analizar y mo-
delar datos de sobrevivencia. El punto central de sus resultados
consiste en probar que la estimacién via maximo de verosimilitud de
los parametros B en cualquier modelo de sobrevivencia exponencial
o Poisson es equivalente a la estimacién, via maximo de verosimilitud,
de modelos log-lineales. En particular, Laird y Olivier utilizan LocLIN
(Olivier y Neff, 1976) un paquete de computo basado en el alogarit-
mo de ajuste interactivo proporcional (aip), disedado para estimar
modelos log-lineales (Darroch y Ratcliff, 1972) pero que es facilmen-
te adaptable para estimar modelos de sobrevivencia como [13]. Aitkin
y Clayton (1980), utilizando resultados semejantes, describen el uso de
otro paquete de computo, cLim (Baker y Nelder, 1978), para estimar
modelos de sobrevivencia basados en la distribucién exponencial, en
la Weibull, y en la distribucion de valores extremos. En la seccién “Esti-
macion y prueba de hip6tesis” mostramos c6mo LocLIN puede utilizarse
también para estimar modelos de riesgos en competencia con covaria-
bles, utilizando una extensién sugerida por Laird y Olivier (1981).

Modelos de riesgos en competencia con covariables

Notacion y definiciones

La teoria de riesgos de competencia se encuentra excelentemente
descrita en textos como Chiang (1968, 1980), Birnbaum (1978), y Da-

vid y Moeschberger (1978). En demografia, las aplicaciones mas usua-
les se refieren a la construccién de tablas de decrementos miltiples

B Rk A
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como pueden ser las tablas de mortalidad por causas (Preston, Keyfitz
y Shoen, 1972) o bien las tablas de fenémenos “al estado puro”, don-
de se corrige el efecto de fenémenos “perturbadores” (Pressat, 1969).

En esta seccién, en lugar de considerar un solo decremento h(t)
como en las secciones anteriores, vamos a suponer que los individuos
bajo estudio estan sujetos a | “causas de muerte” de tal forma que ca-
da una define un riesgo independiente hj (t),conj=1,2,.,]

La teoria correspondiente a este caso estd descrita en Kalbfleisch
y Prentice (1980), Prentice et al. (1978), Holt (1978), Lawless
(1982), y Larson (1983), entre otros. Aqui no hacemos mas que pre-
sentar los aspectos que creemos son mas relevantes para el tipo de
aplicacién que proponemos.

En este caso suponemos que para cada individuo se dispone de
una triada de informacién (C, T, z), donde T y z son, como antes, €l
tiempo de sobrevivencia t (que puede ser partido en K intervalos dis-
cretos) y un vector de P covariables, y C se refiere a una causa de
muerte, la j, entre ] causas posibles. A nuestras definiciones anteriores
estamos anadiendo pues una dimensién mas, la correspondiente a la
causa de muerte j. Asi, las definiciones [1], [2] y [3] resultan ahora:

S; (t)=Pr(T2t,C=j),t20 (1]
ds;(t)
(0 = ——— 2]
hy(1)= lim Pr(t<T<t+AC=jlT=t)
At-0 At
f.(t
= J_) (3]
S(t)

donde h; (t) esla funcién de riesgo especifica para la causa j, en pre-
sencia (competencia) de todas las demds causas.
La nueva definiciéon [3’] satisface la relacion
J
h(t)=Xh;(t)

j=1

[
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de tal forma que S ( t) retiene su sentido original, es decir, como
la probabilidad de sobrevivir, hasta el momento t, a las ] causas de
muerte:

S(t)=exp [—Joh (u)du]

Modelos discretos con covariables

Aqui suponemos que: a) la dimensién tiempo-duracién de cada
funcién de riesgo h;( t) puede partirse en K intervalos fijos de
tiempo ( ty, ty *‘”k) (de duracién w arbitraria); y &) las covariables
z estin medidas categéricamente. Con estos supuestos, el modelo de
riesgos proporcionales puede rescribirse como:

h(j,txlz) =h, (j,tx) expz By [14]

en donde los componentes son basicamente los mismos que inter-
vienen en [8] y en [10], excepto que ahora tanto la funcién de base
h, (j, ty) como los coeficientes de regresion B ; se les permite variar
arbitrariamente segiin las ] causas de muerte. Las ecuaciones de vero-
similitud de [14] asi como diversos aspectos tocantes a la estimacién
de los parametros Z se encuentran descritos en Kalbfleisch y Prentice
(1980). Larson (1983) muestra a su vez c6mo, mediante ciertas adap-
taciones, los procedimientos para estimar modelos log-lineales se
prestan para estimar modelos de la forma general de [14]. En este
trabajo hacemos uso de los resultados de estos autores sin entrar en el
detalle de sus derivaciones.

La formulacion log-lineal

Para simplificar la notacién vamos a suponer que el vector z se redu-
ce a una sola covariable, Z ,con lo cual las variables que se incluyen en
el modelo [14] resultan entonces: la causa de muerte C; el tiempo de
sobrevivencia T; y una covariable Z. Los indices de estas variables son,
respectivamente, j, k y 1. La configuracién total de los datos va a es-
tar dada entonces por una tabla de JxKxL dimensiones, donde J, K
y L indican el nimero méaximo de categorias de cada variable res-
pectiva.
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Con esta notacién el modelo saturado correspondiente a [14]
puede escribirse como:

logh (j,t;1Z) =log ©;,, [15]
=U+UC(J)+UT(k)+UZ(l)+
+Uct(k)tVczn*tVrzxn*
+UCTZ (k1)

que no es sino una modificacién de [13], donde la primera variable
se refiere a la causa de muerte en lugar de a la dimensién tiempo. Co-
mo de costumbre, para evitar sobreparametrizacién, el modelo [15]
debe satisfacer las restricciones anova habituales (Bishop et al., 1975;
Fienberg, 1977). En lo sucesivo, salvo que la notacién lo requiera, va-
mos a obviar también los subindices j, k, L

CUADRO 1

Diversas especificaciones del modelo [15], indicadas por las variables a
que se refieren los términos U del modelo (las variables subrayadas
constituyen la clase generadora del modelo)

[a] C

[b] CT

[c] CZ

[d] CT.Z
[e] CT,CT
] CZCZ

g CTZCT
h] CLZCZ

(i] CTZTZ

[l  GTZCIL.CZ

(k] CT,Z,CI, TZ

[ CTZCZ,TZ

(m] CTZCT.CZTZ

[n] CT,ZCT,CZ TZ CTZ

En el cuadro 1 senialamos todas las posibles especificaciones de
modelos jerarquicos que corresponden a eventuales simplificaciones
de [15]. Tres clases generales de términos U son identificables en es-
te cuadro: los que se refieren so6lo a los riesgos de base (es decir don-
de no interviene Z); los que se refieren a los efectos de Z considerados

e
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como independientes de T; y los efectos que indican dependencia de
Z con respecto a los intervalos de tiempo T. Los modelos [a], [b] y
[e] se refieren a la primera clase; en particular [a] especifica sobrevi-
vencia exponencial para cada causa j, mientras que [e] especifica no
proporcionalidad de los riesgos de base.

Todos los términos Zy CZ  representan efectos proporciona-
les; los primeros operan para todos los intervalos y para todas las
causas, mientras que los segundos son especificos para cada causa.
De modo similar, todos los términos TZ yCTZ indican que los
efectos de las covariables cambian segiin los intervalos de tiempo;
para todas las causas los primeros, y especificamente por causa los
segundos.

Las diferencias que existen entre los modelos del cuadro 1 se refieren
al niimero de términos que se suponen nulos. Por ejemplo, la diferencia
entre los modelos [m] y [j] reside en la hipotesis de que U T 7= 0, por en-
cima de los términos nulos que especifica [m]: U ;T z = 0. (Puesto que
[m] contiene a [j], se dice que [j] estd anidado en [m] y ambos hacen
una jerarquia). La seleccién de un modelo estd orientada pues, ademas
de por ciertos criterios como pueden ser la preferencia por alguna forma
funcional particular o consideraciones del disefio muestral, por la prue-
ba de hipétesis sobre la significancia estadistica de sus términos, dentro
de una jerarquia de modelos anidados. Las dos estrategias mas sencillas
de seleccion consisten en ir antadiendo términos al modelo nulo, o bien,
ir descartando términos a partir del modelo saturado; en cada paso se
juzga la bondad de ajuste del modelo que resulta y la significancia de
los términos que se antaden o quitan. No existe sin embargo ninguna
“rutina” para la seleccién del “mejor” modelo pues, en cualquier ca-
so, el proceso de seleccién depende de la jerarquia de modelos
que se escoja. Bishop et al. (1975) y Fienberg (1977) tocan en de-
talle esta dificultad y dan sugerencias de c6mo guiar el proceso de
seleccion de un modelo. En nuestro caso, como se vera en la sec-
cién “Legalizacién y terminacién de uniones consensuales en Méxi-
co”, preferimos partir de un modelo complejo, efectuando la simpli-
ficacién por pasos segln las siguientes categorias: @) interaccién
entre las covariables; 4} dependencia de las covariables con el tiempo
seglin causas especificas; ¢) dependencia general de las covariables
con el tiempo, sin distincién de causas; d) asociacién de las covaria-
bles con el tipo de causa.

Antes damos algunas aclaraciones sobre el modo de estima-
cién.
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Estimacién y prueba de hipétesis

La estimacién de modelos de sobrevivencia mediante métodos log-li-
neales para el analisis de tablas de contingencia es factible, como diji-
mos, gracias a la verificacién de dos relaciones (Laird y Olivier, 1980):
I que los modelos log-lineales del nimero esperado de casos genera-
dos por un proceso Poisson en la realizacién de una tabla de contin-
gencia son equivalentes a los modelos log-lineales de sobrevivencia
como [8] cuando la funcién de riesgo-base es exponencial y las cova-
riables son discretas; y 2) que las ecuaciones de verosimilitud de am-
bos casos (con datos de sobrevivencia de una exponencial escalona-
da, y datos de una tabla de contingencia Poisson) son equivalentes
también. Larson (1983) prueba estas dos relaciones para el caso mds
general de riesgos en competencia y muestra que los estimadores de
maxima verosimilitud de [15] son:

A
IOg ®j1d=10g Djkl—log Ekl j: 1, 2, ,J

donde E,; es el tiempo de exposicion al riesgo (sin distinguir la causa o
el mecanismo que truncé la exigosici(’)n) y ﬁj 1 son los decesos esti-
mados que resultan a su vez de Djy | = E ) exp (modelo log-lineal rete-
nido). Para fines practicos, la tabla E | | se considera como una cons-
tante, y sirve como valor inicial de las D (D ?kl =E ) en el algoritmo
arr mediante el que se estiman los términos U del modelo log-lineal
retenido.

Las estimaciones que hacemos aqui se basan en el programa
LOGLIN que, como dijimos, utiliza justamente ar como algoritmo de
maximizacién y permite estimar modelos de sobrevivencia hacien-
do pivotear la estimacién de ﬁj x1sobre E .

La configuracién basica de los datos para utilizar LocLIN debe ser
como sigue, por ejemplo paraj=2,k=3,yl=3.

Matriz de casos Matriz de exposicion
Z, Zy Zs Z, Zy Z3
T, b
@ 1 T2 T2
T, ? e EEE -
T, T, I
Co Ty Ty | |
Ts Ty |

e
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donde la matriz E ;| debe repetirse | veces para igualar la configura-
cion de la matriz D jy ). Por supuesto, cuando se incluye mas de una
covariable (nuestro ejemplo ha sido trivial a este respecto) hay que
anadir las correspondientes dimensiones a la matriz de casos y a la
matriz de exposiciones. La iltima version disponible de LocLIN, la ver-
sion 1.6, contiene el comando Read Surv que permite construir direc-
tamente las matrices de casos y exposiciones a partir de un arreglo de
datos que guarde ciertas caracteristicas de formato (Olivier y Neff,
1981).

LOGLIN proporciona también una serie de estadisticos para la
prueba de bondad de ajuste de los modelos. En particular proporcio-
na la razén de verosimilitud G * (y sus correspondientes grados de liber-
tad) que se define como:

G2=230-log (0/E)

donde 0 se refiere a las frecuencias observadas en cada celda, y E son
los estimadores de maxima verosimilitud de dichas frecuencias. El
valor de G ? se interpreta como la probabilidad, en una distribucién
X 2, de que las diferencias entre las frecuencias observadas vy las esti-
madas sean so6lo aleatorias, bajo la hip6tesis nula de que el modelo
sea correcto.

Otro estadistico comtn de bondad de ajuste es la X ? de Pearson
(1904)

(0-E)*
L

que se distribuye bajo el supuesto de que la hipétesis nula es correcta,
como X 2, con sus correspondientes grados de libertad.

Una ventaja de G ? sobre X ? es que permite descomponer la prue-
ba de un modelo en dos partes, como se describe ahora. Supongamos
que tenemos dos modelos, 1y 2, con grados de libertad v, y v o, y va-
lores estimados E | y E ,, respectivamente. Supongamos también que
los términos U del modelo 2 constituyen un subconjunto de los tér-
minos del modelo 1, es decir, 1 estd anidado en 2. Bishop et al. (1975)
muestran que, bajo el supuesto de que el modelo 1 es correcto, el co-
ciente de verosimilitud de la diferencia de los modelos, G2 ( 2/1 ) =
-2 [L (Ey) —L (E ], se distribuye como una X ? con V,—V | grados
de libertad, donde L (E ;) yL (E ) son las funciones de log-verosi-

*
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militud de los dos modelos, evaluados en E ; y E ,. Si el modelo 1 es el
modelo saturado, entonces G? (2/1) es simplemente la razén de ve-
rosimilitud G2 (2) del modelo 2, puesto que en este caso E ; = 0. Si el
modelo 1 no es el saturado, la Prueba G?2(2/1) es entonces una
prueba condicional, donde las E ; estimadas por 1 operan “como si
fuesen” los datos, es decir, como frecuencias observadas.

Por otro lado, Bishop et al. (1975) muestran también que una
prueba del modelo 2 puede descomponerse en dos partes

G?(2)=G2(2/1)+G2(1)

la prueba condicional G ? ( 2/1 ) que acabamos de describir,y G * (1)
que mide la bondad de ajuste del modelo 1. La primera parte indica
qué tan diferentes son las E , del modelo 2 con respecto alas £ | del mo-
delo 1. Si las diferencias son pequenas, los términos U que el modelo 1
anade al 2 son prescindibles; por el contrario, si las diferencias son gran-
des, todos los términos de 1 son significativos. A la prueba G *( 2/1) se
le denomina condicional mientras que G ? ( 2 ) es una prueba marginal

De lo anterior se desprende que, si el modelo 2 se rechaza, ello segu-
ramente se debe al incumplimiento de cualquiera de las dos partes de la
prueba. El modo mds 1til de valerse de estos principios para la seleccién
de un modelo consiste en asegurarse que el modelo 1 se cumpla (es de-
cir, que ajuste satisfactoriamente los datos); si junto a esto, el modelo 2 se
acepta, ello implica que los términos que se excluyeron al pasar de 1 a 2
no son significativos. Fienberg sugiere ir excluyendo términos (en una je-
rarquia de modelos anidados) hasta que la prueba marginal o la prueba
condicional sean significativas en un nivel predeterminado (por ejemplo
p £0.05 ); el modelo que se selecciona es el iltimo antes de que se
cumpla esta condicién. En la siguiente seccién utilizamos precisamente
este modo de proceder en la seleccién del modelo que nos parece mas
adecuado para los datos de nuestro ejemplo.

Legalizacién y terminacion de uniones consensuales en México
El ejemplo
Los métodos descritos aqui se ilustran con datos acerca de la legaliza-

cién y terminacién de uniones consensuales provenientes de la En-
cuesta Mexicana de Fecundidad (gmr), realizada entre julio de 1976 y

[
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marzo de 1977. La emr incluyd, en el cuestionario individual, una his-
toria de uniones de todas las mujeres entrevistadas. Fueron elegibles
para el cuestionario individual todas las mujeres (seleccionadas del
cuestionario de hogar) entre 20 y 49 anos, y las mujeres entre 15y 19
anos que hubieran tenido algin hijo nacido vivo, o que vivian en al-
guna forma de unién. El namero total de mujeres entrevistadas fue
de 7 310 mujeres. En nuestro estudio analizamos la legalizacién o la
separacion de 1 316 mujeres viviendo en una primera union consen-
sual. Las covariables que retuvimos como factores de riesgo son (jun-
to con su nomenclatura y los valores de las categorias):

A = edad de la mujer al inicio de la unién (£17,>17)

E = anos de educaciéon (0-1, 2-5, 6 +)

W =i trabaja o ha trabajado desde que se unié (si, no).

Las otras variables del modelo son:

C = causa de terminacién (legalizacion civil o religiosa o ambas,
separacion o muerte del companero)

T = tiempo-duracion en anos (0-1, 1-2, 2-5, 5-10, 10-15, 15+)

El tiempo total de exposicién observado fue 16 692.2 anos perso-
na, durante los cuales hubo 655 legalizaciones y 332 separaciones. En
el cuadro 2 se senala la ocurrencia de estos eventos segtin la duracién
de la unién y segiin las covariables seleccionadas. Como puede obser-
varse, la mayor parte de las legalizaciones ocurren en el primer ano
de duracién de la unién, mientras que las separaciones estan mas uni-
formemente distribuidas entre los 0 y los 10 anos de duracién. En es-
te cuadro no se indican las “exposiciones al riesgo”, pero estin conte-
nidas en el analisis que sigue.

La primera parte del anilisis consistié en probar las interacciones
de segundo y tercer orden entre las covariables A, E y W. Ninguna de
éstas fue significativa y no se reportan aqui para no abrumar la pre-
sentacién con resultados un tanto irrelevantes. El modelo que resulta
de ese analisis es el modelo I del cuadro 3, que puede considerarse
como el modelo de partida para el resto del analisis.

En seguida probamos si las covariables tienen efectos que depen-
den de los intervalos de tiempo-duracién de un modo especifico por
causa. En el cuadro 4 se muestra que ninguna de las diferencias entre
los modelos 1.1, 1.2 y 1.3 con el modelo I es significativa, con lo cual
concluimos que los efectos no varian con la duracién especificamen-
te por causa.

La siguiente prueba consiste en inspeccionar la misma dependen-
cia (entre los efectos de los factores y la duracién) pero en general, no

b e
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CUADRO 2
Legalizaciones y separaciones segin las variables retenidas para el analisis

C 1 = Legalizaciones

T A E w

<17 >17 0-1 25 6+ N No
0-1 153 144 103 99 95 47 250
1-2 45 36 24 40 17 16 65
2-5 71 44 44 41 30 22 93
5-10 43 41 30 34 20 19 65
10-15 24 14 20 13 5 10 28
15+ 26 14 21 15 4 8 32

C » = Separaciones

T A E w

<17 > 17 0-1 2-5 6+ St No
0-1 32 44 21 35 20 36 40
1-2 28 22 14 22 14 15 35
2-5 61 35 38 32 26 38 58
5-10 33 33 33 17 16 31 35
10-15 17 9 15 9 2 14 12
15+ 8 10 7 7 4 9 9

Nota: C = causa de terminacién; T = tiempo-duracién; A = edad a la unién; E =
educacién; W = trabajo.

especificamente por causa. Estos resultados se encuentran en el cua-
dro 4 donde se constrastan los modelos IL.1, I1.2 y IL.3 con II. La edad
al inicio de la unién parece tener un efecto ligeramente diferencial
por duracién, pero no es lo suficientemente significativo como para
aarle mayor consideracién. (Una inspeccién de los términos U senala
que las uniones de mujeres que entran en convivencia en edades jo-
venes tienen menos propension a terminar que las uniones de muje-
res que comienzan en edades adultas, y ello es mas marcado a partir
de las duraciones mayores de cinco afios.) El resto de los contrastes
de las variables incluidas en esta prueba no es significativo.

El siguiente paso del anilisis se refiere a dos pruebas sobre los
riesgos de base: investigar si son proporcionales, y si son constantes.
En el cuadro 4 se aprecia que el término U ¢ T es significativo, es de-
cir, que los riegos de base no son proporcionales. Por su parte, U es
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altamente significativo, lo cual confirma que los riesgos de base no
son constantes (es decir, las terminaciones no siguen una ley expo-
nencial).

En el cuadro 3 se constata que al excluir los términos U o U,
la bondad de ajuste del modelo deja de ser aceptable, lo cual sefala
que ambos términos deben formar parte del modelo final. De hecho,
podria considerarse que el modelo III proporciona una representa-
cion adecuada de los datos, sin embargo, su elevado valor p ( =.34)
invita a seguir excluyendo términos U del modelo.

El siguiente paso del analisis consiste en probar si los efectos de
las covariables tienen alguna especificidad por causa, lo cual se logra
constrastando los modelos IV.1, IV.2 y IV.3 con IV. En el cuadro 4 po-
demos ver que la edad a la unién y la educacién no afectan diferen-

CUADRO 3

Bondad de ajuste y nivel de significancia de diversos modelos

Modelo Clase generadora del modelo G gl p

I CTA CTE CTW 80.66 84 .58
1.1 CA TA CTE CTW 8298 89 .66
1.2 CE TE CTA CTwW 93.14 94 .50
1.3 Cw TwW CTA CTE 8545 89 .59
I CT CA CE Cw TA TE TW 10055 104 .58
I1.1 CT CA CE W TE TW 111.68 109 .41
I1.2 CT CA CE Cw TA ™ 113.67 114 .49
1.3 CT CA CE CW TA TE 104.86 109 .59
III CT CA CE CW 130.14 124 .34
Imi1 T CA CE W 181.46 129 .0016
II1.2 CA CE wW 516.88 134 —
Iv=l CT CA CE CW ' 130.14 124 .34
vl A CT CE CwW 130.18 125 .36
IVv2 E CT CA CW 130.55 126 .37
IV3 W CT CA CE 193.24 125 —
v A E CT CW 13062 127 .39
vl E CT Cw 13507 128 .32
V2 A CT Ccw 154.03 129 .066

Nota: C = causa de terminacién; T = tiempo-duracién; A = edad a la unién; E =
educacién; W = trabajo.
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CUADRO 4

Prueba de hipétesis para términos U selectos

Modelos comparados ~ Término bajo:prueba AG? gl p
I1-1 CTA 2.32 5 NS
1.2-1 CTE 12.48 10 NS
13-1 CTW 4.79 5 NS
IL]-1I TA 11.35 5 S?
IL2-1I TE 13.12 10 NS
IL3-1I ™ 4.31 5 NS
1.1 - II1 CcT 51.32 5 S
IIL.2 - III T 386.74 10 S
wvi-1mv CA 0.04 1 NS
wv.2-1v CE 4.41 2 NS
vV.3-1v cw 63.10 1 S
V.l-v A 4.45 1 NS
vV.2-V E 23.41 2 S

Nota: C = causa de terminacién; T = tiempo-duracién; A = edad a la unién;
E = educacién; W = trabajo.

cialmente el que la unién termine por legalizacién o por separacion,
mientras que la condicién de actividad si afecta significativamente el
tipo de causa de terminacion. El término U iy debe ser incluido
pues en el modelo final, mientras que U o v U ¢ g pueden ser ex-
cluidos.

Por ultimo, probamos la importancia de las covariables edad a la
unién y educacién en forma aislada, por encima de las covariables ya
retenidas como significativas. El contraste de los modelos V.1 y V.2 con
Vindica que la covariable edad a la unién es prescindible, mientras
que la covariable educacién es significativa y debe ser retenida en el
modelo.

Tras este analisis, el modelo finalmente seleccionado es el mode-
lo V.1 que, en términos U, se escribe como

iog ®=U+Uc+UT+UE+Uw+UCT+UCW
El modelo V.1 indica, como dijimos: @) que los riesgos de base no

son constantes ni son proporcionales; 4) que la condicién de activi-
dad afecta el tipo de terminacién de la unién, para todas las duracio-
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nes; y ¢) que las covariables educacion y condicién de actividad afec-
tan proporcionalmente los riesgos de terminacion de la unién, para
las dos formas de terminacién, y para todas las duraciones. En par-
ticular, el modelo V.1 es un modelo de riesgos proporcionales (en las
covariables) como [14].

Los efectos de todos los términos U del modelo V.1 estan indica-
dos en el cuadro 5. Algunas interpretaciones que pueden extraerse
de este cuadro son las siguientes:

1) Existe mayor propensién a terminar una unién consensual por
legalizacion que por separacion (para cualquier estatus en las covaria-
bles y para todas las duraciones).

2) El hecho de que la mujer trabaje o haya trabajado estd asocia-
do con mayores probabilidades de terminacién de la convivencia (pa-
ra cualquier tipo de terminacion y para todas las duraciones).

3) A mayor educacién de las mujeres, mayor probabilidad de ter-
minacion de la convivencia (para todas las duraciones y para los dos
tipos de terminacion).

4) La propension a la terminacién de la unién (para ambos ries-
gos) esta concentrada en las primeras duraciones; disminuye paulati-
namente con la duracién para volver a aumentar en la duracién
abierta (15 anos o mas).

5) Las propensiones a legalizar la unién o a separarse no son pro-
porcionales segiin la duracion de la unién. Ocurren mucho mas lega-
lizaciones que separaciones en el primer ano de duracién; entre los 5
y 10 anos de duracién esta situacion se invierte.

6) La condicién de actividad de las mujeres influye no sélo en su
propension a terminar la unién, sino también en el tipo de termina-
cién: las mujeres que trabajan tienden a terminar por separacién, mien-
tras las mujeres que no trabajan tienden a terminar por legalizacién.

En términos de su importancia relativa en el modelo (juzgada ya
sea por la magnitud de los errores estandar, o por la diferencia de los
valores maximo y minimo en los parametros de los términos U) las
covariables o las interacciones mas importantes en el modelo son:

UT>UCW>UCT>UE>UC>UE

Es de notar que, aparte de la dimensién tiempo-duracién, que es
una variable que siempre reviste la mayor importancia en el analisis
demografico, los componentes mas informativos del modelo son dos
“interacciones”: la dependencia del tipo de terminacién de la unién
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CUADRO 5
Parametros estimados para el modelo V.1
Ug ()= 17 Uy (1)= .097 Ug (1)=-.193
(2)=-.17 (2)=-.097 (2)=-.024
(3)= .216
Urp(l)= .869
(2)= .246
(3) =-.068
(4) = - .346
(5) = -.582
(6) =-.117
UL (1D - (@)= 1114 Ucw (11)-(21) =-0.25
(12) - (22) = 0.244 (12) - (22) = 0.93

(13) - (23) =-0.136
(14) - (24) =-0.692
(15) - (25) =-1.164
(16) - (26) =-0.234

* Los pardmetros U ¢ 1y U ¢y incluyen la adicion de los pardmetros marginales
U, Uy Uy donde corresponde.

segun la condicién de actividad de la mujer, y la no proporcionalidad
de los riesgos de terminar por legalizacién o por separacién. La varia-
ble edad al inicio de la unién, que es una variable que a menudo se
utiliza y tiene considerable importancia en el estudio de la dindmica
de uniones, parece tener aqui menos relevancia que las variables so-
cioecon6micas que utilizamos en nuestro ejemplo.

Resta por dltimo insistir que este ejemplo no constituye ningin
analisis acabado del tema que se propuso; pretende tan sélo ilustrar
la implementacién de una forma de andlisis que creemos que se pres-
ta al estudio de un gran niimero de relaciones demogréficas dentro
de un esquema de andlisis estadistico multivariado.
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