
Modelación empírica de la mortalidad en
México mediante el método de suavizamiento
polinómico por nodos
Erick Morales Bonilla∗ y Denise Gómez Hernández∗,1

∗Universidad Autónoma de Querétaro

RESUMEN Este estudio presenta una estimación empírica de la mortalidad en México mediante el uso del
método de suavizamiento polinómico por nodos, aplicado a registros de defunciones de 2012 a 2021. A través de
una depuración de más de 7.5 millones de datos del INEGI, se construyeron tablas de vida diferenciadas por sexo,
utilizando modelos de suavizamiento para estimar funciones de supervivencia y fuerza de mortalidad con mayor
precisión que los modelos tradicionales. Los resultados muestran diferencias significativas respecto a las tablas
oficiales EMSSAH-09 y EMSSAM-09 utilizadas por la Comisión Nacional de Seguros y Fianzas, detectadas
mediante la prueba Kolmogorov-Smirnov. La investigación sugiere que estas tablas podrían subestimar la
mortalidad actual. Además, se destaca la flexibilidad del modelo propuesto, la ventaja del procesamiento
computacional moderno y su potencial para aplicarse a subgrupos específicos de población. No obstante, se
reconoce como limitación la selección arbitraria del periodo de análisis y la posibilidad de incorporar otras
metodologías o niveles de desagregación. Finalmente, el estudio aporta una herramienta metodológica accesible
para generar estimaciones demográficas más precisas, promoviendo así la mejora continua de la práctica
actuarial en México.
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1. INTRODUCCIÓN
El comportamiento de la mortalidad es un factor socioeconó-

mico clave que permea en prácticamente todos los sectores de
una población. De este comportamiento se derivan las probabi-
lidades de muerte que, a su vez, fungen como la piedra angular
para los cálculos actuariales. Uno de los primeros intentos por
modelar las probabilidades de fallecimiento fueron las tablas
de mortalidad. De acuerdo a Forfar (2004), algunos ejemplos
de las leyes más utilizadas son las de De Moivre, Gompertz y
Makeham. Sin embargo, según Booth y Tickle (2008), aunque
estas propuestas se acercan más a un rigor matemático de forma
simple, aún contienen cierto grado de subjetividad. Por esta
razón, a medida que la teoría estadística continuó desarrollándo-
se, se comenzaron a proponer modelos estocásticos modernos
que pudieran explicar la relación entre las defunciones y otras
variables demográficas de una manera más sustentada en la
observación de las poblaciones.

En sus inicios, la construcción de una tabla de mortalidad
era realizada mediante censos y encuestas dirigidas a un gru-
po específico de la población, con el propósito de registrar
las defunciones del grupo. Sin embargo, dada la complejidad
de los movimientos demográficos y la impracticabilidad de
actualizar constantemente las tablas en uso, se comenzaron a
buscar alternativas de construcción para las tablas. La Comisión
Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF), organismo responsable
de aprobar y supervisar los seguros de pensiones en México,
ha comenzado a incorporar modelos logísticos en la estimación
y desarrollo de tablas de mortalidad para el sector asegurador
Ramírez et al. (2000). En el documento “Comparativo de Meto-
dologías para el cálculo de Tablas de Mortalidad de Pensiones”,
la Comisión Nacional de Seguros y Fianzas (2022) también
comparte otros procedimientos recomendados para pronosticar
el comportamiento de la mortalidad, como el modelo de Lee-
Carter, o un enfoque de series temporales mediante modelos
autorregresivos.

Desde la instauración de la profesión actuarial, se han desa-
rrollado incontables productos y mecanismos de transferencia
de riesgo con el propósito de aminorar las repercusiones econó-
micas que los individuos enfrentan debido a la incertidumbre de
la mortalidad. Estas contramedidas operan en diversas dimen-
siones, abarcando desde lo microeconómico, mediante seguros
de vida, por ejemplo, hasta lo macroeconómico, interviniendo
en la seguridad social mediante los sistemas de pensiones. Por
otro lado, este riesgo tiene una importancia igual o mayor para
la entidad financiera que decide absorberlo, pues ésta debe
cerciorarse de tener las facultades apropiadas de cumplir con
las responsabilidades adquiridas, así como de contar con las
técnicas actuariales adecuadas para tarificar, generar reservas,
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e incluso reasegurarse; de ser necesario. Para Contreras y Már-
quez (2018), la relevancia de este punto se puede ver reflejada
en la reciente implementación del proyecto Solvencia II, una
iniciativa para revisar y modernizar la regulación de los sistemas
financieros aseguradores a nivel internacional.

Es así que, la estabilidad financiera global depende en gran
medida del correcto funcionamiento de este contexto, y uno de
sus pilares fundamentales es precisamente el entendimiento y
uso preciso del comportamiento de la mortalidad. A medida
que se desarrollan las bases matemáticas que dan lugar a la
ciencia actuarial, las metodologías utilizadas para estimar la
mortalidad también han cambiado y evolucionado a lo largo del
tiempo. Razón por la cual, es importante estimular y contribuir
a este avance, explorando las posibles alternativas que existan
para refinar estos procedimientos de estimación. En tanto que
se incorporen técnicas de estimación más precisas, la capacidad
de los actuarios para brindar seguridad a los asegurados y a las
aseguradoras también aumentará significativamente.

En otras palabras, el uso de los modelos actuales implica,
de manera implícita, la aceptación del riesgo de no capturar
completamente el verdadero comportamiento de las variables
en estudio. No obstante, gracias a los avances en la capacidad
de procesamiento de las máquinas modernas, muchos de los
cálculos necesarios para las estimaciones ahora pueden com-
pletarse en cuestión de segundos, lo que hace que el sacrificio
previo resulte obsoleto.

Es por todo lo expuesto anteriormente, que el objetivo de
este trabajo es estimar las probabilidades de muerte sobre la
población de México mediante un modelo de suavizamiento
polinómico por nodos (Smoothing Splines) que pueda ser con-
trastado con los métodos actuales de forma numérica. (Vea el
trabajo de Rice y Rosenblatt (1983).)

2. ANTECEDENTES

2.1. Modelos de Suavizamiento
De acuerdo a James et al. (2013), los modelos de suaviza-

miento surgen como respuesta al deseo de modelar de manera
precisa el comportamiento de una variable en estudio, logrando
una imitación adecuada de sus patrones mientras se eliminan las
perturbaciones que podrían considerarse como ruido. A pesar
de que los análisis de regresión eran el enfoque preferido para
establecer relaciones funcionales entre variables, se aspiraba
a que el enfoque de suavizamiento incorporara una aproxima-
ción más flexible, dando lugar a metodologías innovadoras. No
obstante, como se verá a continuación, se descubre que existe
una relación estrecha entre los modelos de regresión lineal y el
planteamiento de suavizamiento, siendo este último, un caso
particular del primero.
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El análisis de regresión es una herramienta estadística que
permite estudiar la relación entre dos o más variables, y así,
poder inferir resultados. Según Stanton (2001), se suele atribuir
el desarrollo de esta rama de la estadística a Karl Pearson, sin
embargo, el concepto de regresión fue ideado originalmente
por Francis Galton. De acuerdo a Estepa et al. (2012), a pesar
de no utilizar los conocimientos estadísticos del momento,
desarrollados por otros académicos como Gauss y Laplace,
Galton introduce el concepto de correlación para auxiliarse
en el estudio de la genética hereditaria, utilizando métodos
estadísticos sencillos y empíricos.

En el estudio de Stanton (2001) se detalla cómo, a causa
de la carencia de rigor matemático en el trabajo de Galton,
Karl Pearson respaldó y formalizó sus ideas, ayudándose a su
vez de otros académicos como Auguste Bravais, Adrien-Marie
Legendre, entre otros, para desarrollar los aspectos algebraicos
del análisis de regresión. Finalmente, Pearson publica su primer
texto sobre el tema, titulado Mathematical contributions to the
theory of evolution.

Es así como Isaac Jacob Schönberg propone la metodología
de Suavizamiento por splines (vea la obra de Rice y Rosenblatt
(1983)), la cual consiste en encontrar una relación funcional
entre una variable objetivo Y y una variable predictora X
que asemeje adecuadamente el comportamiento de la variable
objetivo. Es decir, se desea una función cualquiera g(x) que
logre un error cuadrático

∑
i(yi − g(xi))

2 mínimo.
No obstante, sin imponer restricciones adicionales a g(x),

se puede proponer una función que imite en cada punto las
observaciones yi, minimizando el error cuadrático medio, pero
ocasionando un sobre ajuste. Así, según James et al. (2013),
la manera de considerar también la variabilidad de g(x) es
mediante un componente extra, λ ·

∫ ∞
−∞ g′′(t)2dt, el cual

penaliza y regula la flexibilidad de la función g(x) encontrada. A
medida que se incrementa el valor de λ, mayor es la penalización
que se le da a cada ajuste dependiendo de qué tan “suave” es,
vea (1).

mı́n

{∑
i

(yi − g(xi))
2 + λ ·

∫ ∞

−∞
g′′(t)2dt

}
. (1)

Así, con el espacio de funciones doblemente diferenciables, se
está buscando aquella que logre obtener el mejor equilibrio
entre imitar la variable Y y exhibir un comportamiento de baja
variabilidad. A este modelo se le bautiza como Suavizamiento
por Splines, al descubrir que la función g(x) que minimiza el
cálculo es precisamente un Spline Natural Cúbico (de tercer
orden) con n nodos, donde n denota el número de observaciones
en la variable X (vea el trabajo de Pollock (1999)).

Como especifica Varol et al. (2020), un Spline Natural
Cúbico es el resultado de una Regresión Polinómica por Partes

modificada. Es decir, si se desea ajustar un polinomio de
tercer grado, a cada segmento de la variable X , dividida en
k + 1 intervalos (o equivalentemente, k nodos ubicados en
ξi, para i = 1, . . . , k). Entonces se deberán de considerar
k + 1 diferentes polinomios, cada uno con cuatro coeficientes
de regresión, para un total 4(k + 1) coeficientes de regresión
en el modelo. Esta estructura de modelo recibe el nombre de
“Regresión Polinómica por Partes” y su forma se puede ver en
(2).

Aunque el modelo (2) goza de una gran flexibilidad, la
curva ajustada resultante suele ser discontinua en los nodos,
ocasionando un sobreajuste en el modelo. Para alcanzar un
balance entre estos dos escenarios se añaden restricciones
que garanticen una curva “suave”. Un “Spline de Regresión
Polinómico” de tercer orden con k nodos, es una regresión
polinómica por partes en donde la curva, y sus primeras dos
derivadas son continuas en todos los nodos (vea el trabajo de
Neter y Wasserman (1997)). Esta última condición no solo
garantiza una curva “suave”, sino que también disminuye la
cantidad de parámetros por estimar a k + 3. Aunque es posible
generalizar el orden del polinomio que se ajusta en cada sección,
James et al. (2013) comenta que se acostumbra a utilizar uno
de tercer grado, y en su lugar aumentar o disminuir la cantidad
de nodos utilizados para partir la variable X , variando así la
flexibilidad del ajuste.

Finalmente, se obtiene un “Spline Natural Cúbico” al mo-
dificar los extremos del ajuste de un Spline de Regresión
Polinómico; en el cual, en lugar de utilizar un polinomio en
el primer y último segmento de X , se ajusta una línea. De
acuerdo con James et al. (2013), este cambio permite corregir
la divergencia que exhiben las funciones polinomiales en sus
extremos.

La manera de obtener los valores para los coeficientes
de regresión es completamente análoga al planteamiento de
Regresión Lineal Múltiple, pues se ajusta una relación lineal
en los extremos de X y en las secciones restantes, se ajusta
una relación polinomial de la forma expuesta en (3), la cual
se puede reescribir mediante las llamadas “funciones base”
(citadas por Neter y Wasserman (1997)) que permiten modelar
relaciones no lineales entre X y Y , compare con (4). La
expresión (4), a su vez, se puede reescribir como (5) con la
igualdad Xj = bj(X) = Xj .

La expresión (5) corresponde a la estructura clásica de
un modelo de Regresión Lineal Múltiple. Neter y Wasserman
(1997) comentan las condiciones siguientes sobre esta ecuación:

La variable ε es aleatoria, tal que

E(ε) = 0 y Var(ε) = σ2

es desconocida.



Y =


β0 + β1x + β2x2 + β3x3 + ε, x < ξ1,
(β0 + β4) + (β1 + β5)x + (β2 + β6)x

2 + (β3 + β7)x
3 + ε, ξ1 ≤ x < ξ2,

...
(β0 + β4k) + (β1 + β4k+1)x + · · · + (β3 + β4k+3)x

3 + ε, ξk ≤ x,

(2)

Las variables Xp no son variables aleatorias.
Cada observación de ε es independiente entre sí, o bien,

Cov(εi, εj) = 0 para toda i ̸= j.

El conjunto de variables predictoras Xi,1, . . . , Xi,p son
linealmente independientes.

Yi = β0 + β1Xi + β2X2
i + · · · + βpXp

i + εi, (3)
Yi = β0 + β1b1(Xi) + · · · + βpbp(Xi) + εi, (4)
Y = β0 + β1X1 + β2X2 + · · · + βpXp + ε. (5)

Estos supuestos permiten obtener el valor esperado de la variable
objetivo, mostrado en (6).

E(Yi) = β0 + β1Xi,1 + · · · + βpXi,p. (6)

La estimación Ŷ = β̂0 + β̂1X1 + · · ·+ β̂pXp busca encontrar
aquellos valores de β̂1, . . . , β̂p que minimicen la variación entre
la estimación propuesta y el valor real de cada observación en
la variable respuesta. Este objetivo es equivalente a plantear la
expresión (7):

mı́n
β̂0,...,β̂p

{∑
(yi − ŷi)

2
}

, (7)

con
∑

(yi − ŷi)
2 =

∑
(yi − β̂0 − β̂1xi,1 − · · · − β̂pxi,p)

2.
Dada la creciente complejidad de notación, seguimos a Sen-
gupta (2001) y utilizamos notación matricial para desarro-
llar los resultados del modelo. Si se tienen m observa-
ciones, a cada Yi con i = 1, . . . , m se le puede asociar
el resultado de una multiplicación de matrices, que pue-

de reescribirse como Y = Xβ + ε, donde Y =


Y1

Y2
...

Ym

,

X =


1 X1,1 X1,2 · · · X1,p

1 X2,1 X2,2 · · · X2,p
...

...
...

. . .
...

1 Xm,1 Xm,2 · · · Xm,p

, β =


β0

β1
...

βp

 y

ε =


ε0

ε1
...

εm

. Así, siguiendo a Sengupta (2001), sabemos que

los valores de la matriz de estimadores de los coeficientes
de regresión, definida en (8), alcanzan un mínimo cuando se
obtienen de (9).

β̂ =


β̂0

β̂1
...

β̂p

 , (8)

β̂ = (XT X)−1XT Y , (9)

donde XT denota la matriz transpuesta de X , y (XT X)−1 es
la matriz inversa de XT X . Note que esta expresión permite
reescribir la matriz de estimaciones como en (10), donde se
suele referir a H = X(XT X)−1XT como la matriz de
proyección.

Ŷ = Xβ̂ = X(XT X)−1XT Y = HY . (10)

Este proceso de minimización se repite para obtener los diferen-
tes coeficientes estimados en cada intervalo de X . En el caso
de un Spline Natural Cúbico, se debe de resolver este problema
de minimización sujeto a las condiciones de continuidad sobre
las primeras dos derivadas en cada nodo.

Por otra parte, una de las maneras en las que se puede
encontrar el mejor valor para el parámetro de suavizamiento λ
en (1), es mediante una metodología de selección de modelo
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llamada Leave One Out Cross Validation (LOOCV), citado
por James et al. (2013), que consiste en construir el modelo
excluyendo un par de observaciones (xi, yi), y después utilizar
estos valores excluidos para obtener el error cuadrático medio
del modelo ECMi = (yi − gi(xi))

2 repitiendo este proceso
para cada par de observaciones disponibles.

El error cuadrático medio total resultante de esta metodolo-
gía será el promedio de todos los errores cuadráticos medios
individuales, cuyo cálculo se expone a continuación.

ECMLOOCV =
1
n

∑
i

ECMi. (11)

Sin embargo, James et al. (2013) demuestran que en el caso de
la Regresión Lineal Múltiple se puede obtener este valor por
medio de los valores de la traza de la matriz de proyección H ,
hi, como se ve aquí:

ECMLOOCV =
1
n

∑
i

(
yi − ŷi

1 − hi

)2
. (12)

James et al. (2013) proponen una malla de valores para λ, donde
el valor elegido será aquel que alcance el menor ECMLOOCV

de entre todos los demás propuestos.

2.2. Investigaciones Relacionadas
Los estándares de la práctica actuarial en México para

aquellas metodologías relacionadas con cualquier producto de
vida y no vida se encuentran plasmados en la Circular Única de
Seguros y Fianzas, que a su vez es emitida por la CNSF. En ella
se pueden encontrar lineamientos para el cálculo y valuación de
productos de vida relacionados con la mortalidad, destacando
en diversos artículos el uso de la Experiencia Demográfica de
Mortalidad para Activos “EMSSA-09” (vea el trabajo de la
Comisión Nacional de Seguros y Fianzas (2023)); una serie de
tablas de vida anexadas segmentadas por género, capacidad y
situación laboral, entre otros.

A pesar de incorporar metodologías para la proyección de
tasas de mortalidad en años futuros (basándose en aquellas
del 2009), no se mencionan los procedimientos de estimación
para las tasas base expuestas a lo largo del anexo. El artículo
titulado “Comparativo de Metodologías para el cálculo de
Tablas de Mortalidad de Pensiones”, liberado por la Comisión
Nacional de Seguros y Fianzas (2022) menciona que el modelo
utilizado por la CNSF en publicaciones anteriores para estimar
la mortalidad mexicana es el de Análisis Bayesiano de Modelos
de Regresión Logística. Según redacta el artículo, el fin último
del modelo de regresión es obtener una estimación para las tasas
de mortalidad qx. Los datos utilizados para el modelo provienen
de la experiencia en defunciones del registro de pólizas de la

CNSF, aunque no se hace mención específica del producto o
programa al cuál están suscritos dichos individuos. Así, en
este modelo, para cada edad x = 0, 1, . . . , 110 se definen tres
variables, que están relacionadas entre sí mediante la epxresión

Ex = Px+1 + dx, (13)

donde Px+1 representa el número de pólizas o de expuestos
a edad x + 1 al final del año, dx es el número de muertes
de edad x observadas durante el año, y Ex es el número de
personas expuestos en edad x al principio del año. La ecuación
(13) permite calcular, desde un punto de vista frecuentista, la
tasa bruta de mortalidad observada, de la forma expuesta en
qx = dx

Ex
.

La relación no lineal que se observa entre la edad x y la
tasa bruta de mortalidad calculada qx sustenta el uso de un
modelo de regresión para explicar el comportamiento entre
ambas variables. Dado que los valores de qx se encuentran entre
0 y 1, es necesario utilizar el enfoque de un modelo de Regresión
Logística, que pertenece al planteamiento de Regresión Lineal
Generalizada. Además, siguiendo a Ramírez et al. (2000), se
hace uso de la función de enlace logit, que describe la relación
entre las variables qx y Yi:

Yi = ln
(

q̂x

1 − q̂x

)
= β0 + β1Xi + εi (14)

Un modelo alterno que proponen Ramírez et al. (2000) es el
de Lee-Carter, el cual se describe como una combinación de
un modelo extrapolativo y series de tiempo, lo cual se logra
mediante un ajuste que se muestra a continuación.

qx,t = exp(ax + βx · kt + εx,t). (15)

En la ecuación (15), t denota el tiempo y xt la diferencia de
cada cohorte generacional Ramírez et al. (2000). Es así como
se obtiene:

αx es un parámetro independiente del tiempo, e indica
aquellos comportamientos que permanecen constantes en
la mortalidad.
βx regula el peso que recibe el cambio de la tendencia de
mortalidad a lo largo del tiempo kt.
kt es el parámetro que expresa las desviaciones en el
comportamiento de la mortalidad en el tiempo para cada
edad específica.

El trabajo de Ramírez et al. (2000) menciona que es posible
encontrar una solución al planteamiento usando descomposición
en valores singulares, siempre y cuando se impongan además las
restricciones

∑
βx = 1 y

∑
kt = 0. Por otro lado, al ser kt



dependiente sólo del tiempo, se suele analizar mediante modelos
de series temporales, específicamente, modelos Autorregresivos
Integrados de Medias Móviles, los cuales permiten estudiar
tendencias no estacionarias en el tiempo.

Pese a no ser una metodología mencionada en las regulacio-
nes de la CNSF, también existen investigaciones enfocadas en
las aplicaciones de los Splines sobre la estimación de la morta-
lidad. Por ejemplo, se puede consultar una estimación sobre la
fuerza de mortalidad de la población de Mongolia, mediante
ajustes de Splines en el trabajo de Oirov et al. (2021). Este
procedimiento de Splines no es el mismo que el de un modelo
de suavizamiento, pues la cantidad de nodos, su ubicación, y
los coeficientes de regresión son obtenidos mediante máxima
verosimilitud. Se denota al vector que contiene los k nodos
como c = (c1, c2, . . . , ck) y de manera similar, al vector de
coeficientes de regresión como θ = (θ1, θ2, . . . , θk+n) donde
n expresa el orden del Spline. De esta manera, cada Spline
se puede definir como una función de estos dos vectores con
g(x, θ, c).

Como la fuerza de mortalidad µ(x) debe satisfacer que
µ(x) ≥ 0, para todo valor de x, Oirov et al. (2021) utilizan el
logaritmo natural de esta función con ln(µ(x)), cuya imagen
corresponde a todos los valores reales. Finalmente, el plantea-
miento del modelo se muestra en (16), donde se iguala la fuerza
de mortalidad al Spline obtenido por máxima verosimilitud.

ln(µ(x)) = g(x, θ, c), (16)

o lo que es equivalente a µ(x) = exp(g(x, θ, c)) para resolver
la ecuación (16). A diferencia del Spline obtenido de minimizar
(11), Oirov et al. (2021) utilizan una prueba χ2 de bondad de
ajuste modificada para obtener la forma del Spline ajustado.
Es posible relacionar µ(x) con la función FX (x) = Pr(X ≤
x) para todo x ≥ 0, mediante la expresión FX (x) = 1 −
exp

[
−

∫ x

0 µ(t)dt
]

Bowers et al. (1986), de manera que FX (x)
denota a la función de distribución obtenida de calcular µ(x) =
exp(g(x, θ, c)). La hipótesis nula de la prueba de bondad de
ajuste se convierte en la igualdad (17).

H0 : FX (x) = FX (x, θ), (17)

donde FX (x) es la función de distribución verdadera de la vida
denotada como X usada por Oirov et al. (2021). Los valores
asignados a los vectores θ y c serán aquellos que maximicen la
probabilidad de aceptar H0.

Para comparar los valores estimados de µ(x), se utiliza la
función de distribución empírica F̂X (x), definida en

F̂X (x) =
n1 + n2 + · · · + nx

N
, x = 1, 2, . . . , 100, (18)

donde nx se define como el número de muertes ocurridas entre
las edades [x − 1, x] para x = 1, 2, . . . , 100, y N =

∑
nx.

Esta función empírica después se utiliza para obtener otra
estimación para la fuerza de mortalidad de la forma dada a
continuación.

µ̂(x) =
F̂X (x) − F̂X (x − 1)

1 − F̂X (x)
, x = 1, 2, . . . , 100. (19)

La expresión (19) nos da una estimación para la fuerza de
mortalidad para un individuo de edad x.

3. MÉTODOS Y TÉCNICAS
Para lograr el objetivo de este trabajo, que es estimar las

probabilidades de muerte sobre la población de México me-
diante un modelo de suavizamiento polinómico por nodos, se
definen a continuación las técnicas y métodos cuantitativos que
se basan principalmente en la definición de las variables objeto
de estudio, el universo y la muestra estadística. Posteriormente,
se presentan los resultados en la sección 4, derivados de la
aplicación de estas técnicas y métodos.

3.1. Definición de variables
Para determinar la probabilidad de muerte de la población en

México y de acuerdo a la revisión de la literatura de este trabajo,
se definen como variables independientes y dependientes las
que se describen a continuación.

Variables Independientes: año de registro de muerte, r;
sexo de nacimiento, z puede ser“masculino” o “femenino”.

Variable Dependiente: número de sobrevivientes a edad
discreta, k, con defunción registrada el año r y sexo z; repre-
sentada por L(k)rz .

Covariables:

nr,z : Número de registros disponibles que pertenecen a la
cohorte de defunciones registradas para el año r y sexo z.
Xi,r,z : Edad de muerte para el individuo i, con año
registrado r y sexo z.
(x): Edad del individuo.
l̂(x)r,z : Función suavizada del número de sobrevivientes a
edad (x) para el año registrado r y sexo z, y que representa
el suavizamiento de la función L(k)r,z para la edad (x)
mediante Splines.
D(k)r,z : Conteo de los individuos que fallecen con edad
alcanzada k, donde k = 1, . . . , máxi(Xi,r,z).
ŝ(x)r,z : Función estimada de supervivencia a edad (x),
para el año registrado r y sexo z, a través de l̂(x)r,z .
µ̂(x)r,z : Fuerza de mortalidad a edad (x), para el año
registrado r y sexo z, estimada a través de ŝ(x)r,z .

Para el cálculo de las variables L(k)r,z y D(k)r,z se definieron
las fórmulas (20) y (21), de acuerdo con la Comisión Nacional

| Gómez Hernández y Morales Bonilla



de Seguros y Fianzas (2022).

L(0)r,z = nr,z (20)

D(k)r,z =

nr,z∑
i=1

1(k ≤ Xi,r,z < k + 1). (21)

Se estableció además que

L(0)r,z = L(k − 1)r,z − D(k − 1)r,z ,

lo que permitió obtener de forma iterativa a L(k)r,z . Para
garantizar que se cumplieran las propiedades de una función
de supervivencia, se optó por suavizar la función L(k)r,z
mediante un Spline natural cúbico, obteniendo así la función
continua l̂(x)r,z con la expresión siguiente

l̂(x)r,z := mı́n
g

{máx(Xi,r,z)∑
k=1

(L(k)r,z − g(k)r,z)
2

+ λ ·
∫ ∞

−∞
g′′(t)2

r,zdt

}
.

(22)

La función de supervivencia se estima con la expresión (23),
de acuerdo con Bowers et al. (1986).

ŝ(x)r,z =
l̂(x)r,z

l̂(0)r,z
. (23)

Así, al ser l̂ una función doblemente diferenciable; y l̂(0)r,z ,
una constante respecto a la edad (x), se puede expresar la
derivada de (23) como se muestra a continuación.

d

dx
ŝ(x)r,z =

d

dx

(
l̂(x)r,z

l̂(0)r,z

)
. (24)

Finalmente, (23) y (24) ofrecen una expresión equivalente para
la fuerza de mortalidad estimada en términos de la función
suavizada l̂(x)r,z , mostrada a continuación.

µ̂(x)r,z = − ŝ′(x)r,z
ŝ(x)r,z

= −
d

dx l̂(x)r,z

l̂(x)r,z
.

3.2. Definición del universo
Este estudio se basa en datos históricos de la población

general de México, restringiendo el análisis a individuos cuyo
fallecimiento fue registrado en el periodo comprendido entre
2012 y 2021. En búsqueda de obtener un comportamiento
generalizado a nivel nacional y mantener la posibilidad de
comparación con referencias existentes, se admitieron regis-
tros provenientes de las 32 entidades federativas de México.

Asimismo, no se discriminó la muestra por ninguna causa de
defunción ni por características sociales específicas. Como se
expuso anteriormente, las probabilidades de muerte utiliza-
das en la matemática actuarial incorporan una amplia gama
de factores sociodemográficos característicos de la población
en su conjunto y no están limitadas a causas particulares de
defunción.

3.3. Tamaño y tipo de la muestra
La base de datos estuvo compuesta por un total de 7,583,482

registros de defunción en el periodo mencionado. Las seleccio-
nes de los registros son independientes entre sí y representativas
de la población, sin embargo, se realizaron esfuerzos para me-
jorar la integridad de los datos mediante la eliminación de
registros corruptos o incompletos. Los datos obtenidos de cen-
sos suelen incorporar errores de captura debido a factores como
la imprecisión humana o canales de comunicación ineficientes
para obtener estos datos. Para garantizar la calidad y confiabili-
dad de la información, se realizó un proceso de depuración de
datos para identificar y eliminar los registros que presentaban
algún tipo de problema en la captura, reduciendo así el tamaño
final de la muestra a 6,865,137 registros.

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

4.1. Características de la muestra
La muestra presentó una composición de 2,998,574 indivi-

duos con sexo de nacimiento femenino, y 3,866,563 individuos
con sexo de nacimiento masculino, como se puede ver en la fi-
gura 1. Dado que la muestra fue discriminada en dos subgrupos
principales según el sexo, se presentarán las características de
cada subgrupo por separado.

Figura 1 Composición de la muestra. Elaboración propia.

En el segmento de la muestra correspondiente al género
femenino, se observó que la composición del comportamiento



laboral estuvo mayormente conformada por mujeres sin ocu-
pación laboral, seguido de aquellas con perfiles profesionales
y técnicos, y finalmente, se encontraron individuos cuya ocu-
pación no fue especificada. Esto está representado en la figura
2.

Figura 2 Distribución de ocupación laboral, género feme-
nino. Elaboración propia.

Respecto a la causa de fallecimiento para el género femenino,
se identificaron como principales razones las enfermedades
endocrinas y metabólicas, seguidas de las enfermedades isqué-
micas del corazón y las enfermedades del aparato respiratorio.
La jerarquía completa de estas causas puede visualizarse en el
histograma presentado en la figura 3.

Figura 3 Distribución de causas de fallecimiento, género
femenino. Elaboración propia.

Finalmente, la mayoría de los fallecimientos registrados en el
sexo femenino tuvieron lugar en la Ciudad de México, el Estado
de México, Veracruz y Jalisco. Esta dinámica demográfica se
representa visualmente en la figura 4.

Figura 4 Entidad de ocurrencia, género femenino. Elabora-
ción propia.

En relación con el subgrupo de individuos de sexo de na-
cimiento masculino, se observaron características similares
al subgrupo femenino. Predominantemente, se encontraron
individuos sin ocupación laboral, seguidos de trabajadores
agrícolas y artesanales. Asímismo, las principales causas de
muerte registradas fueron las enfermedades isquémicas del
corazón, situando en este caso a las enfermedades endocrinas
y metabólicas como la segunda causa más común, seguido de
enfermedades del aparato digestivo (excluyendo enfermedades
infecciosas intestinales). Similar al subgrupo anterior, la mayo-
ría de los fallecimientos del sexo masculino fueron registrados
en el Estado de México, la Ciudad de México, Veracruz y
Jalisco. Las visualizaciones detalladas de esta información se
presentan en las figuras 5, 6 y 7 respectivamente.

Figura 5 Distribución de ocupación laboral, género mascu-
lino. Elaboración propia.
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Figura 6 Distribución de causas de fallecimiento, género
masculino. Elaboración propia.

Figura 7 Entidad de ocurrencia, género masculino. Elabora-
ción propia.

4.2. Cálculo de variables
Los datos se procesaron a través del lenguaje de progra-

mación R, dada su eficiencia para manejar amplias bases de
información y su compatibilidad con el tratamiento estadístico.
El objetivo principal de este estudio consistió en transformar
los registros de defunción en una tabla de vida para cada año de
fallecimiento registrado disponible. Además, se segmentaron
las tablas por género del individuo, lo que dio como resultado
un total de 20 tablas distintas.

De acuerdo a la definición previa de las variables, se
obtiene entonces que el año de registro toma los valores
r = 2012, 2013, . . . , 2021. Además, el sexo de nacimiento
se define con los valores z = 1, 2 (donde 1 representa el sexo
masculino y 2 el femenino). A continuación, se llevó a cabo
un proceso de filtración y limpieza de datos con el propósito
de enfocar el procedimiento exclusivamente en las variables
esenciales necesarias para la creación de la tabla. Durante este
proceso, se eliminaron los registros que carecían de información
suficiente y se aplicó el formato necesario para la formación
final de la base de datos.

La tabla resultante contenía un total de 167,948 registros
después de haber sido sometida al proceso de limpieza y
selección mencionados previamente. Estos registros formaron la
base que se utilizó para construir la tabla de vida correspondiente
al año 2012 para el género masculino.

Los resultados para el cálculo de la variable l̂(x)r,z , y que
en específico en este trabajo se obtiene la función continua
l̂(x)2021,1 al solucionar la expresión (22), se muestran en la
figura 8.

Figura 8 Función l̂(x)2021,1 suavizada por Splines con el
método natural cúbico. Elaboración propia.

Entre los valores de la función l̂(x)2021,1, se encuentra
el valor calculado para λ, obtenido mediante la metodología
LOOCV expuesta en las ecuaciones (11)-(12), el cual resultó
igual a λLOOCV = 1.87365 × 10−16, lo que equivale a la
expresión siguiente.

1
n

∑
i

(
yi − l̂(x)2012,1,λLOOCV

)2

≤ 1
n

∑
i

(
yi − l̂(x)2012,1,λj

)2 ,

para toda λj ̸= λLOOCV . Por otro lado, se muestra la función
µ̂(x)2021,1, obtenida mediante splines por suavizamiento en la
figura 9, cuyo procedimiento es completamente análogo para
todos los años de registro disponibles y es posible de generalizar,
ciclar y almacenar.

Al calcular y obtener las funciones de fuerza de mortalidad
estimada para cada año de registro, se hizo evidente la presencia



Figura 9 Fuerza de mortalidad estimada 2012, género mas-
culino. Elaboración propia.

de una considerable variabilidad entre las estimaciones. Estas
diferencias se representan gráficamente en la figura 10.

Figura 10 Funciones de fuerza de mortalidad estimadas,
género masculino. Elaboración propia.

Con el fin de disminuir esta variabilidad y de incorporar

los comportamientos identificados para cada año de manera
simultánea, se realizó un suavizamiento final sobre todas las
funciones de fuerza de mortalidad estimada, cuyo planteamiento
se expone en la ecuación siguiente.

µ̂z(x) :=mı́n
g

{ 2021∑
r=2012

∑
i

(
l̂(i)r,z − gz(i)

)2

+ λ ·
∫ ∞

−∞
g′′

z (x)
2dx

}
.

El procesamiento de la información permite obtener la función
µ̂z(x), que representa la fuerza de mortalidad estimada para el
sexo masculino. Esta función logró incorporar los comporta-
mientos observados en todos los años analizados, además de
presentar una baja variabilidad, lo cual se visualiza en la figura
11. A partir de esta función es posible extraer y calcular todas
las variables necesarias para construir una tabla de vida que
englobe el comportamiento de mortalidad encontrado.

Figura 11 Función final de fuerza de mortalidad estimada,
género masculino. Elaboración propia.

Construir la función final de fuerza de mortalidad estimada
para el sexo femenino µ̂z(x), involucró un proceso semejante,
sustituyendo el valor de la variable z = 2 en la programación
previamente mencionada. En la figura 12 se presentan los
resultados de las estimaciones de la fuerza de mortalidad para
cada año, así como la estimación final correspondiente para los
individuos con género de nacimiento femenino.
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Figura 12 Función final de fuerza de mortalidad estimada,
género femenino. Elaboración propia.

4.3. Cálculo de tabla de mortalidad
Obtenidas las funciones de fuerza de mortalidad, µz para el

sexo masculino y µz para el femenino, fue posible derivar todas
las funciones asociadas al uso de probabilidades de muerte
como se muestra a continuación:

exp
(

−
∫ n

0
µ(x) dx

)
=

s(n)

s(0) =
s(n)

1 = s(n),

para n > 0. Aunque es posible derivar una expresión exacta para
la integral

∫ n

0 µ(x)dx, esto requeriría integrar todos los nodos
que integran la función suavizada, lo cual resulta impreciso. En
su lugar, la integral se puede aproximar mediante un método
numérico. Ambas funciones se pueden ver en la figura 13.

De forma intrínseca se incorporan la totalidad de los datos
disponibles en los registros, al obtener ŝ(x) a partir de µ(x).
Por último, al definir l0 = 100,000 se logró construir las tablas
de mortalidad mostradas en la tablas 1-3.

4.4. Comparación empírica con otras tablas de mortali-
dad

Para examinar y comparar los patrones de mortalidad pre-
sentados en la tabla de vida previamente obtenida, así como los
reflejados en las tasas de mortalidad de los beneficiarios de la
seguridad social mexicana según EMSSAH-09 y EMSSAM-09,
fue suficiente analizar una de las funciones relacionadas con las
probabilidades de muerte. Si se determinan que existen diferen-
cias en una función específica, estas divergencias también se

Figura 13 Función de supervivencia obtenida por sexos.
Elaboración propia.

manifestarán en todas las demás funciones, ya que todas están
estrechamente relacionadas. Para realizar esta comparación se
decidió utilizar la función de supervivencia para la compara-
ción, pues al ser el complemento de una función de distribución
probabilística, se pudo evaluar si existía una diferencia entre
ambas muestras mediante una prueba de bondad de ajuste.

Pese a que no se contaba con la expresión exacta de la función
de supervivencia utilizada por la CNSF, fue posible derivar los
valores discretos de la función evaluada en cada edad, a través
de los valores de qx indicados en las tablas EMSSAH-09 y
EMSSAM-09. Para lograr esto, primero seguimos a Bowers
et al. (1986) y obtuvimos la expresiones siguientes:

qx = 1 − px = 1 − s(x + 1)
s(x)

s(x + 1) = (1 − qx) · s(x).

Los resultados se encuentran en la tablas 4-6.
La figura 14 muestra la divergencia entre las estimaciones

de las tablas tablas EMSSAH-09 y EMSSAM-09, y las tablas
4-6. La diferencia es evidente.

No obstante, se decidió emplear la prueba de bondad de
ajuste Kolmogorov-Smirnov, en la cual se contrasta la hipótesis
nula de que una muestra aleatoria dada sigue alguna distribución
de probabilidad teórica propuesta. Es decir, si denotamos por
FX,CNSF a la función de distribución exhibida por las tablas
de vida EMSSAH-09 y EMSSAM-09 para z = 1, 2 respecti-
vamente, y Xz,t como la variable aleatoria que representa la
edad de muerte de un individuo registrado en las estadísticas
de defunciones generales del INEGI, entonces la hipótesis nula



■ Tabla 1 Tabla de vida construida por sexos para las
edades de 0 a 51 años. Elaboración propia.

supone que la distribución empírica de Xz,t ∼ FX,CNSF .
Esto es equivalente a plantear las hipótesis expuestas en (25).

H0 : Xz,t = FX,CNSF vs. H1 : Xz,t ̸= FX,CNSF . (25)

■ Tabla 2 Tabla de vida construida por sexos para las
edades de 52 a 86 años. Elaboración propia.

Se calculó la distribución empírica de Xz mediante el método de
la transformada inversa Bertrand et al. (2009). En este enfoque,
se utiliza una variable aleatoria distribuida uniformemente en el
intervalo (0, 1) para simular valores aleatorios equiprobables
entre 0 y 1. Estos valores se introducen posteriormente en
alguna función de distribución inversa, en este caso F −1

z (x),
para obtener realizaciones aleatorias de Xz . Esto es:

Xz,i = F −1
z (Ui), para i = 1, . . . , n. (26)

El tamaño de la muestra aleatoria nz dependerá de la cantidad de
valores extraídos de los valores aleatorios con distribución uni-
forme Ui. Es importante enfatizar que, mientras FX,CNSF (x)
representa la distribución teórica de la variable aleatoria Xz

obtenida mediante suavizamiento por splines, F̂Xz
(x) corres-

ponde a la distribución empírica de Xz . Esta última se calcula
a partir del muestreo aleatorio descrito en (26) y (19). Esto es:

D := máx
x

∣∣FX,CNSF (x) − F̂Xz
(x)

∣∣ (27)
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■ Tabla 3 Tabla de vida construida por sexos para las
edades de 87 a 120 años. Elaboración propia.

Según Rohatgi y Saleh (2015), el estadístico de prueba expre-
sado por (27) mide la discrepancia máxima observada entre
las dos distribuciones, y para un nivel de significancia α de
la prueba del 99 %, se rechaza la hipótesis nula si se cumple
la condición D > D0.01 = 0.0163. La visualización de la
prueba se presenta en la figura 15. El valor calculado del estadís-
tico fue de D = 0.3706448 para el subgrupo masculino y de
D = 0.48562075 para el subgrupo femenino. En ambos casos,
se rechaza la hipótesis nula aún con un nivel de significancia del
99 %. Por lo tanto, se concluye que las estimaciones resultantes
de un suavizamiento sobre las probabilidades de muerte de la
población de México provienen de un comportamiento diferente
respecto a las estimaciones exhibidas en las tasas de mortalidad
de activos para la seguridad social mexicana EMSSAH-09 y
EMSSAM-09.

Figura 14 Comparativa de funciones de supervivencia. Ela-
boración propia.

Figura 15 Contraste de las funciones de distribución empíri-
ca y teórica de la prueba. Elaboración propia.



■ Tabla 4 Tablas de vida EMMSA-09 para las edades de 0
a 51 años. Elaboración propia.

5. CONCLUSIONES
Tras el análisis de los resultados, no solo se determinó que

el procedimiento de suavizamiento por splines proporciona

■ Tabla 5 Tablas de vida EMMSA-09 para las edades de
52 a 86 años. Elaboración propia.

estimaciones sustancialmente diferentes a las dictaminadas
por la CNSF, sino que también se identificó evidencia que
sugiere una posible subestimación de la mortalidad actual en
las tablas de vida EMSSAH-09 y EMSSAM-09. En ambos
subgrupos de sexo, el modelo suavizado exhibió probabilidades
de muerte inferiores desde la edad 0 hasta los 101 años en el
caso femenino y los 108 años en el masculino. Sin embargo, este
fenómeno se compensó por un decremento mucho más gradual
en la función de supervivencia suavizada, a comparación de su
homólogo regulatorio. Dicho distintivo se manifestó de manera
más pronunciada en el subgrupo femenino, como se evidencia
en la figura 15.

Es de resaltar que no fue necesario implementar restricciones
explícitas para la forma del modelo, como aquellas expuestas
en las expresiones (14) y (15). Además, la metodología pro-
puesta ofrece una aproximación más precisa para funciones que
involucran cálculos infinitesimales, como la función de fuerza

| Gómez Hernández y Morales Bonilla



■ Tabla 6 Tablas de vida EMMSA-09 para las edades de
87 a 110 años. Elaboración propia.

de mortalidad, en contraste con enfoques discretos como el de
(19).

En cuanto al aspecto práctico, es relevante resaltar la dispo-
nibilidad de los registros de mortalidad general del INEGI para
uso público. Aunque esta investigación no discrimina los datos,
se abre la posibilidad de hacerlo según la ocupación, causa de
muerte, entidad federativa u otras estructuras variables, con el
objetivo de construir modelos estadísticos de mortalidad más
detallados por factores específicos. Esto podría traducirse en
probabilidades de muerte más precisas, sacrificando robustez
estadística en aras de una estimación más especializada.

No obstante, existen desventajas importantes en el uso de
este procedimiento. Por un lado, la elección de los años de re-
gistro para la ventana temporal 2012-2021, fue completamente
arbitraria. Utilizar una cantidad de registros menor (conser-
vando sólo los años más recientes, por ejemplo), o mayor (de
ser disponibles), hubiera proporcionado resultados diferentes.
Igualmente, se eligió implementar la técnica de suavizamiento
por splines sobre las funciones l̂(x). Sin embargo, también
hubiera sido posible construir una tabla de vida que incorpo-
rase todos los registros disponibles, sin agruparlos por año
de registro. Sumado a estas alternativas, también se sugiere
como tema de investigación futuro explorar si las estimaciones
obtenidas mediante este método son objetivamente superiores a
las comparaciones realizadas, puesto que la hipótesis propuesta

sólo contemplaba validar si eran diferentes.
Un objetivo implícito de esta investigación fue proporcionar

una metodología clara y flexible, accesible para todos los lec-
tores, para obtener estimaciones de probabilidades de muerte.
Se repasaron los requisitos teóricos para la aplicación de un
modelo de suavizamiento por splines, con el propósito de do-
tar a cualquier interesado de las herramientas necesarias para
personalizar este modelo según sus necesidades y objetivos
de investigación. Finalmente, este estudio fue un esfuerzo por
alentar a futuros investigadores de incursionar en el descubri-
miento de técnicas novedosas, que fortalezcan y desarrollen la
profesión actuarial en México y en el mundo.
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