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RESUMEN: Aplicamos una metodologia Bayesiana para la estimacién del modelo de
supervivencia univariante de Cox, con un proceso correlado para la funcién de azar baselina
a datos de desempleo en la Comunidad Auténoma de Aragén. Se proponen distribuciones a
priori difusas para los pardmetros del modelo: los coeficientes asociados a las' covariables, pa-
ra los cuales se propone una mixtura de normales, en una forma similar al contexto de Mac-
culloh (1993) [2] para la seleccién de variables en el modelo de regresién lineal, y la funcién
baselina. Hemos implementando la estrategia mediante ejecuciones de 10 cadenas del algo-
ritmo del Gibbs Sampling programadas en S-PLUS versién 3.3. Una de las conclusiones mds
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relevantes es la no discriminacién entre niveles profesionales y educativos en los tiempos de
desempleo.
Palabras clave: funcién de azar, andlisis Bayesiano, gibbs sampling.

I. INTRODUCCION

El descenso de natalidad en las sociedades industriales esta afectando también a
Espana. Detrds de este fenémeno existen, sin duda, complejos factores de muy diver-
sa naturaleza, pero sobre todo destacaremos la mayor participacién laboral de la mujer.

Probablemente interrelacionado con este fenémeno, se viene desarrollando un
fenémeno de mayor cualificacién profesional de la mujer espafiola. Las decisiones to-
madas por las mujeres sobre su participacién laboral (o permanencia en el desem-
pleo) vienen afectadas e influyen a su vez sobre las decisiones tomadas por las fa-
milias en cuanto al niimero de hijos. Puede vislumbrarse que, para mujeres de
cualquier categoria profesional con hijos menores , la salida de la situacién de de-
sempleo debe compensar la pérdida de lo que se conoce como tiempo dedicado a la
produccion de bienes domésticos. Pero ademds para mujeres cualificadas este tiem-
po de permanencia en el desempleo puede ser mayor debido a lo que se conoce co-
mo el salario sombra, en definitiva la salida del desempleo se produce cuando ade-
mds hay una remuneracién que responde a sus expectativas basadas en su alta
cualificacion.

La importancia de un estudio serio acerca del descenso actual de la natalidad re-
quiere un analisis profundo de los factores significativamente relevantes en el tiem-
po de permanencia en el desempleo de la mujer espariola.

El objetivo fundamental de este trabajo es la aplicacién de una metodologia
fundamentada en el enfoque bayesiano, que nos va permitir comparar posibles com-
portamientos diferenciados en cuanto a participacién laboral entre hombres y muje-
res, asi como detectar factores que son influyentes en la permanencia en el desempleo
-nivel educativo, nivel profesional, experiencia laboral, idiomas, actividad econémi-
ca desarrollada (segtin CNAE)-. El conocimiento de este marco socio-laboral ser4 el
punto de partida para la realizacién de un anilisis profundo de las diversas interac-
ciones causa-efecto entre el descenso de la natalidad y las decisiones de participacion
laboral adoptadas por las mujeres.

En la metodologia propuesta y en conexién con otros trabajos econométricos rea-
lizados, planteamos como modelo basico el modelo de la funcién de azar proporcio-
nal de Cox (1972) [1] e introducimos métodos bayesianos de estimacién. Dichos
métodos han alcanzado especial relevancia recientemente debido a los avances en las
técnicas de computacion bayesiana, que permiten abordar de una forma relativa-
mente comoda los modelos semiparamétricos.

El trabajo se desarrolla como sigue: en la Seccidn 2 se plantea el modelo univa-
riante considerado; en la Seccidn 3 se introduce brevemente el paradigma bayesiano
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y la metodologia del Gibbs Sampling. Las distribuciones. En la Seccidn 4 presenta-
mos diagndsticos de convergencia y estimaciones a posteriori de magnitudes de in-
terés sobre los pardmetros del modelo, finalizando en la Seccién 5 con algunas con-
clusiones extraidas del estudio empirico y futuras direcciones mds ambiciosas de
conocimiento del fenémeno.

II. MODELO DE SUPERVIVENCIA UNIVARIANTE

El estudio que vamos a realizar se enmarca dentro del tipo de modelos de super-
vivencia univariantes, por lo que nos centraremos en estos modelos teéricos, orien-
tando el estudio a la implementacién del paradigma bayesiano asociado.

El modelo del que partimos es el modelo de azar proporcional de Cox para el
cual se sabe que la funcion de azar puede especificarse como sigue:

h(t) = h, (1) exp[b'x]

siendo x’ = (x,,..., xp) el vector de covariables explicativas, b’ = (b,,..., bp), el vector
de pardmetros, que suponemos constantes en el tiempo, y £, () es la funcion de azar
baselina que se supone desconocida. De este modo, la funcién baselina constituye la
parte no paramétrica del modelo.

Suponemos que los datos observados pueden ser exactos o censurados por la de-
recha (31/5/1997) y nuestro objetivo primordial consistird en estimar la distribucién
a posteriori del vector de parimetros del modelo. Desde una perspectiva bayesiana,
necesitamos especificar un proceso aleatorio a priori sobre el vector de pardmetros asi
como una distribucidn a priori sobre el proceso azar baselina.

Con respecto a la funcion de baselina, en la literatura se han propuesto los si-
guientes:

— Proceso de Dirichlet, que fue inicialmente propuesto por Ferguson (1973) [3]
y que ha sido ampliamente utilizado en recientes estudios. Dicho proceso hace
referencia a la funcién de distribucién de los datos y tiene una natural aplica-
cién en el anilisis bayesiano no paramétrico, pero presenta el inconveniente
de carecer de una interpretacién simple en términos de la funcién de azar.

— Proceso Gamma propuesto por Kalbsfleisch (1978) [4], supone que la funci6n
de azar acumulada es la realizacién de un proceso de Levy con incrementos
independientes positivos. Si bien es el mas utilizado, presenta fundamen-
talmente dos inconvenientes: en primer lugar se exige que los incrementos se-
an independientes en intervalos adyacentes, y en segundo lugar, se necesita que
el proceso observado sea discreto con probabilidad I, lo cual implica una pro-
babilidad positiva de empates que no tiene sentido en una variable continua
como es el tiempo de permanencia en el desempleo. Una solucién para este
problema ha sido propuesta por Dykstra y Laud [5] que plantean una generali-
zacidn del proceso gamma que tiene las propiedades de incrementos indepen-
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dientes y funcidn de azar creciente, de forma que la distribucién obtenida es
siempre absolutamente continua.

— Proceso Correlado, introducido por Leonard (1978) [6] para la estimacién de
densidades. Supone que la funci6n de azar baselina es constante a trozos con:

h, (1) = 1“., site Ij = [aj_,, aj),j =l.,g+1

siendo g, < @, < ... < a,_, < »fijos y de forma que: a,=a,_,=¢,j-=1,., g+ con
a,=0ye~N(0s')ya =logl,

En nuestro trabajo hemos adoptado a priori un proceso correlado debido a su fle-
xibilidad y a ld escasez de restricciones impuestas sobre las funciones baselina.

I1I. EL PARADIGMA BAYESIANO Y EL GIBBS SAMPLING

El marco bayesiano de nuestro trabajo establece como elementos inciales de ana-
lisis las distribuciones a priori sobre los pardmetros del modelo: [1(67) y [1(A,(t)),
que combinadas con la verosimilitud del mismo: L, (b’, h_ ) nos permiten obtener la
distribucién de probabilidad a posteriori de los pardmetros. Observar que la no in-
formacion inicial del analista acerca de los pardmetros se canaliza a traves de las dis-
tribuciones a priori llamadas no informativas.

Por su parte, la distribucién de probabilidad a posteriori de los pardmetros debe
entenderse como la variacién de las creencias indiciales del andlista acerca de los
pardmetros, una vez los datos han sido observados. Asi, la densidad a posteriori pa-
ra los pardmetros, se obtiene integrando la distribucién conjunta p(t’, x’, ¥ =
L(x’,t')[1() con &= (b’,h,) sobre © el espacio paramétrico asociado al modelo se-
mi-paramétrico.

Salvo en el caso conjugado, en el cual las distribucions a priori y la verosimilitud
estan en familias conjugadas y el calculo es analiticamente abordable, la resolucién
requiere un andlis diferenciado para cada problema que encierra la evaluacién de in-
tegrales muiltiples, cuya dimensién aumenta con la del espacio paramétrico.

Asi, se ha hecho necesaria la utilizacién de métodos aproximados, basados en
aproximaciones mumeéricas o bien en aproximaciones asintéticas de las funciones a
integrar. Recientemente han surgido en la literatura los 1lamados métodos MCMC
(Markov Chain Monte Carlo Methods), que abordan el problema desde unafunda-
mentacién basada en cadenas de Markov ergddicas que tienen a la distribucién a
posteriori como su distribucién estacionaria, y que poroporcionan una muestra a par-
tir de la posteriori cuando las cadenas han convergido. Entre estos métodos destaca
el Gibss Sampling propuesto por Ritter y Tanner (1996) [7] que vamos a utilizar en
el trabajo y que describimos brevemente:

Seas(x) =n (x,., x,), x € I, con ] < k < n la densidad estacionaria, donde pa-
rai=1,..kx = (x,.X,,)hn()z1,nl)+. +nk)=nylos X, son las componen-
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tes escalares de x y sean denota la densidad condicional inducida para cada compo-
nente, dados los valores de las restantes componentes x_; = (x,.j; j2D,i=1,.,k

La forma sistemitica del algoritmo del Gibss Sampling procede como sigue: to-
mando valores iniciales arbitrarios x° = (x°,.., x,’), sucesivamente obtener muestras
aleatorias a partir de 7i(x,lx_):

x, ~gu(x,1x’,):
/ 0 0
x) ~axx’, xlx0)
I I 0
x) ~a(x,)x,, x, .0 %)

xk' ~ n(xklx'_k)

Esta forma de actuar define un mecénismo de transicién desde x’ ax’ = (x,/,.., x,').
La iteraci6n de este proceso genera una secuencia x’,.., x,,... que es una realizacién de
una cadena de Markov con probabilidades de transicion dadas por:

1
[Irtiix, j> Ly, i<
i=l

Bajo condiciones que garanticen que la cadena asi construida es m -irreducible y
aperiddica, se garantiza la convergencia del método.

IV. CONVERGENCIA DE LOS PARAMETROS. DENSIDADES Y MO-
MENTOS A POSTERIORI

Aplicamos la metodologia propuesta sobre datos reales que corresponden al tiem-
po de desempleo (dado en meses) en la provincia de Zaragoza. Los datos muestrales
consisten en 64 registros aleatorios del conjunto de registros de demandantes de em-
pleo inscritos en las Oficinas de Empleo de la Provincia de Zaragoza a 31 de Mayo
de 1997. La base de datos contiene la informacién que utilizaremos como covariables
en el estudio y que se detallan en el Apéndice A.].

En cuanto a la implementacion del paradigma bayesiano asociado al modelo de
Cox, utilizamos el algoritmo del Gibbs Sampling para obtener las distribuciones a
posteriori , realizando en alguna de las iteraciones algunos pasos del algoritmo de
Hastings-Metropolis.

Distribuciones a priori:

Para el vector de pardmetros b’, en la literatura se suele adoptar una distribucién
a priori difusa de media 0 como puede ser una normal multivariante , 6 una t de Stu-
dent con pocos grados de libertad. En nuestro trabajo sin embargo, hemos adoptado
un tratamiento similar al de George y Mcculloh (1993) en el problema de seleccién
de variables en un modelo de regresién lineal con el fin de estimar ademds la proba-
bilidad a posteriori de la significatividad de los pardmetros que intervienen en la fun-
cién de azar.
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Asi, para el vector de pardmetros asociados a las covariables: b’ supondremos
que son independientes con la distribucion a priori no informativa:

b.g,~ (1 - g)N(0.0%,) + gN(0,C* &)

donde g, = I si la variable correspondiente X, entra en la ecuacién del modelo y O en
caso contrario. Supondremos, ademds que P(g,=0]=1/2,i=1,..., p.

Para la varianza, establecemos una distribucién a priori gamma invertida:
1 T
=—~Gal|-,—-
o 22

Los hiperpardmetros de las distribuciones a priori, se han tomado como sigue: en
cuénto a la distribucién a priori sobre el proceso baselina hemos considerado inter-
valos semestrales con baselina constante a trozos, obteniéndo asi un vector a (cuyas
componenetes son el logaritmo de la funcién baselina en cada intervalo) de dimen-
sién 23.

con v, T € N~ constantes.

Para los pardmetros de escala de la mixtura de normales a priori sobre b’ hemos
considerado para 0, el maximo de las varianzas de los estimadores m.l.e. del mode-
lo de Cox con ¢ obtenida para representar la indiferencia a priori acerca de las varia-
bles significativas..

Los parametros de forma y de escala de la gamma invertida correspondiente a la
distribucién de la varianza se han tomado con valor 1.

Verosimilitud:

Seant’ =(1,..t,), a’ = (a,... a,,), d =(d,..d,) y X’ = (x,..x,). Sea f(tla,b) la
funcién de densidad del tiempo de permanencia en el desempleo y sea S(tla,b) la
funcién de supervivencia de T, asi la verosimilitud del modelo viene dada por la si-
guiente expresion, que combinada con las distribuciones a priori nos proporciona la
obtencién de forma laboriosa pero usual de las distribuciones completamente condi-
cionales para el Gibss.

N
Liab1Xtd) =[] (h (1) ab.x,)’ exp |-y bt | cax)dt

En la implementacién del Gibbs Sampling se han ejecutado 10 Cadenas de Mar-
kov en paralelo, tomando como valores iniciales en cinco de ellas y = 0 (no signifi-
catividad de las covariables) y en las cinco restantes y = 1 (todas las covariables son
significativas). En cada uno de los dos grupos de cinco cadenas inicializamos el co-
rrespondiente vector de pardmetros b de cada una de ellas con: b, — 2s,,b, — 5,,b,,b, +
syb, + 2s, k= 1,.., p, donde s, son los errores estindar de la estimacién de b,.
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A partir de las distintas inicializaciones se han realizado 100 iteraciones del Gibbs
Sampling con el objetivo de analizar la convergencia de los pardmetros b’ mediante
dos métodos: graficamente y utilizando las autocorrelaciones de las series (cadenas
de Markov) en paralelo para dichos pardmetros. Alguno de los resultados obtenidos
se muestran en el Grdfico 1, se observa que, para cada parametro las diez cadenas
convergen a su distribucidn estacionaria y por tanto podremos obtener muestras de la
distribucién a posteriori de los pardmetros.

Calculamos las funciones de autocorrelacién muestral para cada una de las diez
cadenas, promediando los resultados y obteniendo la funcién de autocorrelacién
muestral media. A partir de ella determinamos cada cuantos pasos k se toman las
muestras en las cadenas. Elegimos el tamaiio muestral N deseado y ejecutamos de
nuevo el algoritmo de Gibbs Sampling durante (N/10)k iteraciones, tomando mues-
tras cada k pasos en cada una de las cadenas. En nuestro estudio, a la vista de los gra-
ficos de autocorrelacién hemos tomado k=35, y elegimos N=500.

En la Tabla I se muestran las medias y desviaciones tipicas de los pardmetros
correspondientes a las covariables que nuestro algoritmo sefiala como significativas
para el modelo de Cox propuesto. En el Grdfico 2 representamos las densidades a
posteriori y graficos box-plot para los pardmetros mas significativos.

Tabla 1
Media y Desviacion tipica a posteriori de los pardmetros b significativos

COVARIABLES SIGNIFICATIVAS

Variable Media Desviacién Tipica Prob(y=1)*
SEXODEMA 0,0476 0,027 0,836
NIVEACAD

NIVI 0,1764 0,086 0,842

NIV2 0,2325 0,083 0,824

NIV3 0,2089 0,082 0,810

NIV4 0,1927 0,084 0,835
NIVPRO

NIVPROO 0,1601 0,056 0,828

NIVPRO2 0,1467 0,058 0,822

NIVPRO3 0,1694 0,057 0,806
EXPRO

EXPROO 0,1948 0,062 0,818

EXPRO3 0,1720 0,076 0,810
PASLAB

PASLABO 0,1694 0,100 0,808

PASLAB3 0,1627 0,078 0,810
ACTIECON

ACTII 0,1470 0,054 0,814

ACTI2 0,1238 0,066 0,818

ACTI3 0,1366 0,058 0,806

ACTH4 0,112 0,059 0,816

* Indica la significatividad del pardmetro correspondiente.
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Grdfico 2. Densidades a posteriori.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se han alcanzado dos objetivos: en primer lugar, mostrar la rele-
vancia de la implementacién de una metodologia bayesiana para estimar modelos
de supervivencia y, en segundo lugar, conocer el marco socio-laboral que afecta a las
mujeres en situacién de desempleo en la Comunidad Auténoma de Aragén.

Hay que tener en cuenta que nuestra variable Tiempo de Permanencia en el De-
sempleo es el tiempo transcurrido desde la fecha de inscripcién en el INEM hasta el
31 de Mayo de 1997, que es una variable proxy del tiempo de permanencia del indi-
viduo en la base, ya que no se tiene constancia de entradas y salidas de individuos de
la base de datos. Es decir, estamos suponiendo que nuestra variable temporal es cen-
surada (31/5/97) cuando en realidad no lo es. Asi pues, para posteriores investiga-
ciones, estamos interesados en conseguir una nueva base en la que conozcamos todo
tipo de censura (entradas y salidas de cada individuo de la muestra, pues el compor-
tamiento habitual serd que un individuo salga de la muestra un determinado tiempo
y vuelva a entrar en la base).
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En cuanto a los resultados del andlisis empirico, la variable sexo aparece como
significativa aunque su efecto es muy débil, como puede apreciarse al observar el va-
lor del pardmetro en la Tabla 1. Las diferencias en cuanto a las decisiones de partici-
pacion laboral entre hombres y mujeres no vendran dadas por la variable sexo en si
misma si no se tienen en cuenta otros factores, como nivel educativo, nivel y expe-
riencia profesional, etc.

Como sospechdbamos antes de realizar este estudio, un nivel académico alto no
tiene el efecto que cabria esperar en el tiempo de permanencia en el desempleo. Los
coeficientes asociados a las distintas categorias de la variable nivel educativo no se
diferencian significativamente. Este hecho pone de manifiesto que las expectativas de
empleo son quizds mds ambiciosas para mujeres con estudios superiores, entendien-
do por expectativa el llamado salario sombra (dichas mujeres entienden por empleo
aquél que de alguna forma remunere de manera satisfactoria su cualificacién), con lo
cual permanecen mas tiempo en el desempleo que el que se esperaria dada su for-
macién

Respecto a la experiencia profesional resultan significativas las categorias: EX-
PROO (sin experiencia) y EXPRO3 (de 6 a 12 meses) como puede observarse en la
Tabla 1. El aspecto importante a destacar es que mujeres con una experiencia profe-
sional y que, por tanto, estdn cualificadas para desempeiiar el trabajo que solicitan, re-
chazan las ofertas de empleo que no satisfacen sus expectativas: su salario sombra-el
que perderian por acceder a un puesto de trabajo que no se ajuste a su capacidad- ha-
ce que se vean obligadas a permanecer desempleadas.

Finalmente en conexidn con el estudio del fenémeno del descenso de la natalidad
las conclusiones extraidas acerca del tiempo de desempleo para mujeres cualificadas
(cada vez mds habituales en el mercado laboral) podria considerarse la influencia en
la permanencia en el desempleo del status marital y el numero de hijos. Las de-
ficiencias de nuestra actual base de datos (no disponibilidad de estas covariables) no
nos ha permitido evaluar estos factores. No obstante, si un andlisis posterior, revela
que estos efectos determinan de algtin modo las decisiones acerca del nimero de hi-
jos deseados, podria ser interesante proponer a las empresas una flexibilizacién de la
jornada laboral que paliara la aparente discrepancia entre la decision de tener hijos y
la mayor cualificacién de la mujer.
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APENDICE A.1. BASE DE DATOS. DESCRIPCION DE LOS CAMPOS

Las covariables en el estudio responden a los campos que se disponen y que de-
tallamos a continuacién:

SEXODEMA: Sexo del demandante.
1 — hombre
0 — mujer

CODPOSTA: Procedencia del demandante
| — Zaragoza
0 — Fuera de Zaragoza

EDADDEMA: Edad del demandante a 31 de Mayo de 1997

NIVEACAD: Nivel académico del demandante. Con cuatro categorias.
NIV1 — Sin estudios
NIV2 — Estudios Elementales (EGB, FP1)
NIV3 — Estudios Intermedios (BUP-COU, FP2)
NIV4 — Estudios Superiores (Universidad)

NIVPRO: Nivel profesional en la ocupacién solicitada
NIVPROO — Técnicos y varios.
NIVPRO1 — Directores y Jefes de Equipos
NIVPRO2 — Oficial 1?3, 2% y 3*
NIVPRO3 — Ayudantes, auxiliares y especialistas
NIVPRO4 — Peones y aprendices

EXPRO: Experiencia profesional en la ocupacién solicitada.
EXPROO — Sin esperiencia
EXPROI — De 0 a 3 meses
EXPRO2 — De 3 a 6 meses
EXPRO3 — De 6 a 12 meses
EXPRO4 — Mais de 12 meses
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SITESP: Situaciones especiales
1 — Estudiante < 25 afios 6 > 25 afios demandante de primer empleo
0 — Otras

PASLAB: Pasado laboral del demandante de empleo
PASLABO — Sin empleo anterior
PASLABI — Cese voluntario
PASLAB2 — Fin de contrato
PASLAB3 — Despido
PASLAB4 — Otros

IDIOMA: Conocimiento de idioma extranjero del demandante de empleo
1 — Habla al menos un idioma
0 — No habla ningiin idioma

ACTIECON: Actividad econémica de la que procede segtin CB-82 (Cédigo Na-
cional de Actividades Econdmicas)

ACTI1 — Industrias amnufactureras y extractivas

ACTI2 — Distribucion de Energia

ACTI3 — Construccién

ACTI4 — Comercio, Transporte

ACTI5 — Actividades con cobertura muy reducida

ACTIO — Otras

MES: Tiempo de permanencia en el desempleo expresado en meses.

DELTA: Variable que indica la censura de los tiempos de desempleo. Toma valor 1
si el dato sobre el individuo es exacto y O si es censurado.
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