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RESUMEN

En este trabajo se realiza una breve descripcion del enfoque de datos funcionales
para modelar las tasas de mortalidad por edad y sexo, esta propuesta es un avance
sobre el modelo tradicional de Lee-Carter y alguna de sus modificaciones. El
nuevo método se aplica a las tasas de mortalidad por edad y sexo de la Argentina.
Una caracteristica de estos nuevos modelos es que permiten interpretar el
comportamiento de la mortalidad a través del tiempo relacionandolo con el
comportamiento por edades, esto debido especialmente a la utilizacion de técnicas
de componentes principales sobre los datos suavizados de las tasas de mortalidad
por edad y sexo. Ademas se puede destacar que el método permite construir
intervalos de pronostico con un nivel de incertidumbre aceptable. En el caso del
estudio de mortalidad por edad y sexo en Argentina los resultados de los
prondsticos que se obtienen por este método son superiores a los obtenidos por
modelos ARIMA, tanto en sus valores puntuales como en la amplitud de sus
intervalos de pronostico.
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ABSTRACT

In this paper a brief description of the approach of functional data to model
mortality rates by age and sex is performed, this proposal is an improvement over
the traditional model of Lee-Carter and some of its modifications. The new method
is applied to mortality rates by age and sex of Argentina. A feature of these new
models is they allow to describe the behavior of mortality over time relating it to
the behavior by age, this especially due to the use of principal components
techniques on the smoothed data of mortality rates by age and sex. Also be noted
that the method allows to built prediction intervals with an acceptable level of
uncertainty. For the study of mortality by age and sex in Argentina the forecasting
results obtained by this method are superior to those obtained by ARIMA models,
both, in their specific values and in the forecast intervals width.
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1. Introduccion

Los métodos estocasticos de prondsticos han recibido una considerable atencion en
el area demogréafica. Uno de los métodos mas destacado es el modelo de Lee-Carter
(Lee y Carter, 1992) el cual actualmente posee numerosas variantes y extensiones.
Los autores proponen una metodologia que permite modelar y extrapolar las
tendencias observadas en las tasas de mortalidad a largo plazo e implementan dicha
metodologia para pronosticar la mortalidad de los Estados Unidos hasta el afio
2065. Modificaciones al método de Lee-Carter fueron propuestas por Lee y Miller
(2001) y Booth et al. (2002), estos abordan la eleccion del periodo de ajuste, el
método para la estimacion del parametro de nivel y la eleccion de las tasas base
para el prondstico, la propuesta de los primeros es ampliamente utilizada. Sin
embargo la variante propuesta por Booth et al. (2002) ha demostrado ser al menos
tan precisa como la de Lee y Miller en el corto plazo (Booth et al., 2005, Booth et
al. 2006a). Otros desarrollos han incorporado una estructura de error
heterocedastica Poisson (Brouhns et al., 2002, Wilmoth 1993), y algunos han
extendido su aplicabilidad a los factores de reduccién de la mortalidad (Renshaw y
Haberman, 2003a) o examinado el uso de més de un término en el modelo (Booth
et al.,, 2002, Renshaw y Haberman, 2003b). Ademéas han sido desarrollados
enfoques paralelos en el marco de los Modelos Lineales Generalizados (MLG),
(Renshaw y Haberman, 2003c). También existen dos extensiones recientes que
incluyen suavizados no paramétricos en el modelo; Jong y Tickle (2006) combina
un suavizado por splines y una estimacion por medio del filtro de Kalman para
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ajustar una version generalizada del modelo de Lee y Carter. Siguiendo el
paradigma de los datos funcionales Hyndman y Ullah (2007) proponen suavizar la
mortalidad utilizando regresiones spline penalizadas para luego ajustar un modelo
utilizando una descomposicién en componentes principales. Estos métodos fueron
comparados por Booth et al. (2006).

Como se muestra en el parrafo anterior en los altimos afios se han desarrollado
multiples enfoques para pronosticos probabilisticos los més utilizados son aquellos
que implican alguna forma de extrapolacién, frecuentemente utilizando modelos de
series de tiempo. Recientemente, se han introducido los métodos para datos
funcionales (Ramsay y Silverman, 2005) que es un nuevo enfoque de analisis de
series de tiempo y que han sido adoptados, entre otras finalidades, para prondsticos
demogréaficos (Hyndman y Ullah, 2007). El trabajo de estos ultimos difiere en
varios aspectos importantes con respecto al modelo de Lee-Carter. En primer lugar
estd enmarcado en el paradigma de datos funcionales que utiliza suavizados no
paramétricos con el fin de reducir la aleatoriedad inherente en los datos
observados. Y en segundo lugar, para la descomposicion de las componentes
demograficas permite utilizar componentes principales clasicos o robustos.

Los métodos para datos funcionales tienen la ventaja de proveer un entorno flexible
gue puede ser utilizado para pronosticar las tres componentes demogréaficas. El
presente trabajo aplica modelos para datos funcionales para pronosticar la
mortalidad que sera uno de los insumos para el prondstico nacional de la poblacion.

Los prondsticos de cada conjunto de tasas se combinan utilizando el método de las
componentes y una simulacién por Monte Carlo de prondsticos probabilisticos de
poblacion por edad y sexo. El uso de métodos de extrapolacion presupone que las
tendencias del pasado continuaran en el futuro. Este supuesto basico de series de
tiempo ha probado ser mejor para pronosticar que los modelos estructurales que
involucran variables exdgenas o los métodos basados en expectativas (Booth et. al.,
2006)

El método se aplica a datos de Argentina en el periodo 1980 a 2010, para las tasas
de mortalidad de hombres, mujeres y total, con un horizonte de pronéstico de 10
afios. Este articulo representa un avance sobre las técnicas presentadas en Blacona
y Andreozzi (2012), en donde se estiman las tasas de mortalidad en la Republica
Argentina para el periodo 1979-2009 utilizando el modelo propuesto por Lee y
Carter. Las estimaciones obtenidas por este método permiten describir la tendencia
y el patron de cambio de la mortalidad. Ademas, se compararon estimaciones de
los pardmetros del modelo para total, varones y mujeres mediante el método
clasico, minimos cuadrados ponderados (MCP) y méaxima verosimilitud-modelo
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log-bilineal Poisson (MV-LBP). En cambio, en este trabajo se utiliza la
metodologia propuesta por Hyndman y Ullah (2007), ampliada por Hyndman vy
Booth (2008) y se realiza una breve comparacién con el modelo anteriormente
propuesto.

En la seccion Il se presenta una breve descripcién de los modelos para datos
funcionales y se plantea el modelo de Hyndman y Booth (2008) para datos
demogréficos. En la seccion Il se realiza el anélisis empirico para las tasas de
mortalidad de Argentina utilizando el modelo descripto en la seccion Il y
finalmente en la seccion 1V se presentan las conclusiones.

2. Metodologia

2.1.Modelos para Datos Funcionales

En primer lugar se realiza una breve descripcion del enfoque de datos funcionales
en demografia (Hyndman y Ullah, 2007, Hyndman y Booth, 2008). Para ello se

definen los datos necesarios para estimar la mortalidad, como sigue:

D ((x): Muertes en el afio calendario t de la poblacién de edad X,
E ( (X): Poblacion de edad x expuesta al riesgo al 30 de Junio del afio t,

donde x=1,2,...,p° y t=1,2,...,n. Con p*seindica el Gltimo grupo de edad
abierto. La tasa de mortalidad de la edad x en el afio calendario t se define como:

D, (x)
E.(x)

m, (X) =

Se denota con y;{ a la cantidad a ser modelada, (es posible modelar la mortalidad,
la fecundidad o la migracion neta) para la edad x en el afio t. Primero se plantea
una transformacion de Box-Cox de y; para permitir una variacion que aumente a
medida que crece el valor de la variable, es decir la variabilidad de las tasas es
mayor para las edades méas avanzadas.

%ﬂﬁP—Qﬂo<As1

1
log(y?) siA=10 M

ye (%) {
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El valor de A determina la intensidad de la transformacion, no se aplica ninguna
cuando A = 1.Luego se supone el siguiente modelo para la cantidad transformada

ye(X)
yi(x) = s¢(x) + oy (X)st,x
5e(X) = u(x) + Xiio1 Bex i () + e (), (2)

donde s¢(x)es una funcion suave subyacente de x,e., son variables aleatorias
gausseanas, independientes e identicamente distribuidas y o, (x)es la variancia que
puede variar con la edad y con el tiempo. Es posible implementar el enfoque para
afios y edades simples como asi también para grupos quinquenales. Esto significa
que s, (x)es una funcién suave de la edad que se observa con error. La segunda
ecuacién describe la dinamica de s (x)a través del tiempo. En esta ecuacion,
n(x)es la media de s, (x)a través de los afos, {¢dy (x)}es un conjunto de funciones
base ortogonales calculadas utilizando una descomposicion en componentes
principales, e;(x)es el error del modelo, el cual se supone no correlacionado
serialmente. La dindmica del proceso esta controlada por los coeficientes{Bt,k}, los
cuales tienen un comportamiento independiente uno de otro (por propiedades del
método de componentes principales). Existen tres fuentes de variacion en el
modelo: &, representa la variacion aleatoria con respecto a la distribucion
relevante, para los nacimientos, muertes y migrantes (Poisson o Normal);
e.(x)representa el modelo de los residuos que surge al modelar s, (x)utilizando un
conjunto de funciones bases; ademas existe una aleatoriedad inherente al modelo
de series de tiempo para cada {Bt,k}que gjerce los cambios en la dinamica de la
curva suave {s;(x)}.

Este modelo fue propuesto inicialmente por Hyndman y Ullah, (2007) para
modelar tasas de mortalidad y fecundidad con una transformacion logaritmo en
lugar de la transformacion general de Box-Cox. También ha sido utilizado por
Erbas et. al. (2007) para pronosticar tasas de mortalidad por cancer de mama.
Como sefialan los primeros el modelo es una generalizacion del conocido modelo
de Lee y Carter (1992) para pronosticar tasas de mortalidad. En este enfoque, y{
representa a la tasa de mortalidad y 2 = 0, por ello y.(x)es el logaritmo de la
mortalidad para el afio t y la edad x. En el modelo de Lee-Carter no se realiza
ningun tipo de suavizado, por ello o.(x) = 0,y,(x) = s.(x) y au(x)se la estima
como el promedio de y,(x) a traves de los afios. Para K = 1, B, ;se obtiene a partir
de la primera componente principal de la matriz[y,(x) — {i(x), ]. Los prondsticos se
obtienen ajustando un modelo de serie de tiempo a B, ; en la practica el modelo
que se obtiene resulta generalmente un paseo aleatorio con pendiente.
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Hyndman y Booth (2008) extienden el método de Hyndman y Ullah (2007)
utilizando una transformacién méas general y modificando el método de célculo de
la variancia de prondstico para permitir una mejor calibracion con los datos
observados. Los pasos a seguir para la estimacion del modelo son:

a) Estimar las funciones suaves s, (x)utilizando regresién no paramétrica aplicada
sobre y.(x) para cada afio t,

b) Estimar pu(x) como la media de s (x) a través de los afios,

c) Estimar B, ydy(x), conk =1,...,K por medio de analisis de componentes
principales sobre la matriz [y, (x) — fi(x)],

d) Estimar un modelo de series de tiempo para cada ;) dondek = 1, ..., K. Para
ello es posible utilizar modelos ARIMA (Box y Jenkins, 1976) o modelos de
espacio de estado de innovaciones (Hyndman et al., 2008).

Se debe especificar el valor de K, Hyndman y Ullah (2007) sostienen que el
método es insensible al valor elegido siempre y cuando sea lo suficientemente
grande. Esto significa, que el costo al elegir K grande es pequefio (mas alla del
tiempo computacional), mientras que seleccionar un K pequefio puede producir
menor exactitud en los pronosticos. Hyndman y Booth (2008) utilizan K = 6 para
todos los componentes demograficos; esta cantidad puede ser mayor a la que
realmente se requiere.

La variancia observacional, depende de la naturaleza de los datos. Para las muertes
se estima a partir de y{ = m.(x)suponiendo que las muertes se distribuyen Poisson
(A) (Brillinger, 1986) con media m(x)E.(x) . Luego y; tiene una variancia
aproximada E,(x) " m,(x) y la variancia de y, (por aproximacion de Taylor) es

of ~ [m ()] E() 7 ®)

El suavizado no paramétrico puede ser llevado a cabo utilizando alguno de los
multiples métodos de suavizados existentes, ver Ruppert et al. (1976) y Simono
(1976). Pero, puntualmente, Hyndman y Booth (2008) sugieren utilizar regresion
spline penalizada con restricciones para la mortalidad, de modo que los pesos
contemplen la heterogeneidad presente en este tipo de datos. Se impone ademas
una restriccion de monotonia para la mortalidad, mas especificamente, se definen
pesos iguales a la inversa de la variancia tedrica (derivada del supuesto de la
distribucion de Poisson) y se utiliza una regresion spline penalizada, ver Wood
(2003) y He y Hg (1999), para estimar las curvas y.(x) que representan a la tasas
m,(x) luego de la transformacion de Box-Cox. Se impone ademas una restriccion;
las curvas deben ser mondtonamente crecientes para x > c es decir para una edad
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determinada, lo que permite reducir el ruido en las curvas estimadas para edades
avanzadas. La imposicion resulta l6gica dado que cuando méas anciana es una
persona, la probabilidad de muerte es mayor.

Para suavizar las tasas de mortalidad Hyndman y Ullah (2007) utilizan el enfoque
de modelos aditivos generalizados (gam), que son modelos lineales generalizados
con un predictor lineal que involucra una suma de funciones suavizadas de las
covariables, y en los que el grado del suavizado se estima como parte del proceso
de estimacion. Las funciones de suavizado se representan a través de regresion
spline penalizada, Wood (2003), ya que ésta permite incluir de un modo sencillo
restricciones de monotonia creciente para edades mayores a los 65 afios. Para
realizar el suavizado es posible utilizar la funcién gam del paquete mgvc de R.

La adecuacién del modelo depende de la bondad del ajuste de la superficie
bivariada {St(X) - ut(x)}, la cual puede ser aproximada por la suma de unos pocos

productos de funciones univariadas del tiempo (t) y la edad (x). Hyndman y Ullah
(2007) sugieren que el modelo que se obtiene es adecuado para producir
pronosticos, pero no lo es tanto para estimar la variancia de pronostico, por lo que
proponen un ajuste para su calculo.

2.2.Pronosticos funcionales

Se tienen datos hasta un tiempo t = n 'y se desean estimar valores futuros de y, (x)
parat=n+1,...,n+ h para todo x. Si con Gn,k,hse denota el prondstico h pasos
hacia adelante de B,y x, Y siendo §,, 1, (x) el prondstico h pasos hacia adelante de
Yn+h (X), 8p p (%) es el pronostico h pasos hacia delante de s, 1, (x). Luego,

Inn () = 8 n () = Q) + Zk=; Brjon Pr (%), 4)
un prondstico de y; se encuentra a través de la transformacion inversa.

Segun Hyndman y Ullah (2007) se puede expresar la variancia del prondstico
como,

Vh(x) = Var[s, 1, ()17, @] = 6, + Xio1 Unsn ki) + v(X) | )

Donde 7 ={y:(x)} denota todos los datos observados,
Upihk = Var(Bn+h,k|BLk, ., Bnk), € puede obtener a partir del modelo de series
de tiempo, y la Gﬁ (x) (la variancia del estimador suave {i(x)), a traves del método
de suavizado empleado, y v(x)se estima promediando &2 (x)para cada x. El error
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de suavizado esta dado por el primer término, el error debido a la prediccion de la
dindmica estd dado por el segundo término, y el tercero es el error debido a la
variacién dinamica sin explicar. Luego de que se incluye el error observacional, se
obtiene,

Varly, 11 ()17, @] = Vh(x) + o (x). (6)

Se destaca que en esta formulacion se contemplan las correlaciones entre las
edades, a través de las funciones suavizadas de la edad x. Asimismo las
correlaciones entre afios se tienen en cuenta a traves del modelo de series de tiempo
planteado para los coeficientes B, 4, ..., By x. Para valores bajos de h es posible
probar la validez de V;,(x) calculando la variancia de pronostico empirica dentro de
la muestra

1

_ A 12
Wh(x) = ———=3 0 [Snsn — Sen] ()
donde m es el menor nimero de observaciones utilizadas para ajustar el modelo.
En la practica, pueden existir considerables diferencias entre W, (x) y V,,(x). En

consecuencia se utiliza la siguiente expresion de la variancia ajustada:

Varly, 1, (017, @] = Vh (W, (x)0¢ (%). (8)

Este ajuste hace que la variancia del prondstico un paso hacia adelante coincida
con la variancia del pronostico empirica un paso hacia adelante dentro de la
muestra. Se supone que el mismo ajuste multiplicativo se aplica a mayores
horizontes de pronostico.

3. Analisis empirico de la mortalidad en Argentina

Los datos relativos a la mortalidad anual consisten en las tasas de mortalidad
especificas por edad simple y sexo de la Republica Argentina durante el periodo
1980 a 2012. Las mismas se construyen en base a datos de la Direccion de
Estadisticas e Informacion de Salud, que proporciona el nimero de defunciones y
el Instituto Nacional de Estadistica y Censo (INDEC), que brinda los datos de
poblacién. Los datos se encuentran desagregados en edades simples con un grupo
abierto final de 80 afios y mas. Se utiliza la transformacion logaritmica de las tasas.

La figura 1 en la que se representan los logaritmos de las tasas observadas para el
total de la poblacién, presenta la forma tipica del patron de la mortalidad, alta del
inicio de la vida, luego un descenso hasta antes de los 10 afios seguido de un
aumento hasta su pico alrededor de los 20 afios, fenémeno presente principalmente
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en varones y en mucho menor medida en las mujeres. Este pico estd vinculado, en
ésta como en la mayoria de las poblaciones, a accidentes de transito, muertes
relacionadas al consumo de drogas y muertes violentas en general. Luego de este
pico, las tasas presentan un leve descenso para volver a crecer en forma sostenida
hasta las edades avanzadas, en este punto se observa un pico final que no se debe a
la naturaleza de los datos observados sino a la agrupacion forzada en mayores de
80 afios (por falta de informacion desagregada para este grupo de edad), cuando
seria de sumo interés que fueran analizadas como edades simples, dada la
importante informacion que se obtendria en relacion al fenémeno del
envejecimiento poblacional. Un aspecto que se destaca visualmente es la caida en
los niveles a través del tiempo, que se presenta en todas las edades, excepto para el
pico alrededor de los 20 afios, franja en la que parece observarse una caida mas
leve o fluctuante. La caida en general, en los niveles de la mortalidad se atribuye
principalmente a las mejoras en la medicina y salud publica, en especial cuando se
evallan dindmicas de largo plazo (periodos de estudio de 100 afios 0 mas), por lo
cual el descenso que se observa en el presente periodo de tiempo puede obedecer
en parte a estas causas y quizas a causas tales como una mayor educacion,
condiciones de higiene y otras.

Figura 1. Logaritmos de las tasas de mortalidad observadas, para el total, varones y
mujeres. Argentina 1980-2012.

Total Varones
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la DEIS e INDEC.

Para convertir las tasas observadas en datos funcionales (figura 2) se estiman a
partir de ellas curvas suavizadas. Para este paso se aplica una regresion spline
penalizada, dado que la metodologia permite incorporar la restriccion de
monotonia: se supone que la funcion suavizada es mondtona creciente para alguna
edad x > c (en esta aplicacion se especifica c = 65 afios, edad usada por Hyndman
y Ullah (2007) y que ademas es la edad tope en Argentina para pasar a retiro). Esta
restriccion permite disminuir el ruido en las curvas estimadas para edades
avanzadas lo que resulta razonable en este contexto. La implementacion se lleva a
cabo mediante una modificacion de la version propuesta por Wood (2006) a fin de
incluir la restriccion. Todo el analisis se realiza usando el paquete demography de
R, desarrollado por Rob J. Hyndman.

Figura 2. Logaritmos de las tasas de mortalidad suavizados, para el total, varones y
mujeres. Argentina 1980-2012.

Total Varones
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Fuente: Elaboracion propia én base a datos de la DEIS e INDEC.

La siguiente etapa consiste en realizar una descomposicién mediante un analisis de
componentes principales. De acuerdo a lo recomendado por Hyndman y Ullah
(2007) se ajustan seis bases (K = 6) y se obtienen sus correspondientes coeficientes
asociados. No obstante, Hyndman y Booth (2008) sefialan que no es posible
interpretar m&s alld de la segunda base. Los resultados para el total, los varones y
las mujeres se presentan en las figuras 3, 4 y 5.Estas figuras deben interpretarse de
la siguiente manera: el primer recuadro de la primera fila representa el
comportamiento promedio de la mortalidad a través de las edades. A partir del
segundo recuadro la primera fila (base) se debe interpretar en forma conjunta con
el correspondiente recuadro de la segunda fila (coeficientes). Por ejemplo, en el
caso de la mortalidad total de la poblacion, para la primera componente el
recuadro de la segunda fila muestra un decrecimiento en la mortalidad a través del
tiempo, que al ponerlo en correspondencia con el recuadro de la primera fila éste
muestra que el comportamiento de ese decrecimiento es especialmente en los
primeros afios de vida (mortalidad infantil y primeros afios), en menor medida para
los mayores de 40 afios, pero ese decaimiento no es tan notorio en las personas de
alrededor de 20 afios (pico hacia abajo en esas edades).
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Figura 3. Bases y Coeficientes del Modelo de datos funcionales para el Total.
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la DEIS e INDEC.

Figura 4. Bases y Coeficientes del Modelo de datos funcionales para los Varones.
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Figura 5. Bases y Coeficientes del Modelo de datos funcionales para las Mujeres.
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la DEIS e INDEC

En el comportamiento de la mortalidad del total de la poblacién se solapan las
tendencias de ambos géneros. Las bases explican el 91.6%, 3.8%, 1.6%, 0.7%,
0.6% y 0.4% de la variacion en los datos respectivamente, dejando un 1.3% sin
explicar. La primera base presenta una estructura similar a la de los varones, pero
maés suave mientras que la segunda base presenta un comportamiento similar a la
misma base en mujeres.

Al analizar los resultados obtenidos para varones, las bases explican el 90.3%,
5.0%, 1.4%, 0.8%, 0.7% y 0.5% de la variacion en los datos respectivamente,
dejando un 1.3% sin explicar. El primer coeficiente representa la tendencia general,
que desciende a través del tiempo, con un pico en el afio 1982, el cual podria
deberse al conflicto bélico por la soberania de las Islas Malvinas en abril de ese
afio. La base nos indica de qué modo este descenso mostrado por el coeficiente se
manifiesta para las distintas edades; es decir, el pico en las edades iniciales indica
el descenso en la mortalidad infantil, seguido de valores altos para la nifiez y las
edades entre 40 y 50 afios, en esta Ultima franja presenta descensos a nivel mundial,
los mismos podrian atribuirse por ejemplo al descenso en la muertes por afecciones
cardiacas u otras patologias debido al avance de la medicina. La segunda
componente indicaria que el coeficiente fluctia con periodos de subas moderadas
alrededor de 1980 y 2010 y una suba marcada a mediados de la década de los 90,
menores bajas se presentan en los otros periodos. La base que se corresponde a este
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coeficiente indica que este comportamiento se manifiesta en la franja de entre 18 y
30 afios aproximadamente, es decir, que se relaciona con el fendmeno que
caracteriza a las edades alrededor de los 20 afos, si bien se presenta un leve
corrimiento hacia edades superiores.

Si se analizan los resultados de las mujeres las bases explican el 92.2%, 2.2%,
1.8%, 0.9%, 0.6% y 0.5% de la variacion en los datos respectivamente, dejando un
1.8% sin explicar. En este caso, la primera base se refiere a nifias, mujeres de 30
afios y con un peso menor a mujeres de alrededor de 75 afios, y como indica el
coeficiente asociado a esta base, existiria una tendencia decreciente a lo largo del
tiempo para estos grupos. También se detecta una leve fluctuacion durante el
periodo 2005-2010.

La segunda componente se refiere a la diferencia entre la mortalidad de las mujeres
de alrededor de 20 afios y el resto de los grupos etarios. El coeficiente asociado
mostraria alzas marcadas en el periodo 1985-1990 y 2000-2005.

Para evaluar la bondad del ajuste del modelo propuesto se utiliza un grafico de
contorno para verificar la independencia de los residuos. Bajo independencia se
deberia esperar zonas pequefias y mezcladas de colores blanco, rosa y celeste. En
los residuos observados se presentan grupos o bandas rosa y blanco, este Gltimo
indica que los residuos son cercanos a cero, en cambio los primeros reflejarian
subestimacion. Para las edades cercanas a cero se detectan manchas de color
celeste, que son indicio de una leve sobrestimacion.

En los tres casos analizados, los residuos son cercanos a cero y alternan valores
positivos en su mayoria y negativos en edades cercanas al cero, aunque la
alternancia deberia ser mas marcada y la presencia de colores mas equilibrada.

Luego con el fin de pronosticar las tasas de mortalidad con un horizonte de
prondstico fuera de la muestra de diez afios (h = 10), se realizan los prondsticos
ARIMA de los coeficientes B que intervienen en el modelo de datos funcionales,
para estimar los valores futuros de las tasas de mortalidad (y,, .1 (x)).
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Figura 6. Residuos de los modelos de datos funcionales, para el total, varones y mujeres.
Argentina 1980-2012.
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la DEIS e INDEC.

Los pronosticos de las tasas de mortalidad para el total, varones y mujeres, por
edad, con sus respectivos intervalos de prediccion del afio 2013 y 2022 se
presentan en la Figura 7. Esto se realiza en forma similar para los afios intermedios.
En la tabla A (Anexo) se presentan los valores de las tasas de mortalidad para el
total, varones y mujeres con sus respectivo intervalos de prondstico del afio 2022.
Una caracteristica a destacar es la estrechez de dichos intervalos de prondstico.
Otra caracteristica es que los intervalos correspondientes a las tasas de mortalidad
de las mujeres son levemente méas amplios que los de los varones.
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Figura 7. Prondsticos funcionales e intervalos de pronostico del 95%, para el total, varones
y mujeres. Argentina 2013 y 2023.
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Fuente: Elaboracion propia e.n base a datos de la DEIS e INDEC.

En la figura 8 se representan los logaritmos de las tasas de mortalidad para el total,
varones y mujeres, por edad a, través de todos los afios pronosticados. La reduccion
de las tasas de mortalidad a través de los afios se presenta especialmente en los
primeros afios de vida y a partir de los 40 afios. La menor reduccion se manifiesta
alrededor de los 20 afios especialmente para las tasas de los varones. Estos
fendmenos también fueron advertidos en la descomposicién por componentes
principales.

Figura 8. Prondsticos funcionales, para el total, varones y mujeres. Argentina 2013 al 2023.
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la DEIS e INDEC.

Para evaluar la bondad de prondstico fuera de la muestra los resultados obtenidos
mediante Modelos para Datos Funcionales (MDF), se calculan los prondsticos
mediante modelos ARIMA univariados para cada edad. Tanto para modelos
ARIMA como el enfoque funcional se ajustan los modelos dejando los cuatro
Gltimos valores (2009-2012) para evaluar la calidad de los mismos. Los prondsticos
MDF evaluados a través del MAPE son levemente superiores a los obtenidos por
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modelos ARIMA, especialmente para el total y los varones, y resultando similares
0 algo inferiores en el caso de las mujeres. Ademas, por lo general, los prondsticos
demogréficos y particularmente los referidos a mortalidad, se necesitan a largo
plazo, la comprobacion empirica de este aspecto no es posible debido al
relativamente corto periodo para el cual se dispone de informacion, pero, es de
esperar, que los prondsticos obtenidos por MDF brinden informacion que se
comporte mejor a largo plazo dado que reduce la variabilidad mediante el analisis
funcional, esto se ve reflejado en la amplitud de los intervalos de prondstico,
siendo estos, en promedio, un 47,9% mas estrechos que los obtenidos mediante
modelos ARIMA, con una variacion entre el 24,7 y 79,9%. Si bien los intervalos
para MDF tienen una menor amplitud, en la mayoria de las categorias (sexo-edad)
dichos intervalos cubren el valor observado de cada tasa. (Ver Tablas B y C del
Anexo).

4. Conclusiones

En este trabajo se realiza una breve descripcion del enfoque de datos funcionales
para modelar la tasa de mortalidad por edad y sexo, esta propuesta es un avance
sobre los tradicionales modelos de Lee y Carter y algunas de sus modificaciones.
El nuevo método se aplica a la tasa de mortalidad por edad y sexo de la Argentina.

Una caracteristica de estos nuevos modelos es que permiten interpretar el
comportamiento de la mortalidad a través del tiempo puesto en correspondencia
con el comportamiento por edades, esto debido especialmente a la utilizacion de
técnicas de componentes principales sobre los datos suavizados de las tasas de
mortalidad por edades y sexo. Es importante también, sefialar que este método
permite construir intervalos de prondstico con un nivel de incertidumbre aceptable.

Los prondsticos fuera de la muestra (con h=4) para MDF son superiores a los
obtenido por modelos ARIMA en el caso de total y varones, y en las mujeres
practicamente coinciden. No obstante la superioridad de los MDF reside en la
precisién de los intervalos de prondstico, cuya amplitud resulta sustancialmente
menor a la de los obtenidos por modelos ARIMA. Si ademas se considera que por
lo general los prondsticos demogréficos se hacen para horizontes mucho mas
extensos, es de esperar que los prondsticos e intervalos de prondéstico del enfoque
funcional brinden informacién més precisa sobre valores futuros.

El paso siguiente consiste en aplicar este método a datos funcionales de las tasas de
fecundidad y con un tratamiento especial sobre migraciones, para luego calcular
prondsticos de la poblacion con sus respectivos intervalos de prondéstico y por lo
tanto de otras variables demogréaficas como por ejemplo la esperanza de vida.
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Anexo

Tabla A. Tasas de mortalidad por mil pronosticadas para el 2022 y sus intervalos de
prondstico del 95%. Total, varones y mujeres.

Edad | Total | L195% | LS95% | Y27 | L1osoe | Ls95% | MU | 10506 | LS 05%
0| o047] o038 058 049 0,4 06| 047] o036] 062
1] o039 033 o045| o041] 035 o049| 037 03| 045
2| o020 o026 033 o032 o028] o037 o026] o022 o031
3| 023 02| 02| o025 o022| 02| 02| 017] 02
4| o019] o016] 022] o021| o018] o024 o017] o014 o021
5| o017] 015 02| o019| o016 022| o016 013] 019
6| 015 013] o018| o017 014 02| o01s| o012| o018
7] o015 o0a3] o8| o017 014 02| o01s] o012| o018
8| o016 014] o019| o018 015] o021] o015| 013 019
o| o0417] 015 02| o019] o016 022| o016] 013] 019

10| o019 017] 02| 02| o018 02| o018 015] 02
11| o023] o021]  o026| o027] o023] 03] 02| o017] o024
12| o029 o026] 032| o034 03| 039] o024 02| 028
13| 038 033 04| 045 04| os1| o027] 023] o031
14| o047] o043] o051| o062| o0s6| 069 o031 026 036
15| o061 o0s5| o067 o0ss| 077] 094| o035 03| 041
16| o74| o67]  o0g2| 11 1] 12| o038] o032 o045
17| osa| o76] 093] 131 118| 145 o039 033] 046
18] o091| o082 1] 144|129 16| 039 034] 046
19| o095| o8| 10s| 151 137|168 04| 034 o047
20| o097] o8| 107 153 139 17| o041 035 o048
21| o09| o8| 106 151 136| 166 041 035 048
22| o094 o085| 103 145| 131| 161] o041] 035 047
23| o092| o083 101]| 141] 126| 157] o041] 035 o047
24| o091 o8| 102]| 138 123] 155 o042 036 049
5| o092| o8| 103 137] 121| 155 o044] 038] 052
6| 093] o083 104 136 119] 154]| o046 04| 054
27| o092| o8| 104 134] 118] 152| o048 041] 056
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Continuacion

Varo-

Muje-

Edad | Total | L195% | LS 95% nes L195% | LS 95% res L1 95% | LS 95%
28 0,92 0,82 1,03 1,32 1,17 1,49 0,49 0,43 0,57
29 0,93 0,84 1,04 1,32 1,17 1,48 0,52 0,45 0,6
30 0,96 0,87 1,06 1,33 1,19 1,49 0,56 0,49 0,65
31 0,99 0,9 1,09 1,35 1,22 15 0,61 0,53 0,7
32 1,02 0,93 1,12 1,37 1,24 1,52 0,65 0,57 0,74
33 1,04 0,96 1,14 1,39 1,27 1,53 0,68 0,6 0,78
34 1,07 0,99 1,17 1,42 1,3 1,55 0,72 0,63 0,82
35 1,12 1,03 1,22 1,47 1,35 1,6 0,77 0,68 0,89
36 1,2 11 13 1,55 1,42 1,69 0,85 0,75 0,97
37 13 1,19 141 1,65 1,52 1,8 0,95 0,84 1,08
38 14 1,29 1,53 1,76 1,61 1,92 1,05 0,93 1,19
39 1,5 1,38 1,64 1,86 1,71 2,03 1,15 1,02 1,29
40 1,59 1,46 1,74 1,97 1,8 2,15 1,24 11 1,39
41 1,71 1,57 1,86 2,1 1,92 2,29 1,34 1,19 15
42 1,86 1,71 2,02 2,27 2,08 2,48 1,47 1,32 1,64
43 2,07 19 2,25 2,51 2,3 2,74 1,65 1,48 1,83
44 2,32 2,14 2,52 2,81 2,59 3,06 1,86 1,69 2,06
45 2,61 2,41 2,82 3,15 2,9 3,42 2,09 191 2,29
46 2,89 2,68 3,11 3,52 3,25 3,81 2,3 2,11 2,52
47 3,17 2,95 341 3.9 3,61 4,21 2,5 2,3 2,72
48 3,47 3,23 3,72 4,32 4 4,66 2,7 2,49 2,92
49 3,83 3,57 41 4,82 4,48 5,18 2,94 2,72 3,17
50 4,28 4 4,57 5,42 5,05 5,82 3,24 3,01 3,5
51 4,82 4,52 5,13 6,14 5,74 6,58 3,62 3,37 3,89
52 541 5,09 5,75 6,94 6,5 7,42 4,02 3,74 4,31
53 5,99 5,65 6,35 7,77 7,29 8,28 4,39 4,09 4,7
54 6,53 6,16 6,91 8,57 8,07 9,11 4,69 4,38 5,03
55 7,04 6,66 7,44 9,38 8,85 9,94 4,97 4,63 5,32
56 7,6 7,19 8,03| 10,25 9,69 10,84 5,27 4,92 5,66
57 8,29 7,86 8,76 | 11,28 10,68 11,91 5,7 531 6,11
58 9,19 8,72 9,68| 12,53 11,88 13,21 6,28 5,87 6,73
59| 10,27 9,77 10,79 | 13,98 13,29 14,71 7,02 6,58 7,49
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Continuacién

Varo-

Muje-

Edad | Total | L195% | LS 95% nes L195% | LS 95% res L1 95% | LS 95%
60| 11,44 10,9 1199| 15,56 14,8 16,36 7,82 7,34 8,32
61| 12,55 11,98 13,15| 17,12 16,29 17,99 8,55 8,04 9,09
62 13,5 12,9 14,13| 18,56 17,67 19,49 9,12 8,59 9,69
63| 14,32 13,7 14,98 | 19,91 18,99 20,88 9,57 9,01 10,15
64| 15,16 14,5 1585| 21,32 20,36 22,33| 10,01 9,42 10,63
65| 16,21 15,49 16,97 23 21,95 24,09| 10,64 9,99 11,33
66| 17,64 16,84 18,48 | 25,12 23,98 26,32 11,6 10,87 12,38
67| 19,48 18,57 2042 | 271,71 26,44 29,03| 12,93 12,09 13,83
68| 21,53 20,5 22,62 | 30,57 29,14 32,06| 14,49 13,51 15,54
69| 23,46 22,26 24,73| 33,32 31,69 35,04| 15,98 14,83 17,22
70| 24,89 23,53 26,34 | 35,61 33,77 37,54 | 17,08 15,77 18,5
71| 25,72 24,24 27,3 37,3 35,33 39,37| 17,66 16,21 19,24
72| 26,27 24,67 27,96 | 38,74 36,68 40,92 17,98 16,4 19,72
73| 27,22 25,46 29,1 40,71 38,47 43,08| 18,62 16,85 20,57
74 29,5 27,46 31,69 | 44,27 41,7 47| 20,36 18,31 22,63
75| 34,25 31,81 36,87| 50,71 47,67 53,95| 24,24 21,76 26,99
76| 43,02 40,06 46,2 | 61,64 58,06 6545| 31,82 28,73 35,23
77| 58,01 54,4 61,86 | 79,04 74,89 83,42 | 45,64 41,73 49,92
78| 8211 77,65 86,82 | 105,08 | 100,13 110,27 | 69,54 64,54 74,93
791 118,65| 112,99 124,59 | 141,87 | 13584 148,17 | 108,77 | 102,43 115,5

<80| 171,61| 150,86 195,21 | 191,65| 159,84 229,78 | 170,34 | 139,79 207,55
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Tabla B. MAPE obtenido para 4 valores fuera de la muestra (2009-2012) por MDF y
ARIMA.

MAPE
Total Varones Mujeres

< 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012
S |0,0430|0,0562| 0,0607| 0,0905| 0,0537| 0,0777| 0,0784| 0,1047| 0,0748| 0,0707| 0,0787| 0,0949
o 09-10| 09-11 | 09-12 09-10| 09-11 | 09-12 09-10| 09-11 | 09-12
< 0,0496/ 0,0533| 0,0626 0,0657| 0,0699| 0,0786 0,0728| 0,0747| 0,0798
2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012

= ]0,0541|0,0570| 0,0573| 0,0812| 0,0601| 0,0746/| 0,0656| 0,0789| 0,0879| 0,0756/| 0,0883| 0,1061
E 09-10 | 09-11 | 09-12 09-10 | 09-11 | 09-12 09-10 | 09-11 | 09-12
0,0555| 0,0561| 0,0624 0,0673| 0,0667| 0,0698 0,0817| 0,0839| 0,0894

Tabla C. Amplitud promedio de los Intervalos de Prondstico y cantidad de valores no
cubiertos (N), obtenidos para 4 valores fuera de la muestra (2009-2012) por MDF y
ARIMA.

Amplitud promedio

Total Varones Mujeres

2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012

ARIMA|0,0023]0,0031|0,0037{0,0042|0,0032|0,0040|0,0046|0,0051|0,0019|0,0025|0,0030/0,0033

FDM ]0,0016]0,0017]0,0018]0,0008]0,0011]0,0023]0,0024]0,0024]0,0015]0,0015]0,0016]0,0016
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