ISSN 1680-8789

SERIE

ESTUDIOS ESTADISTICOS |105

Modelos de
unidad para
la generacion
de mapas

de pobreza

a nivel
subnacional

Andrés Gutiérrez
Xavier Mancero
Gabriel Nieto
Felipe Molina
Diego Lemus




Gracias por su interées en esta
publicacion de la CEPAL

Publicaciones
de la CEPAL

| VAL |
i=m
[ TSR

Informes Anuales
Paginas Selectas
REVISTA CEPAL

Libros insti\ucinnales

OBSERVATORIO DEMOGRAFICO

Libros de la CEPAL

Notas de Poblacién

Metodologias de la CEPAL
o Libros de la CEPAL

Si desea recibir informacion oportuna sobre nuestros productos
editoriales y actividades, le invitamos a registrarse. Podra definir sus
areas de interés y acceder a nuestros productos en otros formatos.

Deseo registrarme

www.cepal.org/es/publications
www.instagram.com/publicacionesdelacepal

n www.facebook.com/publicacionesdelacepal

NACIONES UNIDAS

www.issuu.com/publicacionescepal/stacks

I: E P H L P www.cepal.org/es/publicaciones/apps


https://www.cepal.org/es/suscripciones?utm_source=publication&utm_medium=pdf&utm_campaign=suscripcion_pdf

SERIE

ESTUDIOS ESTADISTICOS |105

Modelos de unidad para la
generacion de mapas de pobreza a
nivel subnacional

Andrés Gutiérrez
Xavier Mancero
Gabriel Nieto
Felipe Molina
Diego Lemus




Este documento fue preparado por Andrés Gutiérrez, Experto Regional en Estadisticas Sociales, Xavier Mancero, Jefe de la
Unidad de Estadisticas Sociales de la Division de Estadisticas de la Comision Econdmica para América Latina y el Caribe
(CEPAL), y Gabriel Nieto, Felipe Molina y Diego Lemus, Consultores de dicha Division, en el marco de las actividades del
decimotercer tramo de la Cuenta de las Naciones Unidas para el Desarrollo.

Las opiniones expresadas en este documento, que no ha sido sometido a revision editorial, son de exclusiva responsabilidad
de los autores y pueden no coincidir con las de la Organizacion o las de los paises que representa.

Los limites y los nombres que figuran en los mapas de esta publicacién no implican su apoyo o aceptacion oficial por las
Naciones Unidas.

Publicacion de las Naciones Unidas
ISSN: 1680-8789 (version electrdnica)
ISSN: 1994-7364 (version impresa)
LC/TS.2022/191

Distribucion: L

Copyright © Naciones Unidas, 2023
Todos los derechos reservados
Impreso en Naciones Unidas, Santiago
S.22-00932

Esta publicacion debe citarse como: A. Gutiérrez y otros, “Modelos de unidad para la generacion de mapas de pobreza a nivel subnacional”,
serie Estudios Estadisticos, N° 105 (LC/TS.2022/191), Santiago, Comision Econémica para América Latina y el Caribe (CEPAL), 2023.

La autorizacion para reproducir total o parcialmente esta obra debe solicitarse a la Comision Economica para América Latina y el Caribe
(CEPAL), Division de Documentos y Publicaciones, publicaciones.cepal@un.org. Los Estados Miembros de las Naciones Unidas y sus
instituciones gubernamentales pueden reproducir esta obra sin autorizacion previa. Solo se les solicita que mencionen la fuente e
informen a la CEPAL de tal reproduccion.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105

Modelos de unidad para la generacion de mapas...

Indice
LR ¥ 3 1T o R 7
INEFOAUCCION. ...ttt e e et e e et e e et be e e eaa e e sateeesnbeeessaeaessbeeeanseeentaee e snneas 9
1. Fuentes de informacion............cooiiiiiiii ittt e et e e st e snteeennneas 21
A, ENCUStas de NOGares. ..o e 21
B. Censos de poblacion ¥ VIVIENAaA........ceiiiiieiiiee ettt e n 22
C. Consolidacion de las bases de datos.......cuicuuieiiiieiiiie et 24
L. Elementos tedricos de la metodologia Pseudo —EBP................cccoooiiiiiiiiiiiiicec e 27
A. Covariables utilizadas en [as @Stimaciones..........cccuuviiiiiiii i 27
B.  Transformacion del INgreso........ .o 29
C. Estimacion de los coeficientes de regresion.........eoiei e 31
D. Seleccion de CoVariables..........cocviiiiiii i 35
E. Estimacion de la varianza de los efectos aleatorios.........cccovceeeiieriiiee e 39
lll. Estimaciondel erroren el modeloEBP.................ooooiiiiiiiiiiec e 41
A, Elestimador de Prasad y RA0.......cociiiiiiiiiiie ettt 41
B. Métodos no paramétricos en la estimacion del ECM..........coooiiiiiiiiiniic e 43
C.  Intervalos de CONFIANZA. .. ..ui ittt see e enee 45
IV.  Criterios de seleccidn y validacion de los supuestos del modelo..............ccccoooiiiiiiinnnneen, 49
A.  Criterios de seleccion del MOdelO.......cueeiiiiiiiie i 5o
B. Validacion de los supuestos del modelo y medidas de influencia........ccocceevoereiiiieeinninne 53

C. Puntos de balanceo, datos atipicos y/o influyentes...........cccuveiiiiiiiiiiiienc e 61

4



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas...

D. Benchmarking con las Cifras publicadas..........coieeiiiiiieiiiiie e 64
E. Comparacion con estimaciones dif€CLAS ........eiueeverierieeniirie ettt 65
V. Resultados y mapas de pobreza.............ccooiiiiiiiiiii i 70
A, Resultados para Chile........cc.eoiiiiiiiiiie e e 70
B. Resultados para Colombia........uii i 73
C.  RESUAAOS PAra PeIU. ... .iiiieieie ittt ettt sttt sttt e ae e eme e e e e saeeeneeeneeenneeas 76
D. Mapas de pobreza con informacion complementaria.........ccoovveeriieeniiie e 78
VI CONCIUSIONES.......eiiii et s 81
BIDIIOGrafia. ... e 83
ANBXOS ... 91
N g1t T PR P PO PP PSS 92
AANIBXO 2 i e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeaeee et erer e e et eennnnnennnne 100
Y 1= o N U 102
Serie Estudios Estadisticos: NUMeros publiCados. ............cciiiiiiiieiiiiere e 113
Cuadros
Cuadro1 Listado de variables iniciales consideradas en el proceso de estimacion.................... 28
Cuadro 2 Constante dptima de la transformacion Log-Shift en los paises .......c.ccocveieeneeniene 31
Cuadro 3 Transformacion Log-Shift en 10S PaisSes.......ccoieeiiiiiiiieeiiee e 32
Cuadro 4 Lineas de pobreza y pobreza extrema empleadas en el estudio........ccccceeerrireirennne 35
Cuadro g Resumen métodos de regularizacion Chile, Colombiay Pery ........cccccoeeveiiiiiienncenn 38
Cuadro 6 Componentes de varianza estimados PO PAIS.......ueierruriieriieeieenee e eee e e e 40
Cuadroy Estimaciones pobreza, MSE, CV e IC para Chile, Colombiay Pery ..........ccoceevirenennne 45
Cuadro 8 Valores para diferentes criterios de seleccion de modelos en los paises.............c....... 53
Cuadro g Pruebas de normalidad sobre el efecto aleatorio de los modelos ajustados
BN 105 PAISES ...ttt ettt ettt ettt 55
Cuadro 10 Pruebas de normalidad sobre el término de error en los modelos ajustados
o T [0 13 o X=X SR 55
Cuadro 11 Pruebas de homocedasticidad sobre los residuos de los modelos ajustados
BN 108 PAISES ...ttt ettt bttt bttt enes 56
Cuadro 12 Pruebas de homocedasticidad sobre los residuos de los modelos ajustados
BN 108 PAISES ...ttt ettt ettt e te et e te e eae e sneeeneeeneens 57
Cuadro 13 Valores de referencia para indicadores de calidad de estimacion............cccccceevceenee. 66
Cuadro 14 Porcentaje de comunas por nivel de pobreza..........cccooceiiiiiiiiiii 71
Cuadro 15 Chile: 20 comunas con mayores niveles de pobreza .........c.cccovvviiiciicicnic i 71
Cuadro 16 Chile: 20 comunas con mayores niveles de pobreza extrema.........ccccocveviiieireeiiecens 73
Cuadro 17 Porcentaje de municipios por nivel de pobreza...........ccocoviiiiiiiiiiiciic e 74
Cuadro 18 Colombia: 20 municipios con mayores niveles de pobreza.........cccccceeveiiiiieeviienenens 74
Cuadro 19 Pobreza extrema estimada por municipio, Colombia ........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiieeeee 75
Cuadro 20 Pobreza estimada por provingia, Peru .........c.coceeriiiiieie i 76
Cuadro 21 Pobreza extrema estimada por municipio, PErU.......ccccoevevieeiii i 77
Cuadro A1 Correspondencia entre el nivel educativo y el nUmero de afios de educacion ............ 92
Cuadro A2 Descripcion de los grupos generados a partir de la Clasificacidn Internacional
UNiforme de OCUPACIONES. .......eiiueiiiiieie et siee sttt ettt et e e enee e e 93
Cuadro A3 Descripcion de los grupos generados a partir de la Clasificacion Industrial

INternacional UNIfOrME ... ... 93



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas...

Cuadro A4
Cuadro Ag

Cuadro A6

Cuadro Ay
Cuadro A8
Cuadro Ag

Graficos

Graficoa
Grafico 2
Grafico 3

Grafico 4
Graficog
Grafico 6
Grafico 7
Grafico 8
Grafico g
Grafico 10
Grafico11
Grafico 12
Grafico 13

Grafico 14
Grafico A1
Grafico A2

Mapas

Mapa 1
Mapa 2
Mapa 3
Mapa 4
Mapa 5
Mapa 6

Mapa 7

Mapa 8

Homologacion de categorias censo-encuesta de hogares .........cceceeveeriiieeneeneenne 94
Procedimiento de estandarizacion y homologacion de variables en funcion

(o [l = T =T -V P UPPR RSP 98
Variables que generan valores faltantes en el proceso de estandarizaciony
ROMOIOGACION ...t 99
Modelo SAE seleccionado para Chile.........cooueiiiiiiiiiiiie e 102
Modelo SAE seleccionado para Colombia.........cccoieiiiiiiiiiiienec e 105
Modelo SAE seleccionado Para PErU .........cocueeiieeiie e 108
Histograma del ingreso per capita en Colombia, Chile y Perd..........cccceviviiiiiienncene. 30
Histograma del logaritmo del ingreso per capita en Colombia, Chile y Pert .............. 30
Histograma de la transformacion Log-Shift del ingreso per capita en

Colombia, Chile Y PerU... .cooeie et 31
Residuales transformados del modelo ajustado..........cccvieeiiiiiiiiie i 54
Normalidad de los efectos aleatorios para Chile..........ccccveriiiiiiiicniiecc e 58
Normalidad de los residuales para Chile..........ccooiiiiiiiiiiin e 58
Normalidad de los efectos aleatorios para Colombia.........ccveiieiiiiiiiiiiie e 59
Normalidad de los residuales para Colombia. .......coccvveiiiiiiiiiiiii e 59
Normalidad de los efectos aleatorios para PerU..........ccccevveeeniieeienenieneseee s 60
Normalidad de los residuales para PerU..........ccccevveiieiiiiie i 60
Residuales internamente estudentizados del modelo ajustado. ........cccooceeiiiieniennns 61
Residuales externamente estudentizados del modelo ajustado..........cc.ccccvriricnnnne. 62
Residuales internamente estudentizados vs matriz de proyeccion del modelo

AJUSEATO ... e e s 62
Distancias de Cook del modelo ajustado .........ccceiiiiiiiiiiiiii e 63
Resultados del método Ridge para Chile.........cceiiiiiiieiiiiii e 100
Resultados del método Lasso para Chile........ccoiiiiiiiiiiiiiiieee e 101
Estimacion directa en Colombia.........coiuiiiiiii i 67
Estimacion directa en las comunas del norte de Chile.........c.ccocooiviiiiiiiiiic e, 67
Estimacion directa en las comunas del centro de Chile.........ccoooiviiiiiiiiciie 68
Estimacion directa en las comunas del surde Chile..........cccoiiiiiiiiniiiice, 68
Estimacion directa en las provincias de PerU.........cccoviiiiiiiieiieiieeeese e 69
Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada

enlas comunas de Chile.........ueeiiiii i 78
Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada

y luminosidad de los municipios de Colombia...........cccveeiiiiiiiniiiiiiec e 79

Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada
y luminosidad de las provincias de PerU..........cccccviieiiiieniiienenese e 80



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 7

Resumen

Existe un creciente interés por contar con estadisticas sobre diversos grupos de la poblacion con un alto nivel
de desagregacidon geografica, que generalmente excede la capacidad de las encuestas de hogares para
proveer informacion representativa a dichos niveles. La estimacion en areas pequefias (SAE, por sus siglas en
inglés) es un conjunto de técnicas estadisticas que permiten la estimacion de parametros a nivel subnacional
y que buscan mejorar la calidad de las estimaciones directas basadas en encuestas de hogares cuando la
desagregacion no alcanza los criterios de calidad adecuados para su publicacion.

Este documento presenta la metodologia y los resultados de la aplicacion de un modelo de estimacion
de areas pequefias a nivel de unidad con errores anidados y factores de expansion para la estimacion de
indicadores de pobreza a nivel provincial en el Pert, comunal en Chile y municipal en Colombia. Al utilizar los
censos de poblacion como fuente de informacion auxiliar, el modelo permite mejorar la precision de los
indicadores de interés en areas geograficas donde las encuestas no alcanzan la representatividad adecuada.
La precision se evalia mediante el célculo de los errores cuadrados medios para cada modelo de estimacion
en areas pequeinas, mediante aproximaciones Bootstrap.

Este trabajo aprovecha la disponibilidad de censos de poblacidn recientes en los tres paises, realizados
entre 2017 y 2018, asi como las encuestas de hogares disponibles en el Banco de Datos de Encuestas
de Hogares (BADEHOG) de la Division de Estadisticas de la CEPAL para los tres paises mencionados.
La metodologia descrita en este documento puede ser adaptada a cualquier pais de la region, para el cual se
disponga de los microdatos del censo de poblacion y de una encuesta de hogares realizada en un afio
cercano que indague por los ingresos de los miembros del hogar y por caracteristicas auxiliares
correlacionadas con el ingreso.
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Introduccion

Las encuestas de hogares son instrumentos utilizados frecuentemente para generar informacién sobre un
amplio conjunto de indicadores de interés, en temas tan diversos como el empleo, la pobreza y condiciones
de vida, el uso del tiempo o la victimizacion delictiva, entre muchos otros. Dado que las encuestas estan
basadas en la teoria del muestreo, las estimaciones realizadas estan limitadas al alcance determinado por la
estrategia de muestreo utilizada (disefio muestral y estimador directo).

Este documento presenta una metodologia para la estimacion de la pobreza en dreas pequenas, basada
en la combinacion de informacion entre los censos de poblacidn y vivienda y las encuestas de hogares, asi
como los resultados de su aplicacion a nivel de division administrativa menor (comuna en Chile, municipio en
Colombia y provincia en Peru), en los cuales las estimaciones directas derivadas de la encuesta carecen de
suficiente precision para establecer conclusiones precisas.

Esta seccion presenta algunos antecedentes relevantes para la elaboracion de los mapas de pobreza.
Se describe la metodologia de medicion de pobreza monetaria de la CEPAL y los indicadores de pobreza
habitualmente utilizados. Posteriormente, se revisa el concepto de “area pequena”y se describe brevemente
las principales metodologias de estimacion en areas pequeiias, junto con algunas aplicaciones realizadas en
paises de la region.

A. Maedicion de la pobreza monetaria en CEPAL

Las mediciones de pobreza y de pobreza extrema que se utilizan en este documento son efectuadas por la
CEPAL sobre la base de una metodologia que apunta a lograr la comparabilidad regional, hasta donde la
heterogeneidad en las caracteristicas de las encuestas de hogares lo permiten.

La necesidad de disponer de una medida comparable surge de la diversidad de procedimientos y
supuestos utilizados en los paises de la regidn en sus mediciones de pobreza. La construccion de las lineas de



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 10

pobreza requiere tomar diversas decisiones (por ejemplo, la estimacion de los requerimientos energéticos, el
procedimiento de seleccion de la poblacion de referencia, los criterios nutricionales que satisface la canasta
basica de alimentos, la forma de estimar el gasto en bienes no alimentarios, etc.) que son abordadas de
maneras diversas en las mediciones nacionales. Los distintos criterios utilizados en dichas estimaciones
pueden llevar a que la comparacion directa entre ellas genere conclusiones errdneas, al no tener en
consideracion las diferencias metodoldgicas.

"

En la forma habitual de medir la pobreza absoluta se considera a una persona como “pobre extremo
cuando el ingreso por habitante de su hogar es inferior al costo de satisfacer las necesidades basicas de
alimentacion aun si dedicara todos sus ingresos a la compra de alimentos. Asimismo, una persona se considera
como “pobre” cuando el ingreso por habitante de su hogar es inferior al costo de satisfacer las necesidades de
alimentacion y otras necesidades basicas no alimentarias. Estos costos se conocen como “linea de pobreza
extrema” y “linea de pobreza”, respectivamente (CEPAL, 2018). El costo de las necesidades de alimentacion
se estima mediante la construccion de canastas basicas de alimentos, que proveen las cantidades
recomendadas de energia y nutrientes, a la vez que reflejan los habitos de consumo de la poblacion.

Estas recomendaciones vienen de estandares internacionales vigentes para sostener una vida sana, y
se calculan tomando en consideracion la estructura demografica de la poblacion y sus niveles de actividad
fisica. Por su parte, los habitos de consumo son captados mediante las encuestas de ingresos y gastos de los
hogares (o encuestas de condiciones de vida, segun su disponibilidad en cada pais), y corresponden a los de
un subconjunto particular de la poblacion, que se adopta como poblacion de referencia con base en criterios
establecidos por la metodologia.

La ausencia de parametros normativos claros para determinar la “suficiencia” de los bienes y servicios
no alimentarios impide construir una canasta basica de dichos bienes sin incurrir en un ejercicio altamente
discrecional y de escasa comparabilidad. Por ello, para determinar el componente no alimentario de la linea
de pobreza, se emplea un procedimiento distinto al de los alimentos. La linea de pobreza corresponde a la
multiplicacion entre el valor de la canasta basica de alimentos y un factor (denominado coeficiente de
Orshansky) que corresponde al cociente promedio entre el gasto total y el gasto en alimentos, proporcionado
para la misma poblacion de referencia cuyos habitos se reflejan en la canasta basica de alimentos.

Una vez que se cuenta con las lineas de pobreza extrema y de pobreza, sus valores se comparan con los
ingresos de toda la poblacion para determinar qué proporcion de ella se encuentra bajo dichos umbrales. El
ingreso de los hogares se obtiene sumando los ingresos percibidos por sus miembros (en efectivo y en especie)
y abarca ingresos del trabajo, ingresos por jubilaciones, pensiones y otras transferencias, ingresos por la
propiedad de activos y otros ingresos (incluido el alquiler imputado). Esta informacion proviene de las
encuestas de hogares que los paises llevan a cabo regularmente para propdsitos de la medicion de pobreza, y
que forman parte del banco de datos banco de datos BADEHOG de la CEPAL.

Dado que las lineas de pobreza y de pobreza extrema se estiman para un afo base (el afio de realizacion
de la encuesta de ingresos y gastos), sus valores se llevan al afio de la encuesta que recoge los ingresos de los
hogares segun la variacion observada en los precios. En la metodologia de la CEPAL, tanto las lineas de
pobreza como los ingresos del hogar estan expresados en unidades per capita. En consecuencia, se asume que
el costo por persona de satisfacer las necesidades basicas es el mismo, independientemente de sus
caracteristicas personales y del nUmero de miembros del hogar.

B. Definiciones tedricas de los indicadores de pobreza

La medicién de la pobreza involucra generalmente dos etapas, una de “identificacion” y otra de “agregacion”.
La identificacion consiste en clasificar a las personas como “pobres” o “no pobres”. Como se describe en la
seccion anterior, la metodologia utilizada por la CEPAL considera pobres a las personas que residen en
hogares cuyos ingresos per capita estan por debajo de la “linea de pobreza”. La etapa de “agregacion” es
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necesaria para generar una medida que indique la extension y estado actual de la pobreza. Con ello es posible
conocer para qué grupo o en qué lugar la pobreza es mayor, cdmo esta ha variado a lo largo del tiempo, o cual
ha sido el efecto de una determinada politica para su reduccion, por ejemplo. Resumir una cantidad amplia de
informacion en un solo numero implica que algunas caracteristicas relevantes del fendmeno pueden no ser
reflejadas adecuadamente.

Por ende, es deseable que los indicadores de pobreza cumplan con algunos axiomas basicos. Estos
establecen condiciones que determinan el comportamiento esperado de los indicadores y apuntan a capturar
la mayor cantidad posible de informacion en un solo nimero. Algunos particularmente relevantes para la
medicion de la pobreza se plantean a continuacion (Feres & Mancero, 2001) :

e Axioma focal: el indicador no responde ante cambios en el ingreso de los no-pobres.

¢ Axiomade monotonocidad: el indicador de pobreza debe aumentar cuando el ingreso de una persona
pobre disminuye. Esto quiere decir que debe haber una correspondencia entre la medida de pobreza
y la distancia de los pobres respecto de la linea.

e Axiomade transferencia: el indicador debe aumentar ante una transferencia de dinero de unindividuo
pobre a uno menos pobre. Por lo tanto, este axioma exige que la medida de pobreza sea sensible a la
distribucion de ingresos bajo la linea de pobreza.

e Axioma de sensibilidad a transferencias: el mencionado axioma requiere que una transferencia de
ingresos desde una persona pobre hacia una persona menos pobre incremente la medida de pobreza
en mayor grado mientras mas pobre sea la persona que entrega sus recursos.

¢ Axioma de monotonicidad en subgrupos: si el indicador de pobreza aumenta para un subconjunto de
personas, el indicador para la poblacion total debe aumentar.

Los indicadores habitualmente utilizados para la medicidn de la pobreza corresponden a la familia de
indices paramétricos propuesta por (Foster, et al., 1984). Estos indices corresponden a la siguiente funcion:

N
1 Z —Yi\%
FGT, = NZ( ) 10 <2)
i=

VA

Donde N es el tamaio de la poblacion total, y; es elingreso per capita del i-ésimo individuo, z es la linea
de pobreza?, I es una funcion indicadora y a es un pardmetro que toma valores mayores o iguales a cero, y
que determina las propiedades que cumple el indice. Para todo valor de «, este grupo de medidas es separable
aditivamente y cumple con el axioma de monotonicidad en subgrupos.

Incidencia de pobreza

Cuando a = 0, el indice de pobreza corresponde al tradicional “indice de recuento” (o “Head Count
Index"”, denotado por H), es decir, la proporcion de personas que se encuentran debajo de la linea de pobreza:
?:11()’1' <z) Q

=242 M
N N

En donde Q denota el total de personas pobres en toda la poblacion. De los axiomas planteados
anteriormente, este indice sélo satisface el axioma focal. No cumple con el axioma de monotonicidad, ni de
transferencias, ya que una reduccion en el ingreso de todos los pobres no afecta al indice.

* O pobreza extrema, seguin corresponda. Con animos de ser mas breves en la escritura del documento, nos referiremos a pobreza y

pobreza extrema, a no ser que se indique lo contrario.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 12

Brecha

Cuando a = 1, el indice de pobreza corresponde a la “brecha de pobreza” (o “Poverty gap”, denotado
por PG). Este mide la “profundidad” de la pobreza e indica la distancia promedio de las personas pobres a la
linea de pobreza, ponderado por la incidencia de pobreza.

1 zZ =Y Y
PG = NZ(T)I(}/[<Z)—HE

i=1

La brecha de pobreza cumple con el axioma focal y el axioma de monotonicidad: si el ingreso
de una persona pobre disminuye, el promedio de ingresos también caera y el indice PG aumentara. Esta
medida no cumple con el axioma de transferencia, ya que un traspaso de ingresos de una persona
pobre a una persona menos pobre no se reflejara en el indice, dado que el ingreso promedio entre los
pobres permanecera constante.

Severidad

Cuando a = 2, el indice de pobreza resultante satisface el axioma de sensibilidad a transferencias. En
este caso, el rol del coeficiente a es asignar una mayor ponderacion relativa a las observaciones cuyo ingreso
estd a una mayor distancia de la linea de pobreza y, por tanto, hace que el indicador sea sensible a la
distribucion de ingresos entre las personas bajo la linea de pobreza. Mientras mayor sea el valor de a, mayor
la ponderacion relativa de los ingresos mas bajos. Pese a ser el Unico indice de la familia FGT que cumple con
todos los axiomas propuestos, los valores resultantes no tienen una interpretacion tan sencilla con la de los
indicadores anteriores. Por ello, es comun utilizarlo como un indicador complementario a los otros dos, mas
que como el indicador principal para dar cuenta de los niveles y tendencia de la pobreza.

1
FGT, = N 1(y; < z)

i

N 2=y
l
> (2

C.  Definicion de area pequena

Las encuestas de hogares son operaciones estadisticas ampliamente utilizadas con el fin de obtener
informacion de diferentes tematicas de interés publico en el tiempo. Son utilizadas por las oficinas
nacionales y regionales de estadistica, asi como por ministerios y gobiernos regionales y locales para obtener
estimaciones representativas de indicadores de interés a un nivel de agregacion menor determinado
sobre la poblacion. Por ejemplo, en Chile, la Encuesta de Caracterizacion Socioeconomica (CASEN) permite
obtener estimaciones a nivel regional, por zonas urbanas y rurales. En tanto, la Gran Encuesta Integrada de
Hogares (GEIH) de Colombia proporciona estadisticas a nivel nacional, cabecera-resto, regional,
departamental y para cada una de las capitales de los departamentos. En Peru, el disefio muestral de la
Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) permite obtener datos representativos a nivel nacional y
departamental, por zonas urbanas y rurales.

Bajo estas operaciones estadisticas, un estimador directo (basado en un disefio de muestreo) es aquel
que utiliza los factores de expansion y los datos de la encuesta para poder realizar inferencia sobre los
parametros de interés del estudio (Gutiérrez, 2016). La calidad de las estadisticas obtenidas por medio de este
tipo de indicadores se evalua mediante medidas de precision como el error estandar y el error cuadratico
medio. Una estadistica se hace oficial si es lo suficientemente confiable para su publicacion, es decir, si el error
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de muestreo relativo o coeficiente de variacion (CV) no supera el umbral de precision definido por la institucion
que la genera.

En la practica, los paises de América Latina y el Caribe requieren cada vez mas de estadisticas con un
mayor nivel de desagregacion del originalmente establecido en la planificacion de las encuestas de hogares
(areas geograficas menores) o incluso para grupos muy especificos de la poblacion que no estaban
considerados inicialmente como dominios de representatividad de las encuestas (por ejemplo, el cruce de
etnia con escolaridad), con el fin de implementar y evaluar politicas publicas en diversos ambitos.

El problema a la hora de emplear estimadores directos radica en que la confiabilidad de su inferencia se
empobrece a medida que disminuye el tamafio de muestra (Arima et. al., 2017). Por lo tanto, la inferencia
subyacente a la estimacion de indicadores en subdivisiones geograficas mas pequenas de las que
originalmente estaba planificado producir o en algin dominio socioecondmico de interés resulta inviable por
la baja precision de los indicadores en estos niveles de desagregacion. En general, a medida que aumenta la
desagregacion geografica o, cuando el tamafio de muestra en el dominio de interés es insuficiente, las
estimaciones pierden eficiencia y su confiabilidad disminuye ostensiblemente; en indicadores complejos, este
problema genera sesgo en la estimacion directa y su error estandar (Pfeffermann, 2013; Morales et. al., 2021).

Segun Rao y Molina (2015) un area (dominio) es pequefia si su respectivo tamaiio de muestra resulta
insuficiente para garantizar una adecuada precision en la estimacion directa del parametro de interés. Por
tanto, el concepto “area pequena” no estd asociado a la dimension de un agregado geografico, sino que
depende de la fraccion de muestreo y del coeficiente de variacion. No existe un limite superior universal que
delimite el error de muestreo a partir del cual un dominio sea definido como “pequefio”. Tampoco existe un
tamano muestral concreto por debajo del cual el area se considere pequefia, pues el error de muestreo varia,
no solo dependiendo del tamafio muestral, sino también del indicador que se estima y del estimador utilizado
(Bell et. al., 2019). Autores como Molina (2019) y Datta et. al., (2018) afirman que, para un error de muestreo
establecido, se requiere un menor tamano de muestra para la estimacion de la media de una variable continua
que para calcular la proporcion de elementos clasificados respecto a una caracteristica determinada si esta es
muy poco o muy comun. Por tal motivo, tanto la definicion del dominio, el tamafio de muestra y el indicador
a estimar resultan importantes a la hora de definir si un area es pequeia o no.

Los dominios usualmente empleados en las encuestas de hogares se pueden clasificar en geograficos,
sociodemograficos y mixtos. Dentro de la primera clase se tienen las subpoblaciones generadas por la
estructura geografica de un pais (departamentos, estados, provincias, comunas, municipios, entre otros) o
por distribuciones territoriales especiales (distritos escolares, zonas de analisis de transporte, zonas de
servicios de salud, cuadrantes de seguridad ciudadana, entre otras) (Janicki y Vesper, 2017; Pratesi, 2016). Por
otro lado, los dominios sociodemograficos corresponden a las clasificaciones de la poblacion en torno a
caracteristicas como el sexo, la etnia, el nivel educativo, el grupo de edad, entre otras. Los dominios mixtos
son aquellos conformados por el cruce entre los geograficos y los sociodemograficos, como por ejemplo la
desagregacion por grupos de edad y por provincias (Morales et. al., 2021; Rao y Molina, 2015).

En general, se puede considerar, en consonancia con algunas oficinas nacionales de estadistica de la
region, que una estimacion es un dato “no publicable” cuando su error de muestreo relativo (coeficiente de
variacion) supera el 30% para una subpoblacion especifica; en este caso, el dominio podria ser considerado
como un area pequeia. Por ejemplo, al emplear la Encuesta de Caracterizacion Socioeconémica Nacional
(CASEN), se puede considerar que la mayoria de las comunas de Chile son areas pequefias en la estimacion de
la proporcidn de individuos con ingresos por debajo del umbral o linea de pobreza. En el mismo orden de ideas,
los municipios y las provincias seran las areas pequefias para Colombia y PerU, respectivamente. Asimismo,
se puede considerar como areas pequefas a todas aquellas desagregaciones dadas por el cruce entre
agregaciones geograficas y dominios sociodemograficos, como los mencionados anteriormente cuyo error de
muestreo relativo sea superior al umbral de publicacidn establecido.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 14

D. Algunos modelos usados en la construccion de mapas de pobreza

Los modelos de estimacion en areas pequeias pueden ser clasificados segun el nivel de agregacion de las
variables auxiliares (Morales et al, 2021; Rao y Molina, 2015). Las categorias mas conocidas en la literatura
relacionada son los modelos de area (o nivel agregado) y los modelos a nivel de unidad. Los primeros enlazan
un conjunto de variables agregadas dentro de las areas pequefias con sus respectivos estimadores directos.
Dichos modelos se hacen necesarios cuando existen restricciones de confidencialidad en los microdatos o
cuando estos no estan disponibles. Dentro del segundo grupo se encuentran los modelos que permiten
enlazar el valor de la variable respuesta con el valor unitario especifico de un conjunto de covariables (Hadam
et. al., 2020). A continuacion, se presenta la descripcion de los modelos SAE mas usados para la construccion
de mapas de pobreza.

Modelo Fay-Herriot (FH)

Uno de los modelos de area mas reconocido en la literatura es el propuesto por Fay y Herriot (1979). El
modelo FH esta compuesto por dos niveles, considerando que el enlace entre un estimador directo ng{ anivel
de area, insesgado bajo el disefio de muestreo, y un conjunto de covariables x; disponibles para todas las
areas que conforman la poblacion. Estas covariables varian de forma regular a través de los dominios (d)
mediante el siguiente modelo mixto de regresion:

FP0 = xy/B+uq+eq, d=1,..,D

Por definicion, B corresponde al vector de coeficientes de regresion comun a todas las areas y uy
representa el efecto aleatorio o término de error del modelo especifico para el dominio d y simboliza la
heterogeneidad en el indicador FGT en los dominios de interés, que no es capaz de ser captada ni cuantificada
por las variables auxiliares consideradas. Asimismo, e; representa el error de muestreo de la estimacion
directa en el d-ésimo dominio, independiente de su respectivo efecto aleatorio. Bajo el modelo FH mas simple,
se supone que los efectos aleatorios son independientes entre las areas y siguen una misma distribucion con
media constante e igual a cero y varianza comuin o2, es decir, ug ~“*(0,02). Se asume también que los
errores de muestreo son independientes entre si, tienen media cero y varianzas conocidas ,4; es decir,
eq ~M4(0,1,) (Morales et. al., 2021; Molina, 2019; Rao y Molina, 2015).

En Molina (2019) y Rao y Molina (2015) se afirma que el mejor predictor lineal insesgado empirico (en
inglés, empirical best linear unbiased predictor, EBLUP) del parametro de interés F, ; bajo el modelo FH esta
dado por la siguiente ecuacion:

Fl8 =x,B+14 d=1,..,D
En esta expresion &i; denota el mejor predictor lineal insesgado empirico (EBLUP) del efecto aleatorio
del d-ésimo dominio y se puede obtener por medio de la siguiente expresion:
g = ?d(Aolc),g - xd’ﬁ)
donde B es el estimador de minimos cuadrados ponderados de By

2
%d_ e (0,1).

2
g4+Yq

Va =

Al reemplazar el EBLUP del efecto aleatorio en la ecuacion del EBLUP del parametro de interés F,, ; se
obtiene que los estimadores resultantes corresponden a una combinacion lineal convexa entre el estimador
directo y el estimador sintético de regresion, como se puede ver a continuacion:

Fai= ?dﬁoﬁé’ + (1 -9)x4'B
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¥4 se interpreta como el peso o aporte del estimador directo del EBLUP del parametro de interés F,, 4
y define algunas propiedades de este (Datta y Lahiri, 2000). Por ejemplo, 74 = 1 cuando ¥4 — 0; es decir,
cuando el tamafio muestral del d-ésimo dominio es lo suficientemente grande como para garantizar
que la variabilidad del estimador directo 130?}'{ sea poca en comparacion con la heterogeneidad no
explicada 62, el EBLUP le da mas peso al estimador directo. En caso contrario, el EBLUP le da mas peso
al estimador sintético de regresion x,'B. Ahora bien, como el estimador 8 utiliza la informacién de todos los
dominios para estimar el parametro comun B, el EBLUP del pardmetro de interés “prestara informacion”
de todas las areas por medio del estimador sintético de regresion x,'B segun lo requerido por la poca o
mucha eficiencia del estimador directo.

Modelo con errores anidados de Battese, Harter y Fuller (BHF)

Battese et. al.,(1988) propusieron un modelo de unidad con errores anidados que relaciona linealmente
una variable de interés (Y;;) con los valores de p covariables observados para el i-ésimo elemento del d-ésimo
dominio d. El modelo a nivel de individuo sigue la siguiente relacion:

Ydi = xdilﬁ +uq + eg, i = 1, ...,Nd, d= 1, w,D

donde B corresponde al vector de coeficientes de regresion comun (constante) a todas las areas, uy es el
efecto aleatorio o término de error del modelo especifico para el dominio d (suponiendo que, uy ~“4( 0, 62))
y eq; define el error a nivel de individuo. El modelo asume que eg; ~"4(0,02k3,), siendo kg; un conjunto de
constantes conocidas asociadas a la posible heteroscedasticidad en los individuos dentro de cada area. Al igual
que el modelo FH, se asume que los efectos aleatorios u, son independientes al error a nivel de individuo ey;
(Molina, 2019; Rao y Molina, 2015).

La metodologia de BHF divide la media poblacional respecto a los elementos seleccionados en
la muestra de este dominio s; (valores observados) y otra a los individuos no muestreados (ry),
asi ¥ = Ny*(Bies, Yai + iery Yai)- En Corral-Rodas et. al. (2021) y Molina (2019) se puede observar que el
EBLUP de Y, bajo el modelo BHF se obtiene al ajustar el modelo a los datos de la muestra (Yy; € sq) ¥
pronosticar los valores de la variable de interés en los elementos no muestreados en cada dominio (Yy; € 1),
tal como se presenta en la siguiente ecuacion:

e g (S r S e

iESd l:ETd
Para tal fin, se reemplazan los verdaderos valores de sus componentes de la varianza 8 = (02, 62)’ por
estimadores consistentes 8 = (62, 62)’ en el siguiente sistema de ecuaciones:
Y7 = x4 B + 1y,
—~ _ - - D
Ug = Yd()’da — Xda ﬁ)'
A — a2 ~2 ~2
Ya = O-u/(o-u + Oe /ad~)
En estas ecuaciones, ay; = k7 denota los pesos de las medias muestrales ponderadas de la variable
. " _ 1 , 1 . .
respuesta y las variables auxiliares, 4, = a_ZiESd i Yai YXgqq = a_ZiESd ag; X4, respectivamente. Molina
d- d-
(2019) y Rao y Molina (2015) afirman que, para areas con fraccion muestral despreciable (n;/N,; = 0), el

EBLUP de la media Y, se puede escribir de la forma:

YPHE = 9a{aq + Xa — J_\fala)'ﬁ} + (1 -7)X4 B
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siendo Xy = (X4, ...,Xdp) el vector de medias de las p variables auxiliares en el area d. Bajo un modelo
homoscedastico (kg = 1,Vi,d), 74 = A:—ig € (0,1) define el aporte del estimador “survey regression” al
ity
EBLUP y define algunas propiedades de este. El EBLUP se acercara al estimador “survey regression” (4, +
(X4 — X44)'B) cuando el tamafio muestral del d-ésimo dominio sea lo suficientemente grande como para
garantizar que la variabilidad de éste es poca en comparacién con la heterogeneidad no explicada o2,
es decir, cuando y; = 1 si ng; = . Otro escenario en el que y; = 1 ocurre cuando las areas son muy
heterogéneas entre si (62 grande comparada con 62/ny), o equivalentemente, si las variables auxiliares
consideradas no explican adecuadamente la variabilidad del parametro de interés. En caso contrario, el
EBLUP le asignard mas peso al estimador sintético de regresién x,4'B (que toma informacion prestada

de las demas areas a través de f8).

Método de Elbers, Lanjouw y Lanjouw (ELL)

Elbers et. al. (2003) propusieron un modelo a nivel de unidad que puede ajustar de forma precisa una
gran variedad de indicadores, siempre que estos puedan ser expresados como una funcion del ingreso de los
individuos de la poblacion. Este enfoque ha sido tradicionalmente implementado por el Banco Mundial con el
fin de construir mapas de pobreza para los paises a nivel mundial (Corral-Rodas et. al., 2021). El método ELL
asume que la transformacion logaritmica del ingreso en el i-ésimo hogar dentro de cada dominio d esta
relacionado linealmente con un conjunto de caracteristicas de este?; es decir

Yt;i = xdi’ﬁ + Ugq + €di» i = 1, ...,Nd, d= 1, ,D

siendo Yy; = log (Yy; + ¢) la transformacion Log-Shift del ingreso y ¢ > 0 es una constante que debe ser
estimada por algun método de optimizacion y que garantice que se genere una variable con distribucion
aproximadamente normal. Bajo este modelo, u, es el efecto aleatorio de la ubicacion y ey; el termino de error
asociado a cada hogar de la poblacién. Al igual que el modelo BHF se asume que uy ~“4(0,02) y
eqi ~4(0,02k2), siendo u, y ey; independientes, y ky; constantes conocidas que representan la posible
heteroscedasticidad. Finalmente, f es el vector de coeficientes de regresion (Elbers et. al., 2003). El estimador
ELL de un parametro FGT de orden « (Fa,d) se obtiene mediante un procedimiento Bootstrap.

Mejor predictor empirico (EBP) con errores anidados

En Molina y Rao (2010) se propone un modelo con errores anidados que permite estimar indicadores
no lineales como la incidencia y la brecha de pobreza. Segun Molina (2019), esta propuesta permite estimar
un indicador FGT de orden @ mediante un modelo que asume que la transformacion Log-Shift del ingreso
(Y4;) del i-ésimo hogar dentro del area d esta relacionado linealmente con un conjunto de caracteristicas, a
través de la siguiente relacion:

Yai = xgiB +ug+ey i=1,...,N;,d=1,..,D,

Endonde Yy; = log (V4 + ¢), B es el vector de coeficientes de las covariables auxiliares, u, es el efecto

aleatorio del area, tal que uy b N(0,62) yey e N(0,52) son los errores a nivel del individuo, los cuales son
independientes de los efectos aleatorios. Al igual que en el método ELL, ¢ > 0 es una constante que debe ser
estimada poralgun método de optimizacion que garantice una distribucion aproximadamente normal (Molina
et. al. (2014). Como lo afirma Molina (2019), siguiendo la propuesta de Molina y Rao (2010) y Rao y Molina
(2015), el estimador del indicador de pobreza FGT se obtiene al desagregarlo en dos partes, la primera
asociada a las observaciones dentro de la muestra y otra a las que estan por fuera de esta, tal como se presenta
a continuacion:

2 Siguiendo la recomendacion de Marhuenda y otros (2017) de considerar los efectos aleatorios ubicacion en el mismo nivel de agregacion o

dominios donde se desea la estimacion.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 17

- 1 -
FEa(0) = (Y Fuart Y FEa(®)
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En la practica el vector de pardmetros 8 = (B’,02,02) es desconocido, por lo cual el mejor predictor
no se puede calcular de forma analitica. Para remediar el problema, Molina y Rao (2010) y Guadarrama et. al.
(2018) proponen procedimientos mediante simulacion Montecarlo para estimar indicadores que son
funciones del ingreso, como desigualdad y pobreza.

E. Algunas experiencias previas con mapas de pobreza en la region

En la Ultima década, las metodologias de estimacidn en areas pequenas han permitido a paises del mundo
utilizar mapas de pobreza para el disefio de mejores politicas publicas y focalizar el uso de los recursos publicos
con altos niveles de especificidad geografica (Lange y Pape, 2018). América Latina no ha sido ajena a este
proceso y diversos paises han implementado mapas de pobreza.

Varios de los desarrollos iniciales en mapas de pobreza fueron impulsados en la region por el Banco
Mundial. Tal es el caso de Bolivia, que a inicios de la década de los 2000 desarrolld mapas de pobreza con base
en los censos de 1991y 2001, en un proceso de colaboracidn entre el Banco Mundial y el Instituto Nacional de
Estadisticas (INE) (INE y UDAPE, 2006). La metodologia estimo el gasto per capita de los hogares a través de
variables comunes entre el censo y la encuesta, referidas a la estructura y equipamiento de las viviendas,
acceso a servicios basicos, caracteristicas sociodemograficas y de los integrantes del hogar. De esta manera,
se generaron 16 modelos, los cuales fueron implementados a partir de los departamentos y su division urbano-
rural con el fin de estimar diferentes indicadores de pobreza y desigualdad para cada localidad (como los
indicadores FGT, y los coeficientes de Gini, Atkinson, entropia, etc.).

En el caso de Chile, el Ministerio de Desarrollo Social y de Familia ha implementado diferentes métodos
y modelos con el fin de generar medidas de pobreza y condiciones de vida a nivel comunal. Los modelos se
basan en el método de Fay-Herriot considerado por Jiang et. al. (2002) y Liy Lahiri (2019). La aplicacion de los
modelos se ha ido adaptando a lo largo del tiempo, tanto debido a mejoras metodoldgicas como a cambios
en el disefio de la encuesta CASEN.

En las dos primeras versiones (2009 y 2011), se utilizd el mismo modelo SAE y las mismas variables
auxiliares (actualizadas entre periodos) para la estimacion sintética de la pobreza a nivel comunal. Con la
encuesta CASEN 2013 se realizd una actualizacion del modelo SAE y una nueva estimacion de las tasas de
pobreza comunal para los periodos anteriores, considerando que ahora se basaban en una nueva metodologia
de medicion de pobreza (Ministerio de Desarrollo Social y Familia, 2015).

El disefio de la encuesta CASEN 2015 considerd la generacion de estimaciones representativas para un
amplio nUmero de comunas (139), por lo que se pudo evaluar y actualizar el modelo de estimacion para las
comunas que no alcanzaron niveles de precision adecuados y aquellas sin presencia en la encuesta (Ministerio
de Desarrollo Social, 2018). Tanto en este ejercicio como en los anteriores, la informacion censal fue la del XVII
Censo de Poblacion y VI de Vivienda realizado en Chile en el 2002.

Para el periodo 2017 se contd con la informacion del Censo abreviado de 2017 y una mayor
disponibilidad de registros administrativos para el modelo SAE. Con el objetivo de garantizar la
comparabilidad con los periodos anteriores se priorizo el uso de las mismas variables censales utilizadas en las
estimaciones de afios anteriores o proxys de estas. Recientemente, el Ministerio de Desarrollo Social y
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Familia, en conjunto con CEPAL, actualizaron la metodologia de estimacion de pobreza comunal mediante
métodos SAE (MDS-CEPAL, 2021)3.

En el caso de Colombia, la CEPAL colaboré con el Departamento Administrativo para la Prosperidad
Social (DPS) para la construccion de un mapa para pobreza monetaria y pobreza monetaria extrema a nivel
municipal para todo el territorio nacional. El modelo de errores anidados vinculé el ingreso per capita de los
hogares en la Gran Encuesta Integrada de Hogares (GEIH) para 2018 y 2019 con el Censo Nacional de
Poblacion y Vivienda 2018, operaciones implementadas por el Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE). Los mapas de pobreza generados son Utiles para focalizar la oferta social en la poblacion
mas fragil dentro de una region ya catalogada como vulnerable, evitar duplicidad de programas y lograr que
estos tengan una mejor distribucion en el territorio.

Ecuador ha tenido diferentes experiencias en la estimacion de mapas de pobreza monetaria. En el afio
1999, la Oficina de Planificacion de |a Presidencia de la Republica publicd mapas de pobreza generados a partir
de un modelo de estimacion en areas pequeias que enlaza la Encuesta de Condiciones de Vida (1995) y el
Censo de Poblacion y Vivienda (1990) (Larrea et. al. (1999). En Hentschel et. al. (2000) se presentan los
resultados de la implementacion del método ELL para la generacién de mapas de pobreza a partir de los
Censos de Poblacion y Vivienda (1990, 2001) y la Encuesta de Condiciones de Vida (1994, 1999) En el 2007, la
Secretaria Técnica del Frente Social del Ecuador en colaboracidn con el Banco Interamericano de Desarrollo
genero el mapa de pobreza en Ecuador empleando la Encuesta de Condiciones de Vida (2006) y el Censo de
Poblacion y Vivienda (2001). En Molina et. al. (2015) se presentan los resultados de la vinculacion a nivel de
unidad de los gastos de los hogares registrados en la Encuesta de Calidad de Vida (ECV) del 2014 y el Censo
de Poblacion y Vivienda de 2010 para la estimacion de pobreza monetaria a nivel territorial en el pais. Al igual
que en las experiencias anteriores, se hace uso de la metodologia propuesta por Elbers et. al. (2003) y Elbers y
Lanjouw (2001).

En el Pery, el uso de modelos de estimacion en areas pequeias aplicados a pobreza se inicid en 2003,
cuando el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) empled el método ELL utilizando los datos del
Censo de Poblacion y Vivienda de 1993 y de la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) de ese afo (Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), 2020). La siguiente implementacion SAE se realizo en el afio
2009, con base en el Censo de Poblacion de 2007 y la encuesta del 2009, con el objetivo de obtener una
estimacion de la tasa de pobreza monetaria a nivel distrital. En la version 2015, el INEl empled nuevamente el
método ELL para generar estimaciones de |a tasa de pobreza monetaria a nivel distrital e infra distrital cuando
el tamafio de muestra era lo suficientemente grande en el distrito. En este periodo se empled la informacion
del Empadronamiento Distrital de Poblacion y Vivienda (SISFOH) 2012 y 2013 y la ENAHO 2012 y 2013 como
fuentes de informacion. En el 2018 el INEI utilizé la informacion del Censo de Poblacion de 2017 con el objetivo
de generar el mapa de pobreza monetaria bajo los mismos lineamientos usados previamente. Para tal fin, el
INElempled la ENAHO de 2017y 2018 y un conjunto de variables auxiliares que provienen de diversos registros
administrativos. El Mapa de Pobreza Monetaria Provincial y Distrital 2018 considera el enfoque monetario de
la pobreza establecido por la Comision Consultiva para la Estimacion de la Pobreza (Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEl), 2020).

Una experiencia fuera de América Latina que constituye un referente Util en la realizacion de mapas de
pobreza monetaria es el programa SAIPE (Small Area Income and Poverty Estimation) de los Estados Unidos,
que a partir de distintos modelos y métodos de prediccion produce diversas estimaciones de pobreza para la
poblacion general a nivel de estado, condado y distrito escolar, como también estimaciones de la tasa de
pobreza para los nifios en edad escolar de estos distritos (Bell y Franco, 2015). Los modelos del programa
SAIPE estan basados en modelos de area (FH) que vinculan las estimaciones directas obtenidas de distintas
encuestas con covariables y registros administrativos de distintas fuentes, las cuales son constantemente

3 http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/storage/docs/pobreza-comunal/2020/Informe_SAE_2020.pdf.
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monitoreadas en términos de su calidad para evitar posibles sesgos (Franco y Bell, 2020; Bell et. al. (2019). Los
datos administrativos provienen de fuentes tales como: U.S. Federal Income Tax Data, Supplemental Nutrition
Assistance Program Participants Data, Census Bureau’s Population Estimates Program, entre otros. Desde el
ano 2005, la American Community Survey provee las estimaciones directas de la pobreza subnacional mientras
que la Current Population Survey provee las estimaciones a nivel nacional (Pratesi, 2016). De forma similar, el
programa SAIPE utiliza la informacion del Programa de Revision del Distrito Escolar de la Oficina del Censo
(SDRP) para estimar la cantidad de nifios que viven en la pobreza dentro de un distrito escolar (Franco, 2020).
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I. Fuentes de informacion

A. Encuestas de hogares

Las encuestas de hogares son una de las principales operaciones estadisticas empleadas por las oficinas
nacionales de estadistica y otras instituciones publicas para recolectar informacion actualizada sobre las
condiciones socioeconomicas de la poblacion de un pais. Esta fuente de informacion, de gran importancia en
el proceso de definicion, implementacion y seguimiento de politicas publicas, permite obtener estimaciones
precisas e insesgadas en los niveles de desagregacion que son representativos segun el disefio de muestreo
establecido (Valliant et al., 2018). En las estimaciones presentadas en este documento se utilizan los
microdatos de las encuestas de hogares de Chile, Colombiay Peru, contenidas en el banco de datos BADEHOG
de la CEPAL.

Chile

Para el caso de Chile se empled la Encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional (CASEN) de
2017, a cargo del Ministerio de Desarrollo Social y de Familia (MDS). La finalidad de la encuesta CASEN es
medir el nivel de bienestar de la poblacion, especialmente de los grupos pobres y definidos como prioritarios,
abordando aspectos demograficos, de educacidn, salud, vivienda, trabajo e ingresos (Ministerio de Desarrollo
Social y Familia, 2015). La encuesta CASEN ha sido implementada desde el afio 1987 con una periodicidad que
ha cambiado entre dos y tres afos; actualmente permite obtener informacion que es representativa a nivel
nacional, regional, nacional urbano y nacional rural.

Para el periodo 2017, en esta operacion estadistica se alcanzé una muestra 68,466 viviendas y
69,940 hogares. En este periodo se hizo presencia en las mismas 324 comunas que en las versiones anteriores
de la encuesta. La muestra de la encuesta ha presentado diversas actualizaciones metodoldgicas y
conceptuales. La primera se derivd de criterios administrativos del Censo 2002, el segundo cambio se genero
en el 2008 y en el 2014 con la modificacion del marco de muestreo en las areas urbanas del pais y la Ultima se

21
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genero en el 2018 con la modificacion tanto el marco de secciones 2002 como el marco de manzanas a partir
de los totales de viviendas provenientes del Precenso del afio 2016 (Ministerio de Desarrollo
Social y Familia, 2018).

Colombia

En Colombia se emplea la Gran Encuesta Integrada de Hogares (GEIH) de 2018, a cargo del
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE). Su objetivo es proporcionar informacion
basica sobre el tamafio y estructura de la fuerza de trabajo, asi como de las caracteristicas sociodemograficas
que permiten caracterizar a la poblacion segun sexo, edad, parentesco con el jefe del hogar, nivel educativo,
la afiliacion al sistema de seguridad social en salud, entre otros (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), 2021).

Segun el documento metodoldgico de la GEIH (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE), 2009), esta encuesta da continuidad a un proceso iniciado en la década del setenta con la Encuesta
Nacional de Hogares. La cobertura inicial, correspondiente a la zona urbana de las ciudades capitales, paso a
incluir a los municipios circundantes a las siete principales ciudades en los ochenta, para alcanzar una
cobertura nacional en los noventa. Desde el afio 2006 se inicio el disefio y desarrollo de la GEIH como tal, cuyo
disefio actualmente permite la desagregacion de resultados para el total nacional, total cabeceras, total
centros poblados y rural disperso, cada una de las 23 ciudades capitales y areas metropolitanas, y San Andrés
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2021).

Perv

En PerU se emplea la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO), a cargo del Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEI). Esta encuesta tiene como finalidad medir el nivel de bienestar de la poblacion
peruana respecto a la distribucion y caracteristicas de los hogares y sus ingresos con el fin de cuantificar la
poblacion en situacion de pobreza. Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) (2005), esta
encuesta ha presentado dos actualizaciones metodoldgicas y conceptuales: una en 1987 que inicid la Encuesta
de Hogares de Propdsitos Multiples, y la otra en el 2010 cuando comienza la Encuesta Nacional de Hogares.
Actualmente la ENAHO se realiza en julio de cada afo, y permite obtener informacion que es representativa
a nivel nacional, regional y para la zonas urbana y rural.

Segun el documento técnico de la ENAHO - Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), que
reporta la informacion en el afio 2019 pero los datos empleados corresponden al afio 2017, el tamafio
de la muestra en este periodo (2017) es de 36,994 viviendas, de las cuales 23346 corresponden a la zona
urbana y 13,648 a la parte rural. El tamafio muestral del panel es de 12,514 viviendas particulares
mientras que la parte rotativa corresponde a 24,480 unidades. En este periodo, el tamafio muestral de
conglomerados fue de 5,359 (3,653 urbanos y 1,706 rurales), de los cuales 1,808 corresponden al panel y
3,551 conglomerados a la parte rotativa.

B. Censos de poblacidny vivienda

Los censos de poblacion son operaciones estadisticas que recolectan informacion sobre todos los individuos
que conforman la poblacion nacional, y permiten obtener el numero total y las caracteristicas principales de
las viviendas, los hogares y las personas en todo el territorio de un pais. Ello permite contar con informacion
sobre la poblacion referida a sus caracteristicas sociodemogréficas (sexo, edad, parentesco, estado civil, grupo
étnico o racial, entre otras), su distribucion geografica y sus condiciones de vida (acceso a servicios publicos,
materialidad de la vivienda, nivel educativo alcanzado, tenencia y acceso a productos o servicios en el hogar,
etc.), para cualquier nivel deseado de desagregacion geografica.

Los censos de poblacion se realizan aproximadamente cada diez afios, pues son una herramienta
fundamental en la planeacion estratégicay el desarrollo de politicas de caracter nacional y territorial, asi como
un insumo esencial para la actualizacion de los marcos de muestreo de las encuestas, las proyecciones de
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poblacion y la estimacion de diversos parametros de interés (Naciones Unidas, Division de Estadistica, 2010).
En la practica los censos en América Latina y el Caribe se han realizado con periodicidad superior,
generalmente debido a las restricciones de presupuesto para su implementacion. Para la construccion de
mapas de pobreza presentada mas adelante se utilizan los microdatos de los censos de poblacidn de Chile,
Colombia y Peru, cuyas caracteristicas basicas se describen a continuacion.

Chile

El Censo de Poblacion y Vivienda 2017 de Chile fue un proceso llevado a cabo por el Instituto Nacional
de Estadisticas (INE), en el cual se contd y caracterizé a 17574003 personas y 6499355 viviendas. El Censo de
Chile resulto en un censo abreviado que constaba de 21 preguntas para caracterizar de manera resumida a los
hogares y las viviendas del territorio nacional. De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadisticas (INE),
(2018) el censo permitid estimar a la poblacion y generar proyecciones en el mediano plazo, respetando los
supuestos de fecundidad, mortalidad y saldo migratorio. Ademas de las proyecciones, el censo permite
caracterizar a las personas y hogares de acuerdo con materialidad de las viviendas, acceso a servicios publicos,
datos de hacinamiento, situacion ocupacional de las personas y la escolaridad, junto a preguntas de
fecundidad y pertenencia étnica.

Colombia

De acuerdo con datos presentados en la ficha metodoldgica elaborada por el Departamento
Administrativo el Censo de Poblacion y Vivienda 2018 permitié contar y caracterizar a las personas residentes
de Colombia junto a las viviendas y hogares del territorio. Se registraron 14,242,223 millones de hogares y
44,164,417 personas fueron efectivamente censadas —Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE), (2021). De lo anterior, se tuvo en cuenta que el 8.5% del total de personas en hogares particulares
fueron omitidas, lo que dio un resultado final de 48,258,494 personas en Colombia. Dicho censo permite
presentar la distribucion de la poblacion por grupos de edad, sexo y caracteristicas socioecondmicas; ademas,
permite evaluar la inmigracion interdepartamental e internacional en los Ultimos 5 afios.

Por otra parte, permitio medir la distribucion geogréafica de la poblacion junto a indicadores
demograficos por departamento, tales como tasa de alfabetismo, migracion interna, etc. Presentando
ademas del total de hogares y viviendas, se obtuvo la distribucidn de los hogares y vivienda por tipo de hogar
(Casa, departamento, étnica, etc.), acceso a servicios publicos, tipos de hogar (monoparental, unipersonal,
nuclear, etc.) y porcentaje de jefes de hogar segun su sexo —Comité Nacional de Expertos (CNE), (2019).

Peru

El X1l Censo de Poblacion, VIl de Vivienda y Ill de Comunidades Indigenas o Censo peruano de 2017 fue
llevado a cabo por el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI). Dicho censo permitié enumerar de
forma detallada tanto a la poblacion peruana como sus hogares, viviendas y condiciones de vida. De acuerdo
con datos de INEI la poblacion efectivamente censada fue de 29,381,884 millones de personas y la poblacion
total es de 31,237,385 millones de habitantes contabilizando ademas 7,698,900 viviendas —Instituto Nacional
de Estadistica e Informatica (INEI), (2019). El censo logro describir el crecimiento, composicion, estructura y
distribucion geografica de la poblacion del Perd, contemplo variables de fecundidad, mortalidad, migracion y
caracteristicas sociales de la poblacion tales como: Niveles de educacion, alfabetismo, asistencia escolar y
acceso a seguros de salud, etnia, religion, etc. De acuerdo con el informe nacional también se recabd las
principales caracteristicas de la poblacion en edad de trabajar (Tenencia en el hogar, lengua aprendida, nivel
educacional, etc.) y de los hogares particulares del Peru: tipo de hogar, acceso a tecnologias de informacion y
comunicacion, jefatura, etc.
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Factores de ponderacion en los censos

Autores como Nirel y Glickman, (2009) sefialan que, en multiples paises se utilizan las encuestas post-
censales de enumeracion para evaluar la calidad de los censos o para obtener informacion sobre
futuros problemas de cobertura o sub-registro en el conteo de sus habitantes. Este tipo de problematicas
suele presentarse ya sea porque la persona a encuestar no se encontraba en su hogar o, porque la
vivienda registrada no existia al momento de realizar la operacion estadistica. Las distintas oficinas de
estadistica emplean ajustes estadisticos para obtener pesos asociados a la falta de cobertura, que permitan
calcular la poblacion total del pais, considerando la poblacion censada mas la poblacion omitida en el
censo (Nirel et. al. (2003).

En el caso de Pery, el INEI estimo las probabilidades de omision censales con base en un modelo de
regresion logistico. Dicho modelo utilizé datos integrados externos, junto con la encuesta post-censal (sp,) y
el censo de poblacion y vivienda para obtener variables estandarizadas con las cuales se estimd dicha
probabilidad. La base de datos del censo contiene una variable con las ponderaciones calibradas, para que
totalice la poblacidn total estimada con la encuesta postcensal. La calibracion se realizo considerando grupos
de edad, sexo, area y departamento (INEI, 2019).

En el caso de Chile se empled el Método de los Componentes Demograficos y la operacion de
evaluacion denominada “Conciliacion Censal” para evaluar tanto la cobertura y la composicion de la poblacion
censada por sexo y edad segun region, provincia y comuna. Este método consiste en comparar esta poblacion
con aquellas que resultan de tomar en consideracion la poblacion de otros censos y la evolucion de la
mortalidad, la fecundidad y las migraciones durante los periodos intercensales. Esta evaluacion se realizo al
momento de elaborar las estimaciones y proyecciones de poblacion (Instituto Nacional de Estadisticas (INE),
2018). En Colombia no se utilizaron ajustes post-censales al Censo Nacional de Poblacion y Vivienda 2018
(DANE, 2008).

C. Consolidacion de las bases de datos

La metodologia presentada en este documento esta fundamentada en un modelo de unidad, que estima la
relacion entre el ingreso per capita de los hogares y un conjunto de covariables disponibles en las encuestas,
para después predecir el ingreso con los microdatos censales respectivos. Para tal fin, es necesario homologar
primeramente las categorias de las variables en las encuestas de hogares con las de los censos.

La informacion disponible en los censos se refiere a caracteristicas de la vivienda, de los hogares y de
las personas. Entre las primeras se encuentran variables como la materialidad de la vivienda, el acceso a
servicios publicos o la tenencia de bienes. Dado que el modelo trabaja a nivel de hogares, las variables
individuales se agregan a ese nivel, por ejemplo: nUmero de integrantes del hogar, proporcion de
dependientes en el hogar, nivel educativo del jefe del hogar, tasa de ocupados en el hogar, presencia de
discapacitados en el hogar, entre otras variables. Aun cuando las covariables generadas para cada hogar
pueden ser continuas o discretas, en su mayoria corresponden a variables dicotomicas; por ejemplo, siel hogar
tiene cocina eléctrica o no, si presenta red publica de alcantarillado o no, si el jefe de hogar posee educacion
superior o no, si algun integrante del hogar trabaja en una determinada actividad econdmica, entre otras.

De manera previa a la homologacion de variables, se realizo un proceso de imputacion de variables
cuando fue necesario, segun las caracteristicas de la informacion disponible en cada censo. En Colombia, la
base publica disponible contiene registros faltantes para algunas caracteristicas de los hogares en variables
como tenencia de internet, nUmero de dormitorios para dormir, tipo de servicio sanitario, tenencia de
internet, lugar donde se preparan los alimentos y tipo de agua para cocinar. Se aplicaron modelos tipo Naive
Bayes para imputar las variables de los 117,269 hogares con registros faltantes. Autores como Hruschka et. al.
(2007) y van Buuren & Groothuis-Oudshoorn, (2011) presentan con mayor detalle el enfoque tedrico-practico
de esta metodologia de imputacion y sus ventajas. En el caso de Peru se realizo una limpieza de las bases de
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datos, descartando aquellos hogares no encuestados o censados pero que estaban incluidos en la base de
datos. Adicionalmente, fue necesario descartar aquellos hogares donde el jefe de hogar tenia menos de
15 afos, pues en la encuesta no existen jefes con esta caracteristica.

Debido a la cantidad de datos y variables a generar en los censos y las encuestas, se utilizaron las
librerias data.table, dtplyry dplyr del software estadistico R, las cuales permitieron un manejo mas eficiente
de estos grandes volumenes de datos sin la necesidad de requerir otros programas para su posterior
procesamiento. Después de cargar las mencionadas librerias, los datos a utilizar se convierten en formato
lazy_dt, el cual permite minimizar el tiempo de procesamiento con respecto a otras metodologias en el mismo
software. Inicialmente, para todos los paises se generaron dos bases de datos por cada operacion estadistica
(censoy encuesta de hogares) empleando el identificador de hogar de la encuesta y del censo. Dentro de estas
bases de datos se genera un conjunto de variables indicadoras empleando las categorias estandarizadas
definidas para cada variable auxiliar a ser empleada. A partir de estas variables indicadoras homologadas se
puede estructurary realizar adecuadamente el ajuste del modelo SAE considerado en el presente documento.

En la seccion 1 de los anexos, mas especificamente de los cuadros 22 a la 27 se presentan ejemplos
detallados sobre el proceso de homologacion de las bases de datos en los paises bajo analisis, en las que se
detalla la estandarizacion de algunas de las variables encontradas en los cuestionarios y que debian ser
contestadas por el entrevistado, entre ellas se encuentran: afios de estudio, ocupacion principal de
desempeiio, actividad del negocio donde trabajo el respondiente, actividad del negocio donde trabajo.

En el caso colombiano, en la misma seccion 1 de los anexos, en el Cuadro 25 se presenta, a manera de
ejemplo, el proceso de homologacion de siete variables empleadas en el estudio. Por otro lado, teniendo en
cuenta que en el proceso de homologacion de variables se debe estandarizar las preguntas abiertas a ser
empleadas en variables categdricas cuyos niveles estén homologados entre las fuentes de informacion, en el
Cuadro 26 se muestra un ejemplo del proceso, tomando como base la homologacion de variables en funcion
de la edad. Finalmente, dentro del procedimiento de estandarizacion y homologacion, se puede encontrar
situaciones en las que por la estructura del formulario aparezcan opciones de respuesta que no se pueden ser
enlazadas entre las distintas fuentes de informacion, lo cual genera valores faltantes en algunas de las
variables de interés, por lo que en el Cuadro 27, se presenta un conjunto de variables que generan valores
faltantes al enlazar el censo con la encuesta de hogares.
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Il. Elementos teoricos de la metodologia Pseudo - EBP

La metodologia utilizada en el presente documento esta fundamentada en un enfoque “basado en el modelo”
anivel de individuo, en el cual se enlaza un indicador general con un conjunto de variables auxiliares para cada
elemento de la poblacion. Esta metodologia, denominada “pseudo-EBP” corresponde a un modelo con
errores anidados que induce un acercamiento del mejor predictor empirico de Molina & Rao (2010),
incorporando los factores de expansion de la encuesta, como proponen Guadarrama et. al. (2018). La
metodologia seleccionada permite aprovechar el acceso a los microdatos del censo de poblacion y asi
incorporar mas informacion que los modelos a nivel de area.

Asimismo, a diferencia de modelos como BHF o ELL presentados anteriormente, no se requiere
conocer de antemano o estimar la varianza de los residuos del modelo. Bajo ciertas condiciones, estos
modelos brindan un mayor nivel de desagregacion de las estimaciones para cualquier subdominio deseado
dentro de las areas de interés. Es decir, es posible generar estimaciones a nivel de municipio, provincia o
comuna, desagregadas, por ejemplo, por caracteristicas del hogar o individuales (por autorreconocimiento
étnico, grupo de edad, sexo, discapacidad, etc., si se trabaja con covariables a nivel de individuo).

Para estimar el error cuadratico medio (ECM) como medida de precision se utiliza un proceso de
simulaciones mediante Bootstrap; es decir, a través de multiples realizaciones del parametro de interés
comparadas respecto a las estimaciones obtenidas en la réplica de la seleccidn aleatoria dentro de cada censo.
A continuacion, se describe el procedimiento de estimacion que permite generar los mapas de pobreza en los
niveles de desagregacion de interés para cada uno de los paises bajo analisis.

A. Covariables utilizadas para las estimaciones

Al tener las bases de datos estructuradas y homologadas (encuestas de hogares y censos), el procedimiento
de estimacion inicia con la seleccion inicial de variables auxiliares que estén relacionadas con la pobreza
monetaria la cual se mide de forma indirecta a través de los ingresos del hogar. Muchas de las variables
disponibles en los censos guardan una relacion estrecha con los ingresos del hogar y la condicidn de pobreza,
y son relevantes para el modelo utilizado. Por una parte, la capacidad de generar ingresos en los hogares esta
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relacionada con las caracteristicas de educacion y participacion en el mercado laboral de sus miembros. Esta
depende también de la composicion del hogar y la proporcion de personas dependientes. Por ello resulta
importante considerar variables como el nivel educativo del jefe del hogar, la proporcion de ocupados e
inactivos y la proporcion de personas en distintos tramos etarios. Por otra parte, las caracteristicas de la
vivienday el acceso a bienes y servicios basicos, asi como la existencia de privaciones criticas en esos ambitos,
son variables habitualmente usadas para evaluar las condiciones de vida en ambitos no monetarios y la
probabilidad de los hogares de encontrarse en pobreza. Las covariables utilizadas para la aplicacion del
modelo y su tipo se presentan en el cuadro 1.

Cvadro1
Listado de variables iniciales consideradas en el proceso de estimacion

Descripcion Tipo

Hogar con privacion de hacinamiento Categdrica (dicotémica)

Numero de personas en el hogar Categodrica
Hogar con privacion de trabajo infantil Categorica (dicotomica)
Sexo del jefe del hogar Categdrica (dicotémica)
Estado civil del jefe del hogar Categorica
Nivel educativo del jefe del hogar Categodrica
Hogar con privacion de analfabetismo Categorica (dicotomica)

Hogar con privacion de inasistencia escolar Categdrica (dicotémica)

Proporcion de ocupados en el hogar Numérica
Proporcién de inactivos en el hogar Numeérica
Proporcion de nifios en el hogar Numérica

Proporcion de adolescentes y jovenes en el hogar Numérica

Proporcion de adultos mayores en el hogar Numeérica

Proporcion de personas con educacion superior Numérica

Tipo de vivienda Categodrica
Material de paredes Categorica
Material de pisos Categodrica

Hogares con acceso a energia

Estrato socioeconémico

Hogar con acceso a energia

Hogar con acceso a acueducto

Hogar con acceso a alcantarillado
Hogar con conexion a gas

Hogar con servicio de recoleccion de basuras
Hogar con acceso a internet

Tipo de servicio sanitario del hogar
Lugar donde se preparan los alimentos
Fuente de agua de consumo humano

Departamento / Regién

Categorica (dicotomica)
Categodrica

Categorica (dicotomica)
Categdrica (dicotémica)
Categorica (dicotomica)
Categdrica (dicotémica)
Categorica (dicotomica)
Categdrica (dicotémica)
Categorica
Categodrica
Categorica

Categodrica

Fuente: Elaboracion propia.

28
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B. Transformacion del ingreso

Como paso a sequir, se procede en transformar la variable de interés, el ingreso per capita de los hogares.
Debido a la naturaleza del modelo utilizado, es necesario que la variable a modelar tenga una distribucidn
normal. No obstante, el ingreso per capita se caracteriza por tener una distribucion con profunda asimetria
positiva (véase el Grafico 1), la cual se confirma a partir de las estimaciones del coeficiente de asimetria de
Fisher, el cual corresponde a la siguiente expresion (Bickel y Doksum, 2015; Casella y Berger, 2002):

_Hs
o3
Siendo p3 el tercer momento central y ¢ es la desviacion estandar del logaritmo del ingreso per capita.
Tedricamente, si y > 0, la distribucion de la variable transformada presenta sesgo a la derecha o asimetria
positiva; por el contrario, siy < 0, la distribucion de la variable transformada presenta sesgo a la izquierda o
asimetria negativa. Finalmente, la distribucion es simétrica cuandoy = 0.

Para identificar una transformacion optima del ingreso per capita en los hogares que resulta en una
variable con distribucion aproximadamente normal se hicieron pruebas con las familias de transformaciones
Box-Cox y Log-Shift. La familia de transformaciones de Box-Cox conforman una metodologia ampliamente
utilizada para corregir sesgos en la distribucion de una variable continua con problemas de no normalidad
(Venables y Ripley, 2002; Cryery Chan, 2008). El proceso iterativo consta de los siguientes pasos:

i)  Seleccionar el rango de valores de transformacion de potencia (y) que sera empleado en cada uno de
los paises. El procedimiento considera una secuencia de valores en el intervalo —2 <y < 2.
ii)  Paracada valor de lambda se realiza la transformacion dada por:

y] -1 0
fop={ 5 Perer#

log(y;) paray =0
para todos los datos de ingreso en los hogares (i = 1,-++,n) en los paises.

iii) Seselecciona el valor de lambda que garantice un coeficiente de asimetria de Fisher cercano a cero.

En el procedimiento secuencial considerado para la transformacion del ingreso per capita, el valor de y
resultd ser muy cercano a cero; es decir, se utilizo la transformacion £ (y;) = log(y;) para los tres paises. En el
grafico 2 se presenta la densidad de la transformacion logaritmo del ingreso per capita en los tres paises,
donde se puede observar un apreciable aumento en la simetria de las distribuciones. El analisis confirmatorio
se realiza empleando diferentes pruebas de normalidad sobre la variable transformada. Las pruebas de
normalidad evalUan el siguiente contraste de hipotesis:

Hy =1, ..,Yn ~ N(u,0%); 0% > 0,u € R desconocidos
H; =y, ..., ¥n no sigue distribucién normal

Se emplearon las pruebas de normalidad tradicionales de la libreria fBasics del paquete estadistico R
como lo son la prueba de Lilliefors, la prueba de Jarque-Beray la de D’Agostino-Pearson. Los resultados de las
pruebas de normalidad rechazan el supuesto de normalidad de las variables transformadas del ingreso%; es
decir, la transformacion Box-Cox no logra generar una variable con distribucion aproximadamente normal.

4 Se considero un nivel de significancia nominal del 1% para todas las pruebas empleadas.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas...

Grafico1
Histograma del ingreso per capita en Colombia, Chile y Peru
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Fuente: Elaboracion propia.
Grafico 2

Histograma del logaritmo del ingreso per capita en Colombia, Chile y Pert
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Fuente: Elaboracion propia.

Como alternativa, se utilizé la familia de transformaciones Log-Shift. Este procedimiento
iterativo parte de la creacion de la variable y}; = log(yy; + ¢) para una grilla de valores ¢ predefinidos, de
modo que esta transformacion permita generar normalidad en la prediccion de un modelo lineal de la forma
Y = XTB + €. La constante seleccionada ¢ es aquella que garantice la normalidad de la variable transformada,
junto con un coeficiente de asimetria de Fisher mas cercano a cero. En el grafico 3 se presenta la densidad de

la transformacion Log-Shift del ingreso per capita en los paises, donde se puede observar una mayor simetria
de las distribuciones.
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Grafico 3
Histograma de la transformacion Log-Shift del ingreso per capita en Colombia, Chile y Pery
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Fuente: Elaboracion propia.

El valor 6ptimo de la constante ¢ para cada uno de los paises, resultante del proceso iterativo, se
presenta en el cuadro 2. Estos garantizan valores cercanos a cero para el coeficiente de asimetria de Fisher y
resultados aceptables de las pruebas de normalidad.

Cuadro 2
Constante 6ptima de la transformacion Log-Shift en los paises

Pais Constante
Chile $ 8600 CLP
Colombia $ 81958 COP
Peru $ 10,96 PEN

Fuente: Elaboracion propia.

C.  Estimacion de los coeficientes de regresion

En el proceso de cuantificar los ingresos promedio de los hogares latinoamericanos se propone un modelo de
unidad que permite realizar una conciliacion con el disefio de muestreo complejo. En Guadarrama et. al. (2018)
se presenta un modelo con errores anidados que induce un acercamiento del mejor predictor empirico de
Molina & Rao, (2010) denominado Pseudo-EBP. El modelo que se presenta a continuacion considera una
transformacion Log-Shift del ingreso y;; = log(y,; + ¢) pararelacionarla linealmente con un predictor lineal,
un efecto aleatorio de area (uy) y su respectivo error a nivel de hogar (eg;):

Yo =xuB+ug+eg i=1,..,Ng, d=1,..,D,

. . . iid : .
En el modelo presentado anteriormente, el efecto aleatorio de dreau, ~ N(0,02) es independiente

o iid . -
al error a nivel individuo ey ~ N(0,02), mientras que B representa el vector de coeficientes de las
covariables. Las variables transformadas por pais se resumen en el cuadro 3.
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Cuadro 3
Transformacion Log-Shift en los paises
Pais Constante
Chile ¥4 = log(yg; +8600)
Colombia ¥4 =log(yy +81958)
Pert ¥4 = log(yg +10,96)

Fuente: Elaboracion propia.

Bajo el modelo con errores anidados, los vectores de la variable transformada y; = (g1, -, Yan,)'
son independientes entre los dominios de cada uno de los paises (d =1,2,..,D) y siguen una
distribucion normal de media py = X4B y matriz de covarianzas V4 = o1y, 1}, + 02 1y,1y,5 es decir,
Ya~" N (X;8,V4) —Rao & Molina, (2015). El vector de la variable transformada se puede clasificar en Ia
parte observada por la encuesta (y45) v la que no (y,4,.), es decir, yg = (;“%i) Bajo esta descomposicion, la

matriz de covariables y la de varianzas-covarianzas se puede estructurar de la siguiente manera:

Xd _ (de) Vd — (Vds VdS‘l")
Xdr ' Vars  Var
Dado que los individuos y; sigue una distribucion normal, entonces las condicionales también siguen

una distribucion normal para los hogares no observados en la encuesta (i € 1), la cual se encuentra
definida por:

Yailyas ~ N(Haijs 051)5)
donde la mediay la varianza condicional se define como
Haijs = XgiB + Ya(Fa — XaB)
0dis = 05 (1 —vyq) + 02

o — 1 on - 1 on , . T
Dondey, = ﬁ, Vg = n_dzigl Vai Y Xg = n—dzizdl Xgi- Segun Molina, (2019) para aquellos indicadores
O'u+n—
d

FGT que puedan ser definidos como una funcidn de y, - es decir, 84 = f(¥4) - el mejor predictor lineal es
aquel que minimiza el Error Cuadratico Medio (ECM) y esta dado por:

55(0) = Eydr[‘sd(yd|yds' 0)]

siendo @ = (B, 02, 02) el vector de pardmetros. En esta expresion se puede observar que el valor esperado de
la variable de interés para elementos no seleccionados en la muestra dentro de la subdivision de interés d
(denotados y4,-) esta condicionado a los valores observados para los elementos seleccionados en la muestra
y al verdadero valor del vector de parametros del modelo, los cuales usualmente se desconocen. Por lo tanto,
al reemplazar @ por un estimador consistente 8 se obtiene el mejor predictor lineal empirico §5% = 65(8). En
la ecuacion anterior, en algunas ocasiones, no se puede estimar la esperanza de forma analitica; una forma de
afrontar de forma empirica esta situacion consiste en emplear simulacion Montecarlo. Considerando la
notacion mencionada, la expresion para el estimador minimo cuadratico ponderado de B esta dada por:

5 1; denota un vector unitario de longitud j.
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D -1p
B= (Z Xas V;3Xd3’> > XasValyas
d=1 d=1

Empleando este estimador, Molina (2019) y Rao y Molina (2015) afirman que para aquellos dominios
donde la fraccion muestral es despreciable (n;/N; = 0) el mejor estimador lineal insesgado (“best linear
unbiased predictor” o BLUP) del ingreso medio de los hogares (¥,;) y del efecto aleatorio (u,) estan dados por
el siguiente sistema de ecuaciones:

Y HUP yd{yda + Xy — ida),ﬁ} +(1- yd)Xd,ﬁ
Uy =Yq (yda - J_Cdalﬁ)
Ya = 04/(0f + 0Z/ag.)

En estas ecuaciones se definen tanto la media muestral ponderada de la variable transformada como
de las variables auxiliares estan dadas por

— _ -1 *
Yda = Qq: z AqiYai

i€sq

S |
Xda = Qg. 2 AgqiXai

i€ESq
En estas las anteriores expresiones, el ponderador ay; = k37, estd conformado por las constantes k;,
que se suponen conocidas y que representan la posible heteroscedasticidad y donde ag. = e, @q;- El
parametro de ponderacion por dominio y,; € (0,1) permite describir el BLUP en funcion de dos estimadores,
el estimador sintético de regresion dado por )_(d'ff y el estimador de regresion dado por V44 + (Xq — X44)'B;
como estimador directo. Los valores del parametro de compresion dependen tanto del tamafio de muestra
del dominio como de la heterogeneidad entre los dominios y se pueden interpretar asi:

e Siy; — 0, el BLUP se aproxima al estimador sintético. Este caso ocurre cuando el tamafio de muestra
del dominio es pequefio (n; — 0) o de forma equivalente, cuando las variables auxiliares
consideradas explican gran parte de la variabilidad del ingreso (62 << 6 /ny).

e Siyg — 1, el BLUP se aproxima al estimador de regresion. Este caso ocurre cuando el tamaio de
muestra del dominio es grande (n; = Ny) o de forma equivalente, cuando las variables auxiliares
consideradas no son capaces de explicar la variabilidad del ingreso (6.2 >> a2 /ny).

El parametro de compresion depende directamente del verdadero valor de las componentes de la

varianza del modelo 8 = (E, o2, aez)lque son desconocidas en la practica (Datta, et. al. (2018). Con el fin de
poder obtener una estimacion de ingreso promedio de los hogares se debe reemplazar la varianza del
componente asociado al efecto aleatorio de area (¢2) y la varianza asociada al termino de error a nivel
individuo (62) por un estimador consistente @ = (62 ,52)". A partir de estos estimadores se obtiene el mejor
lineal estimador insesgado empirico (EBLUP) dado por:

VEBLUP _ 7] ~
Yai = Xg;' B+ Ug,
N - = D
Ug = Vd(de — Xaw B)'
A A2 A2 A2
Ya Uu/(oﬂ +'Oé/ad)-
Para evitar el sesgo inducido al ignorar el disefio de muestreo en el modelo, los parametros de la

anterior distribucion se estiman consistentemente incluyendo los factores de expansion (wy,) de la encuesta
en su forma funcional (Guadarrama et. al.( 2018). De esta forma, se tiene que:
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ﬁdr|s = Xdrﬁ + ?d(ydw - leiwﬁ)lNd—nd
Vdr|s = (692 + 6-1%(1 - yd))lNd—ndl;Vd—nd

donde ¥4, Y X4, denota, respectivamente, la media muestral expandida de la variable transformada y de las
variables auxiliares, las cuales se definen mediante las siguientes ecuaciones:

_ ZjEsd WkaVkd

}_’dw -
> jesq Wkd
= ZjEsd WkdXkd
dw —
> jesq Wkd
| 2
Ya = =5 272
62 + 62653
2
2 Y jesq Wi
d= -

- (Zjes, Wkd)2

En estas ecuaciones 3,62 y 62 son estimadores consistentes de los coeficientes de regresion del
modelo de unidad, asi como de las varianzas de los errores y efectos aleatorios, respectivamente; estimadores
que se presentaran en las siguientes subsecciones. Lo anterior implica que el proceso de estimacion se realiza
con toda la muestra de la encuesta, la cual suele generalmente ser de gran tamafio. En este escenario, la
distribucion condicional de un hogar que no fue seleccionado en la muestra (i € ry) esta dado por:

YarlYas ~ N(.udi|s' O-(%ils Jeond =1,..,D

Ahora bien, como el interés puntual de la metodologia presentada en este documento consiste en
estimar el indicador de pobreza FGT de orden a (65 = F,4), la ecuacion de estimacion se obtiene al reescribir
el indicador como una funcidn de las variables respuesta yg;. Sin embargo, dado que con la informacidn
disponible no es posible identificar y vincular las unidades de las muestras con las unidades de los censos,
entonces el acercamiento que se utiliza es del tipo Census-EB, el cual asume que todos los elementos del censo
estan asociados a las observaciones fuera de la muestra, tal como se presenta a continuacion:

FE,(0) = — F2 (0
ad( ) - N_ a,di( )
d\
LETg

Resulta importante aclarar que, en todas las encuestas de hogares de la region, y en particular en
CASEN, GEIHy ENAHO, la fraccion entre las unidades seleccionadas en las muestras y el nUmero de personas
del pais es muy cercano a cero, y por ende el predictor tendra un desempefio bastante similar al Pseudo-EBP.
Asimismo, se considera un procedimiento de simulacion de Montecarlo para estimar los indicadores de
pobreza, pues como es bien sabido, la esperanza resulta ser el mejor predictor y cuando no se puede calcular
los indicadores de forma analitica se aproxima siguiendo los pasos del siguiente algoritmo:

i) Ajustar el modelo basado en errores anidados presentado en la seccidn D. a los datos de la encuesta
(¥, X;) con el fin de obtener estimadores consistentes 8 = (B7,52,52)" del vector de pardametros
desconocidos 6.
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ii) Estimar el vector de medias p14;s y de varianzas 67;,; empleando la estimacion 8 = (B”, 67,62)" del
paso 1 en las ecuaciones definidas para la distribucion condicional Yy; |y 45 ~ N(”di|s' 0¢21i|s) parad =
1,2,..,D.

iii) Generara = 1, ..., Asimulaciones de Montecarlo del vector de la variable de interés para los hogares
por fuera de la muestra de la subdivision de interés d, yg;).

iv) Calcularelindicador de interés F(fg) =F,q (yt(ia)) para cada simulacion de Montecarloa = 1, ..., A.

v) La estimacion de Montecarlo del Census-EB del indicador FGT (FE2) se obtiene promediando los
indicadores para los A censos simulados, es decir,

Es importante sefalar que, para el caso de las tasas e incidencias de pobreza, se consideraron las lineas
de pobreza y de pobreza extrema establecidas por la CEPAL para cada pais analizado. En el algoritmo de
estimacion previamente descrito se puede observar que la estimacion Montecarlo del indicador FGT depende
de la estimacion del vector de coeficientes de regresion del efecto fijo del modelo anidado, es decir, depende
de BT. Por lo anteriormente descrito, una parte importante de esta etapa consiste en identificar la capacidad
predictiva de las variables auxiliares empleadas.

Este proceso fue implementado en el software R para estimar por provincia los ingresos medios, la tasa
de pobreza (para pobreza y pobreza extrema), totales de pobreza (Pobreza e indigencia) Para el caso de las
tasas e incidencias de pobreza, se consideraron las lineas de pobreza tanto para pobreza como para pobreza
extrema. Estas lineas de pobreza se definen en cada uno de los paises segun el drea de residencia del hogar
(Urbano - Rural) y estan dadas en el cuadro 4.

Cuadro 4
Lineas de pobreza y pobreza extrema empleadas en el estudio
(Moneda local)
Pais Tipo Urbano Rural
Chile Pobreza 113 958 84 538
Pobreza extrema 51 309 46 705
Colombia Pobreza 296 845 20076
Pobreza extrema 147 169 127 346
Pera Pobreza 316,76 210,97
Pobreza extrema 144.,6 120,3

Fuente: CEPAL (2018), Medicion de la pobreza por ingresos: actualizacion metodoldgica y resultados.

D. Seleccion de covariables

En la actualidad, en la era del Big Data, se realizan multiples tipos de estudios para los cuales, gracias a los
avances de la tecnologia, es posible encontrar y consolidar una gran cantidad de informacion, tanto asi, que
es posible llegar a tener cientos e incluso miles de variables asociadas a un solo individuo.

Esto es altamente beneficioso para los investigadores ya que esta informacion puede ser juntada y
relacionada con el fin de explicar algun fendmeno o problema, enriqueciendo asi los estudios o
investigaciones; pero a su vez, también se ha convertido en un gran desafio para encontrar nuevas formas
matematicas, que permitan darle sentido, orden, coherencia y confiabilidad al volumen de informacion que
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hoy dia, es posible recolectar y en el caso puntual de las técnicas de regresion, encontrar nuevas formas que
permitan desarrollar modelos que se ajusten a las necesidades modernas y puedan explicar de manera precisa
los interrogantes del estudio puntual que se esté llevando a cabo, eliminando sesgos, colinealidad y
sobreajuste, entre otros.

Dicho lo anterior, como primera medida debe tenerse en cuenta que en la regresion clasica es necesario
que el nimero de variables sea ostensiblemente menor al nUmero de observaciones disponibles, ya que de
ocurrir lo contrario, el modelo simplemente no ajustara apropiadamente. A esto se le conoce como el
“problema de alta dimension” ya que el disponer de multitud de informacion, no repercute necesariamente
en mejores resultados y predicciones del modelo, debido a que es posible que gran parte de la informacion o
variables disponibles, no aporten informacion relevante al modelo, generando ruido. Ahora bien, cuando se
tiene un gran numero de variables disponibles y estas son incluidas en su totalidad en el modelo planteado,
surge otro problema, el cual se relaciona con la interpretacion de los coeficientes, ya que se convierte en un
gran reto el darles sentido a los resultados obtenidos y llegar asi, a una correcta interpretacion de los
coeficientes de regresion, en el que sea posible definir el aporte individual de cada uno de ellos, sobre la
variable de interés en el modelo final.

Dado que las encuestas de hogares tienen tamafios de muestra generalmente grandes a nivel nacional,
y que el numero de variables estd acotado por las que estan disponibles en el censo y en la encuesta, los
modelos de unidad en SAE generalmente deben buscar, mas que la eliminacion de variables, la parsimonia en
elmodelo. Es decir, que las variables involucradas en el modelamiento aporten significativamente en términos
del poder predictivo del modelo y dejar de lado las variables que no aportan en ese sentido. En la busqueda de
la parsimonia, una primera opcidn consiste en generar modelos lineales distintos a partir de diferentes
combinaciones de las covariables (con y sin intercepto) y comparar sus respectivas medidas de bondad de
ajuste. Adicional a lo anterior, el nUmero de variables significativas, y las medidas de bondad de ajuste, como
los criterios de informacidn AIC 0 BIC, R? y R? ajustado son algunos de los elementos utilizados para el anélisis
y comparabilidad de los modelos.

Por otro lado, como la seleccion de variables es uno de los mayores problemas en todas las técnicas de
analisis de datos, ya que, en el trasfondo, el problema real al que se enfrenta el investigador es a un problema
de combinatoria, es decir, todo se resumen en elegir la combinacidn éptima de variables disponibles, que
explique de mejor manera la variable de interés. De este modo, con el fin de dar solucion a algunos de estos
problemas, se implementaron metodologias de penalizacion o regularizacion, las cuales son una modificacion
de los métodos clasicos de regresion lineal principalmente para la seleccion de variables. Entre los métodos
de penalizacion mas conocidos, se encuentran la regresion Ridge y la regresion Lasso. Ahora bien, en el
algoritmo de estimacion previamente descrito se puede observar que la estimacion Montecarlo del indicador
FGT depende de la estimacion del vector de coeficientes de regresion del efecto fijo del modelo anidado, es
decir, depende de B. Por lo anteriormente descrito, una parte importante de esta etapa consiste en identificar
la capacidad predictiva de las variables auxiliares empleadas.

Cabe mencionar que este tipo de métodos de regularizacion son mas empleados en estudios asociados
amodelos de area, ya que representan una herramienta Util y potente cuando se tiene un volumen importante
de datos, ademas, Burgard, et. al.( 2021). menciona la importancia de aplicar estas técnicas para producir
estimaciones estadisticas de area confiables, a la hora de enfrentar errores desconocidos de medicion de
covariables, siendo sus resultados altamente efectivos.

Regresion Ridge

En los modelos de regresion clasica se emplea el método de minimos cuadrados, lo que consiste
basicamente en minimizar la raiz del error cuadratico realizando una resta entre el valor real y la prediccion.
En el caso de la regresion Ridge se introduce una funcion de penalizacién o regularizacion, que segin Amat
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(2016), penaliza la suma de los coeficientes elevados al cuadrado y su propdsito principal es el de reducir o
contraer el valor de todos estos coeficientes disponibles en el modelo sin llegar a eliminarlos, dicho de otro
modo, esta penalizacion suma al error de la sumatoria de los coeficientes de regresion, lo que resultaria en

que a mayor valor de los coeficientes de regresion, mayor sera el valor del error. Por ello es necesario,
introducir una funcidn que minimice este efecto, el cual se representa por A, el cual se usa como un parametro
de calibracion que controla el efecto relativo del término de penalizacion, es decir, que cuando A =0, la
penalizacion es nula, suprimiendo la variable respectiva, lo que resulta finalmente, en una regresion clasica
por minimos cuadrados, por otro lado, cuanto mayor peso se le asigna a este A produce un efecto que hace
que los coeficientes se contraigan.

En otro contexto, como primer paso para establecer |a viabilidad de un conjunto de covariables, es
posible utilizar modelos de regresion Ridge y Lasso adaptado, los cuales constituyen un buen punto de partida
para analizar el ajuste de las covariables. Segun Fany Li, (2006) estas metodologias pertenecen a una familia
de modelos gaussianos donde, suponiendo que se tiene un vector de observaciones x; € RP y respuestas y; €
R,i =1,..,n, y en el que Castro, (2013) establece que la restriccion del estimador Ridge se expresa de la
siguiente manera:

~ 2 -
pr™ = y— Z}’Zl xj B; || sujeto a Z?zlﬂjz <s

min
(Bo,B)ERPHL

En donde s, representa 4 > 0, el cual es el pardmetro que denota el grado de penalizacion del modelo
y es tal que a mayor valor mas predictores quedan excluidos (1 = 0). El procedimiento de estimacion en la
regresion Ridge tiene como objetivo identificar el 2 6ptimo, empleando los coeficientes de regresion como
factor de penalizacion para las covariables y en especial aquellas que menos informacion aportan al modelo.

Con esto, una gran ventaja de la regresion Ridge, es que al aplicar un valor 6ptimo de A se puede lograr
una reduccidn importante en la varianza, sin aumentar de manera significativa el sesgo, lo que traduce en un
error total mas bajo, lo que no siempre sucede en un modelo de regresion clasico, en el que segun Amat (2016),
en ocasiones, al existir una relacion aproximadamente lineal entre los predictores y la variable de respuesta,
existe minimo sesgo, pero alta varianza, debido a pequefios cambios en los datos, impactando
significativamente el modelo resultante. Sin embargo, entre algunas de las desventajas de emplear esta
metodologia, hace referencia al hecho que el método puede contraer los coeficientes de manera
eficiente, pero nunca logra fijarlos en cero (o), con la excepcion en el que A = oo , lo cual, seria visto
como un modelo nulo. Esto, da como resultado que siempre serd generado un modelo en el que se
incluyan todas las variables predictoras disponibles originalmente, resolviendo asi, el problema de precision o
sobreajuste, pero no el de interpretacion.

Regresion Lasso

Aligual que en laregresion Ridge, segun Amat (2016), se emplea el parametro A, el cual cuando su valor
es igual a cero el resultado final corresponde a un modelo de regresion clasico, pero cuando el valor de este
parametro A aumenta, la penalizacion sobre los coeficientes es mayor lo que resulta en que un nUmero mayor
de variables predictoras sean excluidas del modelo En el procedimiento de estimacion se considera la
propuesta metodoldgica de Zou, (2006) que modifica la regresion Lasso al utilizar un conjunto de pesos w; €
RP que permite penalizar aquellos coeficientes garantizando su convergencia a cero.

El objetivo de esta adaptacion es resolver la siguiente ecuacion:

2 P

p

p*(n) — i — R wil B

g _(ﬁO,BgRRP“ y Zl:x]ﬁ] +/1nzwj|.g]|
]:

j=1
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En el caso de la regresion Lasso, el proceso de penalizacion es diferente ya que la regularizacion no se
hace sobre los coeficientes al cuadrado, sino lo hace sobre la sumatoria del valor absoluto de los coeficientes
de regresion o coeficientes, efecto que logra forzar a que los coeficientes lleguen a cero (0). De este modo, se
sabe que un predictor cuyo coeficiente es igual a cero (0) su influencia sobre el modelo final es nula, razén por
la cual, este método en su proceso de regularizacion va descartando los coeficientes de regresion que no
aportan informacion relevante al modelo, es decir, variables que, en lugar de sumar valor al resultado, aportan
ruido en el resultado final y complican la interpretacion final de los resultados, como sucede en el caso de la
regresion Ridge.

El procedimiento utilizado en este documento considera un conjunto de factores de penalizacion que

1Bt
suman uno; puntualmente, W; = o—~——,
X, 1Bjl

lineal. Por las caracteristicas y definiciones usadas para obtener los modelos respectivos, se incluye el
intercepto como variable predictora.

para evaluar las variables y poder determinar el mejor modelo

El procedimiento consiste en un proceso iterativo de seleccion de variables (stepwise) en el cual se
descartan las covariables con ; = 0 (i = 1, ..., p) al comparar el modelo reducido con aquellos previamente
ajustados. La funcion glmnet de la libreria homonima en R permite ajustar un modelo lineal generalizado en
el proceso de penalizacion de la regresion Ridge/Lasso empleando el criterio de maxima verosimilitud
penalizada para una cuadricula de valores del pardmetro de regularizacion A. Asi que, el valor dptimo de
lambda se selecciona mediante validacion cruzada, en el cual se compara el modelo no regularizado con el
regularizado en funcién del error cuadratico medio. Por el contrario, el coeficiente de determinacion R? y R?
ajustado se puede estimar de forma especifica mediante su respectiva definicion y su analisis es similar.

De acuerdo a lo anterior, una ventaja de los modelos Lasso frente a los modelos Ridge, es que los
primeros son capaces de identificar variables que no aportan, eliminandolas del modelo, lo que reduce asi el
tamano final de este, mejorando el problema en la interpretabilidad, sobre todo en el evento de tener un
numero muy amplio de variables, mientras que Ridge conserva el conjunto completo de covariables en el
resultado final del modelo, en la seccion 2 de los anexos, en las figuras 24 y 25, se presenta un ejemplo de la
representacion grafica de estos modelos para el pais de Chile, en el que se explica la forma correcta de
interpretar sus resultados.

Cuadro s
Resumen métodos de regularizacion Chile, Colombia y Peru
N° Final
2
Pais Método Amin  LOG(Aminy  Aopr  Log(Aopry  R? Raaj de
variables
Chile Ridge 0,0377 -32 781 0,1669 -17 904 0,5179 0,51 75
Lasso 0,0025 -59 915 0,0954 -23 496 0,517 0,499
Colombia  Ridge 0,0371 -32 941 0,0858 -24 557 0,5237 0,521 81
Lasso 0,0015 -65 023 0,0344 -33 697 0,5241 0,520
Peru Ridge 0,0516 -29 664 0,1435 -19 414 0,6762 0,669 85
Lasso 0,0012 -67 254 0,029 -35405 0,6775 0,626

Fuente: Elaboracion propia.

En el cuadro 5, se presentan los valores obtenidos del coeficiente de determinacion y el coeficiente de
determinacion ajustado de los modelos de regresion ajustados, también se incluyen los valores del pardmetro
de penalizacion de los modelos estimados. Cabe mencionar, que uno de los objetivos principales al ajustar
estos modelos, entre otras cosas, es evitar el sobreajuste del modelo, atenuar el efecto de la correlacion entre
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predictores y minimizar y/o eliminar la influencia de los predictores menos relevantes y asi, de identificar el
modelo con el mayor poder predictivo.

Ahora bien, en esta tabla, se tiene para cada uno de los paises observados, el resumen de los valores
obtenidos para cada valor calculado de A, el valor minimo y el valor 6ptimo sobre cada uno de los métodos de
regularizacion. Ahora bien, en dicha tabla no se observan diferencias realmente significativas en lo que
respecta a los coeficientes de determinacion, al comparar los valores finales de los modelos Ridge y Lasso para
los tres paises analizados. En este mismo contexto, el modelo que obtuvo mejor ajuste fue el calculado para
Pery obteniendo un R? de 0.67. Por otro lado, se resalta la potencia del modelo Lasso, ya que, en medio de su
proceso de penalizacion logro identificar un gran numero de variables que no aportaban informacion relevante
al modelo, excluyéndolas de este, y al final del proceso en el caso de Chile, permanecieron 75 variables, en
Colombia 81 variables y en el caso del Pery permanecieron 85 variables que logran explicar la variable de
interés, pobreza monetaria.

La regresion Lasso, cobra mucho valor cuando es aplicada en estudios asociados a Big Data y politicas
publicas en los que es posible integrar una gran cantidad de informacidn proveniente de diversas fuentes y se
convierte en un trabajo dispendioso el tratar con situaciones asociadas a la colinealidad y sobreajuste de la
informacion, determinando que covariables pueden aportar informacion valiosa a la variable respuesta del
estudio y cuales no lo hacen. Por lo cual, con estos métodos, es posible llegar a tener modelos mas precisos,
optimos y parsimoniosos, en el que su interpretabilidad sea mas sencilla y practica.

Finalmente, la implementacion de estos métodos no debe tomarse como un paso obligatorio o
estandar en el ajuste de todo modelo, ya que el uso de estos dependera principalmente del tipo de datos
disponibles, de la cantidad de covariablesy el total de observaciones o individuos que se tengan, entre algunas
otras cosas. Es por esta razon que en el presente estudio no se empled ninguno de los métodos de
regularizacion mencionados, entre otras cosas, a que no se cuenta con un numero demasiado grande de
variables, por lo que no representa un problema que deba ser solucionado. Ademas, como interés principal se
optd por el enfoque predictivo del modelo, el cual se consiguio finalmente, mediante el ajuste de un modelo
saturado con el total de variables disponibles provenientes de las encuestas, alcanzando un R? mas que
aceptable. Por otro lado, cabe sefialar que el valor obtenido para el coeficiente de determinacion fue superior
con el modelo saturado que el obtenido con los modelos Ridge y Lasso.

E. Estimacion de la varianza de los efectos aleatorios

En la practica existen diferentes metodologias que permiten estimar los componentes de varianza del término
de error (62) y de los efectos aleatorios (0;2). Stukel & Rao (1997) proponen el uso de dos regresiones por
minimos cuadrados ordinarios y luego el método de momentos para obtener estimadores insesgados de estos
parametros. Fuller & Battese (1973) proponen una metodologia que permite realizar la estimacion bajo un
muestreo aleatorio simple (kz; = 1, paratodo iy d), en el cual la suma de cuadrados de residuales (SSE;) con
v, grados de libertad se obtiene al regresar (por el origen) las desviaciones k7 (¥4; — ¥aq) respecto a las
desviaciones no nulas k3! (x4; — X44) para aquellas areas con tamafio de muestra ng > 1. Esto conduce al
estimador insesgado de o2 dado por

62 = v;1SSE,

siendov; = n —d — p; en donde p es el nUmero de x-desviaciones distintas de cero. En el siguiente paso, se
ajusta un modelo de regresion de y4;/kq; sobre x4;/kg; con el fin de estimar la suma de cuadrados de
residuales SSE,. Bajo este modelo, un estimador insesgado de o2 esta dado por:

Gi =n"'[SSE; — (n — p)G&7]
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Siendo

-1

D D Ng
— —r ' _
n= Z Ags |1 — agXyq Z Z AqiXqiXgi | Xda
= d=1i=1

d=1

Los estimadores presentados 62 y 62 resultan equivalentes a los obtenidos por el método atribuido a
Henderson, (1953), el cual requiere una regresion por minimos cuadrados ordinarios sobre p + d variables en
contraste con el método de transformacion que es implementado sobre p variables, y por lo tanto se vuelve
computacionalmente mas lento a medida que aumenta el nUmero de areas pequefias. Esta metodologia tiene
el problema de que la estimacion de la varianza de los efectos aleatorios 2 puede tomar valores negativos y
una posible solucién consiste en truncar este valor a cero, es decir, 62 = max (62 ,0). El estimador truncado
62 es consistente al aumentar el nUmero de areas, pero a su vez pierde la propiedad de insesgamiento. En
Battese, et. al. (1988) se presentan estimadores alternativos para la varianza del término de error (62) y de los
efectos aleatorios (62) que resultan ser aproximadamente insesgados.

Los métodos de estimacion habituales, concretamente maxima verosimilitud (ML), maxima
verosimilitud residual (REML) y el método de Henderson llI, satisfacen estas condiciones. En el Cuadro 6 se
presentan los componentes de varianza estimados por los modelos SAE ajustados para cada uno de los paises.

Cuadro 6
Componentes de varianza estimados por pais
Componente Chile Colombia Pert
0'3 0,0096 0,0191 0,0144
o? 0,2966 0,2985 0,2975

Fuente: Elaboracion propia.

Como primera medida, es pertinente recordar que la varianza es una medida de dispersion empleada
principalmente para describir la variacion de un conjunto de datos. Para el caso de un modelo de regresion, la
varianza se emplea para determinar cuanto de la variacion existente en la variable de interés puede explicarse
por cada uno de los coeficientes del modelo. De esta manera, a menor valor de la varianza se obtiene mejor
poder predictivo con el modelo y, por el contrario, a mayor valor de la varianza las predicciones del modelo
pueden llegar a ser menos precisas.

Dicho lo anterior, se observa que la varianza del modelo para cada uno de los tres paises observados es
baja, lo que indica que el ajuste de este modelo es bueno, pero cabe resaltar, que los resultados obtenidos con
el modelo para Chile frente a los resultados de Colombia y Pert es mejor, dado que el valor obtenido de la
varianza es mas bajo, lo que finalmente, resulta en mejores predicciones. Por otra parte, si bien el modelo
construido en Colombia ajusto bien, es posible que las predicciones en los municipios no sean tan precisas,
como las predicciones realizadas en las provincias de Peru o las comunas de Chile, ya que la varianza de este
modelo es mayor, que la obtenida para los otros dos modelos.

En el siguiente capitulo se presenta una extension del proceso de estimacion de los componentes de
varianza del modelo de errores anidados presentado en este capitulo.
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Ill. Estimacion del error en el modelo EBP

Por definicion, el error cuadratico medio (ECM) es una medida de desempefio de un estimador que mide el
promedio de los errores al cuadrado, en términos de la diferencia entre el parametro y la estimacion. Esta
medida es ampliamente utilizada para validar la calidad estadistica de las estimaciones e identificar aquellas
areas sobre las cuales se podra realizar una inferencia apropiada. Las dreas que no pasen los criterios de calidad
minimos deberian ser excluidas de cualquier conclusion, hipdtesis o inferencia y no deberian ser incluidas en
el mapa de pobreza (Gutiérrez et. al. (2020).

A. Elestimadorde Prasad y Rao

En el capitulo anterior se presenta la fundamentacion tedrica de la metodologia Pseudo — EBP con la cual se
generaron las mejores estimaciones lineales insesgadas empiricas de los ingresos medios (EBLUP), para poder
dar cuenta de la tasa de pobreza y de pobreza extrema bajo el modelo de regresion lineal de errores anidados.
Bajo las condiciones de reqularidad definidas por Prasad & Rao, (1990) donde las constantes que representan
la posible heteroscedasticidad (kg4;) y el tamaiio de muestra en el area (n;) estan uniformemente acotados y
los elementos de X; estan uniformemente acotados de manera que 4; := XV; ' X; es [O(D)]pxp-

: . . ii.d .
Por lo tanto, bajo el supuesto de normalidad sobre el efecto aleatorio uy =T N(o0, d2) y el término de

: oo iid . L - .
erroranivel deindividuoeg; ~ N(0, 62), los autores obtuvieron una aproximacion del error cuadratico medio
del estimador FH que, segun Corral-Rodas, et. al., (2021) y Molina, (2019) puede ser generalizado para el
modelo y los pardmetros mencionados en este documento. Esta aproximacion se reduce a

MSE(Fgg) ~ 91a(8) + g2a(8) + g3a(8)
donde & = (0,02)’ corresponde al vector de componentes de varianza del modelo. Los términos de la
ecuacion anterior son, respectivamente:
o2
914(8) =vq < >

€
ag.
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El cual es un término que, al aumentar el nUmero total de dominios D, es de orden O(1) y esta asociado
al error debido a la prediccién del efecto aleatorio del drea uy. El segundo término g,4(02) es el error debido
a la estimacion del vector de coeficientes de regresion 8

D -1

924(8) = ()_(d —YaXaa)' <Z Ai) ()_(d —YaXaa)
d=1

Mientras que gs4(02) es el error debido a la estimacién de la varianza o2

93a(8) = ag?(of + 0¢/ag.) " h(d§,08)
Ags = Z k;iz
i€sq

h(8) = 0eVyu(8) + 0¢Vee(8) — 207 05Vye(8)

donde

siendo

Endonde V. (8), V,,,(8) y V. (8) denotan, respectivamente, las varianzas y covarianza asintdtica entre
los estimadores 62 y 62. Segun Molina, (2019), los dos Ultimos términos de la ecuacion -g,4(02) y gsq(0)-
son de orden 0(D™1); es decir, que para un gran nUmero de 4reas D estos términos tienden a ser nulos. Por el
contrario, para un nimero de areas moderado es necesario tener en cuenta los tres términos para evitar la
subestimacion del ECM. En Molina, et. al., (2019), se puede identificar que ,,,(8) es un término que depende
del método de estimacion utilizado. Bajo el método de Henderson lIl, se tienen las siguientes expresiones para
las varianzas asintoticas

Veu(8) = 207%[vit (n—p—vi) (n—p) o + Moy + 21108 0]
Vee (8) = 2vi'od
Mientras que la covarianza entre los estimadores:
Vie(8) = Ve (8) = —2n1'vi  (n—p — 1)y

Donde 1, y 17, se definen a partir de las ecuaciones
D
m= Z ag.[1— ad*fc,laAzlfda]
d=1
2

D m
M2 = Z aczl*(l - Zad*E&aAzlfda) +tr <AI1 Zad*fdai&a>
d=1 i=1

Con

D N4
— !
A= Z z AgiXaiXgi
=1

d=1

Para el caso de errores homocedasticos, donde kq; = 1y aq; = k;? = 1, las varianzas asintéticas

Vo0 (8), V,,(8) y la covarianza asintética convergen a las expresiones obtenidas por Prasad & Rao, (1990). Por

el contrario, si se utiliza el método de maxima verosimilitud (ML) o de maxima verosimilitud restringida

(REML) para estimar 02 y o2, es decir, en el caso donde § = &,;, 0 § = 8gg se tiene una matriz de varianzas-

covarianzas asintdtica V(8) = V. (8) = Vzg(8) dada por la inversa de la matriz de informacién de Fisher
1(6) cuya diagonal principal esta conformada por:
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Mientras que, por fuera de la diagonal, los términos estan dados por la siguiente ecuacion

D
1 av, v
w0 -1 5 i (o ()
d=1 u e

Donde

Ahora bien, como

PR O
Va =?[dla91si5nd

av, ,
67._5 = 1nd1nd
aVy _

do? =0:*R;

J

Entonces, la matriz de informacion de Fisher se reduce al siguiente sistema de ecuaciones

lee (6) =

Donde

luu (6) =

[EnN

2
d

1 D
3 az,az?
d=1
D
Dl — Doz + a2
m
1 2 -2
Iue(5) EZ Ag+Q;

I
N

i

a; :O'ez +ai.0'1]2.
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Nuevamente, para el caso de errores homocedasticos, donde ky; = 1y ag; = k;7 = 1, las expresiones

parala matriz de informacion de Fisher L, (§) y [, (§) converge a las expresiones tedricas obtenidas por Datta

& Lahiri, (2000).

B. Meétodos no paramétricos en la estimacion del ECM

Para los indicadores calculados mediante simulaciones de Montecarlo se utilizd el método Bootstrap
paramétrico descrito por Molina & Rao, (2010) para realizar las estimaciones de los errores cuadraticos medios

basado en el método Bootstrap para poblaciones finitas de Gonzalez-Manteiga, et. al,,
documento se considera el método Bootstrap paramétrico para estimar el ECM de predictor Census-EB del

(2008). En este

parametro FGT de orden & (Fa,d) asociado alingreso medio de los hogares. El algoritmo considerado describe
una ligera modificacion al publicado en (Molina, 2019) y tiene los siguientes pasos:
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e Ajustar el modelo de errores anidados descrito anteriormente y obtener el vector de estimadores

BT, 62,62
e  Generar efectos Bootstrap para los dominios d(e mteres d a partir de la densidad normal dada por
W~ N(0,6D), d=1,2,..,D
e Generar los errores Bootstrap de forma similar pero independiente a u;(b), empleando la densidad
normal dada por
e ~a N(0,62),i=1,2,..,Nj;d = 1,2, ..., D
e Generar la poblacion o pseudocenso Bootstrap de la variable respuesta empleando los hogares del
censo ubicados en las provincia, comuna y municipios seleccionados en las encuestas de hogares de
cada pais y la ecuacion del modelo
v;® = xLB+u? + e*(b)
En donde, u;(b) B,;4N(0,82) fue generado en el paso 2y edi ) B,;,4N(0,62) en el paso 3.
e (Calcular el indicador FGT de interés a partir del censo Bootstrap F (b) =Fua (yd(b)) para todo

dominio de interés d. Notese que y*d(b) = (Yﬁb), ...,Ygﬁ,l;)) es el vector censal de la variable

respuesta para el aread .
e Para los mismos dominios seleccionados originalmente en las encuestas de hogares de cada pais
(s = 51U ... Usp)sehaceunaseleccion de hogares dentro del vector censal de la variable respuesta

y;(b) del mismo tamafio de muestra establecido para la encuesta de hogares. La seleccion garantiza
siempre que los mismos indices de los elementos en la muestra original sean incluidos en la muestra
Bootstrap; es decir, se sigue el mismo comportamiento que la muestra en la encuesta de hogares en
cada una de las subdivisiones de interés. Esta seleccion

y = [(y’iib)) e (V22) ]

se conoce como pseudomuestra.

e Sobre la muestra de hogares seleccionados se realiza la estimacion del modelo de efectos mixtos, de
la misma forma como el usado en el paso 1 de este algoritmo. Al ajustar de nuevo el modelo de errores
anidados descrito en la seccion D. sobre los datos de la pseudomuestra, se obtienen los predictores
EB Bootstrap para el indicador FGT de interés en el area d, es decir, F, EB +(b) parad =1,2,.

Repetirlos pasosdel2al7, b = 1,2, ... B, veces para completar el proceso de simulacion Bootstrap. El
estimador del error cuadratico medio esta dado por:

B
MSEg(FEF) = B Z (Rox® - ﬁ;ff))z, d=1,..,D
b=1

En la anterior ecuacion, B corresponde al nUmero de simulaciones Bootstrap realizadas, D es el nUmero

EB b
de provincias, comunas y municipios seleccionados en las encuestas de hogares de cada pais, F, *(b)

b
corresponde a los estimados por municipio del proceso de montecarloy F, ( ) los indicadores FGT estlmados
en el pseudocenso por dominio de interés.

De este modo, con el error cuadratico medio estimado se puede calcular una medida de variacion
relativa, similar al coeficiente de variacion, con el fin de tener un criterio objetivo que permita definir la calidad
de las estimaciones. El coeficiente de variacion se define como sigue a continuacion:
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FEB
N /MSEB(FM)
CV = —pm * 100
ad
Se recomienda que las provincias, comunas y municipios con un CV mayor a 30% sean excluidas de los
mapas de pobreza al considerarse que no tienen la precision requerida.

C. Intervalos de confianza

Es posible considerar dos metodologias diferentes para la estimacion por intervalo de los indicadores FGT de
interés en los dominios considerados para cada uno de los paises bajo analisis en este documento. El primer
enfoque consiste en un intervalo de confianza tipo Wald establecido a partir del enfoque de Datta & Lahiri,
(2000) y Prasad & Rao, (1990) para la estimacion del error cuadratico medio del predictor Census-EB del
parametro FGT de orden a asociado al ingreso medio de los hogares, el cual se obtiene a partir de la
distribucion normal tedrica del estimador como se presenta a continuacion:

Fi3 +Zaj2 X RMSE(FSY)

En donde RMSE (FER) es la raiz del error cuadrado medio obtenido analiticamente. Por el contrario, el
segundo enfoque considera el método de Bootstrap paramétrico presentado en la seccion B del presente
capitulo para estimar el ECM de predictor Census-EB del parametro FGT de orden (Fa‘d). El intervalo de
confianza del (1 — a)% bajo este enfoque esta dado por medio de la siguiente expresion

FE® +Z,/, x RMSER(FED)

Donde Z,,, es el cuantil a/2 superior de una distribucion normal estandar y FEB o5 el
EBLUP del indicador FGT de orden a, mientras que RMSEy(FER) es la raiz del error cuadrado medio
obtenido mediante Bootstrap.

Por otro lado, es muy importante que los conceptos anteriormente descritos, se entiendan e
interpreten de la mejor manera, ya que una correcta interpretacion de los resultados arrojados por el modelo
ajustado, concluye un proceso, dispendioso y complejo, que permita llegar a conclusiones e inferencias
acertadas. Por esta razon en el Cuadro 7 se extrajo una porcion de las tablas con las salidas de los modelos
para cada uno de los paises observados, en la cual se especifican las estimaciones de pobreza obtenidas
para las unidades geograficas correspondientes a provincias en el caso de Pery, comunas en el caso de
Chile y municipios en el caso de Colombia; las cuales van acompafiadas del respectivo coeficiente de
variacion, error cuadratico medio y su respectivo intervalo de confianza, los cuales se explican columna a
columna a continuacion.

Cuadro 7
Estimaciones pobreza, MSE, CV e IC para Chile, Colombia y Per0

Pais Ei‘sgﬁig‘:mo gﬂgg:ﬁm‘; provincia E‘s)gr;rae(;ign MSE pobreza CV pobreza LI LS

Chile Limari Monte Patria 18,45% 3,35E-04 9,9% 14,9% 22.0%
Santiago La Pintana 15,82% 2,12E-04 9,2% 13,0% 18,7%
Valparaiso Valparaiso 8,46% 2,49E-05 5,9% 7,5% 9,4%
Arica Arica 8,12% 1,58E-05 4.9% 7.3% 8,9%

Cordillera Puente Alto 7.34% 2,78E-05 72% 6.3% 8.4%
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Estimacion
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Pais o provincia o comuna pobreza MSE pobreza CV pobreza LI LS
lquique Iquique 5,89% 1,69E-05 7,0% 5,1% 6,7%

Colombia Chocod Alto Baudo 80,64% 5,26E-04 2.8% 76.2% 85.1%
Narifio Magtii Payan 77,25% 1,54E-03 5,1% 69.6% 84.9%
La Guaijira Uribia 75,21% 2,40E-04 2,1% 72,2% 78,2%
Cundinamarca Chia 6,24% 1,78E-05 6.8% 5,4% 7.1%
Antioquia Sabaneta 3,78% 7,18E-06 7.1% 3,3% 4,3%
Antioquia Envigado 2,83% 1,77E-06 47% 2,6% 3.1%

Peru Loreto Datem del Marafién 42,73% 5,34E-04 5,4% 38.2% 47 3%
Cusco Paucartambo 42,31% 6,12E-04 5.9% 37.5% 47.2%
Pasco Daniel Alcides Carrién 40,96% 6,39E-04 6.2% 36.0% 45 9%
San Martin San Martin 15,82% 1,06E-04 6,5% 13,8% 17.8%
Tumbes Tumbes 8,67% 2,30E-04 17,5% 5,7% 11,6%
Ancash Santa 13,95% 5,00E-05 5,1% 12,6% 15,3%

Fuente: Elaboracion propia.

Como primera medida, en el cuadro 7 se observan las columnas “Pais” y “Departamento o provincia”,
las cuales no hacen parte de la salida particular de este modelo, pero se agrega con el fin de identificar con
mayor precision a qué lugar en particular se refiere la estimacion realizada. Luego se observa la columna
“*Municipio, Provincia o Comuna”, la cual hace referencia a la unidad de observacion sobre la cual se estan
calculando lo valores de la estimacion asociado a la variable de interés, que en este caso es pobreza. La cuarta
columna hace referencia a la estimacion calculada sobre los niveles de pobreza para cada una de las unidades
de observacion de la lista, que para este caso particular se ajustaron para tres paises de Sur América, Chile,
Colombia y Peru.

Luego, se tiene la columna que hace referencia al error cuadratico medio, el cual es una medida de
dispersion que se aplica sobre el error del prondstico, es decir, que su propdsito es el de establecer la distancia
de separacion entre el prondstico hecho y el valor real. A partir de este valor se calcula el coeficiente de
variacion en el que se toma su raiz cuadrada y se divide entre la estimacion obtenida. La siguiente columna
que se relaciona, hace referencia al coeficiente de variacion, el cual es calculado partiendo del error cuadratico
medio, sacando su raiz cuadraday luego dividiéndola sobre la estimacion calculada. Esta medida es empleada
para correlacionar la desviacion estandar de un conjunto de datos respecto a su media aritmética. Es decir,
que este coeficiente, es la variacion media esperada del conjunto de datos con respecto a la media aritmética,
razon por lo cual, se esperan valores pequefios del CV (ojala por debajo del 15%) de esta manera las
estimaciones se consideran confiables debido a su poca variabilidad y mayor precision, a su vez, valores
grandes de CV gran variabilidad en las estimaciones, asumiendo sesgo y poca precision.

Las ultimas dos columnas detallan los limites superior e inferior que pueden tomar las estimaciones
calculadas, lo que se conoce como intervalo de confianza, el cual hace referencia a un rango de valores entre
los que se encuentra el valor real de la variable que se estd estimando; de este modo, a valores mas pequefios
del coeficiente de variacion el intervalo de confianza se hace mas estrecho.

Dicho esto, de acuerdo a lo observado en la tabla anterior, se estima que la comuna de Monte Patria en
la provincia de Limari que hace parte de la region de Coquimbo en Chile es de 18.4% con un coeficiente de
variacion del 9,93% y un intervalo de confianza entre el 14,86% y 22,03%, es decir que el valor real de
habitantes en condicion de pobreza monetaria en la comuna oscila entre los porcentajes mencionados. La
estimacion de pobreza monetaria para la comuna de Arica, capital de la provincia homodnima en la region de
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Arica y Parinacota es del 8.1% con un coeficiente de variacion del 4,90% y un intervalo de confianza entre el
7,34% y el 8,90%, es decir que el valor real del porcentaje de pobreza de la comuna se encuentra entre estos
porcentajes. Ahora bien, este intervalo de confianza es mas estrecho que el anterior, debido a que el
coeficiente de variacion a su vez es mas pequefio, lo que implica, una menor variacion existente en la
estimacion calculada.

47
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IV. Criterios de informacion y validacion de los supuestos
del modelo

En esta metodologia para la construccion de mapas de pobreza en los tres paises de interés, la seleccion y
validacion de los supuestos de un modelo se consolida como una actividad importante y recurrente en el
proceso de estimar indicadores FGT a partir del ingreso de los hogares en los dominios de interés en cada pais.
Puntualmente, se considera que la seleccion inadecuada de un modelo invalida todos los esfuerzos
metodoldgicos en el proceso de estimacion de parametros y generacion de prondsticos. El procedimiento
ilustrado en el presente capitulo busca garantizar un equilibrio entre la bondad de ajuste del modelo y su
complejidad; en otras palabras, un enfoque que permite identificar el modelo con mejor aproximacion a los
datos recolectados (aquel que capture sus regularidades subyacentes) en los paises, su complejidad y el grado
de validez de los resultados que genera respecto a los supuestos intrinsecos sobre los que se soporta
tedricamente.

En la primera parte del capitulo se presentan los diferentes criterios de seleccion de modelos empleados
en el proceso metodoldgico del enfoque pseudo-EBP. Segun Kohavi, (1995) y Arlot & Celisse, (2010) los
enfoques mas empleados en la seleccion de modelos son los métodos de validacion cruzada, el Bootstrapping,
el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el criterio de informacion bayesiano (BIC). En el procedimiento
implementado en este documento no se considera el uso de los métodos de validacion cruzada al ser
metodologias computacionalmente costosas en la generacion y validacion del error del modelo a la luz de la
magnitud de los datos que deben ser procesados; por el contrario, los criterios AIC y BIC no requieren
validacion y son computacionalmente eficientes.

Tampoco se consideran pruebas formales de bondad de ajuste puesto que en algunos casos estas
resultan inapropiadas segun la estructura del componente de varianza de los modelos contrastados; por el
contrario, Bishop, (2006) sugiere que las pruebas de bondad pueden ser poco informativas a la hora de medir
la capacidad de los modelos para capturar la regularidad en los datos e identificar el mas adecuado y
parsimonioso - Burnham & Anderson, (2002) y Konishi & Kitagawa, (2008)-. En la literatura relacionada se han
establecido un conjunto de criterios de informacion ampliamente utilizados en la practica debido a sus
propiedades tedricas y facilidad de ser implementadas. En este capitulo se describen aquellas que fueron
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empleadas para seleccionar el modelo mas parsimonioso y asi capturar la relacion entre el indicador FGT y el
conjunto de variables auxiliares consolidado para cada uno de los paises bajo analisis.

Adicional a lo previamente expresado, se presenta la secuencia de pasos para validar los supuestos del
modelo pseudo-EBP e identificar puntos de balanceo y valores atipicos. Finalmente, se realiza un contraste
entre las estimaciones directas y los prondsticos del modelo seleccionado en cada uno de los paises,

A. Criterios de seleccion de modelos

En la actualidad existen diferentes enfoques metodoldgicos para la seleccion de modelos lineales
mixtos parsimoniosos; es decir, aquel con la menor cantidad de variables dependientes que den cuenta de la
mayor parte del componente de variabilidad de la variable respuesta - Stroup, (2013)-. Segun Rao & Molina,
(2015), los métodos mas empleados en la practica para la inclusion de efectos fijos, es decir, seleccion de
variables en los modelos de estimacion en areas pequenas incluyen el Criterio de Informacion de Akaike (AIC,
por sus siglas en inglés) propuesto Akaike, (1974), el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC, por sus siglas en
inglés) propuesto por Schwarz, (1978), el Criterio de Informacion de Akaike corregido (AICc) propuesto por
Burnhamy Anderson, (2002); Burnham y Anderson, (2004) realiza una correccion del criterio AlC para tamafo
de muestra pequerios, los métodos secuenciales de seleccion de variables (“*hacia adelante”, “hacia atras” y
"paso a paso”) y la estadistica C,, de Mallows —Buscemi y Plaia, (2020). Las extensiones de estos métodos al
modelo lineal mixto se presentan con mayor detalle en Mdller, et. al., (2013) y Stroup, (2013). En esta seccion
se presenta una breve descripcion de estos enfoques.

Criterio de Informacion de Akaike

El origen del AIC se remonta a la propuesta de Kullback y Leibler, (1951) en la cual se presenta
una medida de discrepancia entre dos modelos: el modelo "verdadero" que depende solo de los
datos f(¥) y un modelo “aproximado" que depende de los datos y los parametros a estimar g(y|0).
Konishi y Kitagawa, (2008), definen la medida de informacion K — L para el caso de variables continuas,
mediante la siguiente expresion:

f)
018

Argumentando que esta medida es tedricamente similar a una estadistica de razén de verosimilitud.
Las propiedades de esta medida son directas; en el caso de tener un modelo aproximado perfecto
f(y) = g(y|8) vy, asi generar una razon logaritmica nula I(f, g) = 0. La discrepancia entre los modelos parte
de establecer E[log(f(¥))] = ¢, donde c es una constante por definir, en la ecuacién:

I1(f,9) = ¢ — Ef[log(g(y16))]

Al despejar se obtiene —Ef[log(g(yle))] = I(f,g) —c, la distancia K — L que corresponde a la
expresion I(f, g) — c. Akaike, (1974) demostré que —2£(8) + 2k proporciona una buena aproximacion a la
distancia K — L para el modelo de regresion lineal simple; donde #(8) y k, denotan la log-verosimilitud
alcanzada por el modelo ajustado y el nUmero de parametros en el vector 6, respectivamente. En la literatura
relacionada, a la expresion:

1(f.9) = & [tog (

AIC = =2(¢(8) — k)

se le conoce como el criterio de informacion de Akaike. Por el contrario, en los modelos lineales generalizados
mixtos (GLMM) el vector de parametros incluye aquellos asociados al componente de varianzas y los
asociados a la parte fija del modelo. Rao & Molina, (2015) argumentan que para el caso del modelo lineal
mixto general (sobre el cual reposa la teoria SAE) se puede emplear la log-verosimilitud completa
2(B, 8) o la log-verosimilitud restringida, £z (&), para estimar el Criterio de Informacion de Akaike; en estas
expresiones B el vector de coeficientes de regresion de efectos fijosy & = (022, 62)’ el vector de componentes
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de varianza del modelo. El Criterio de Informacion de Akaike bajo normalidad de los efectos aleatorios u; y
los errores e4; en el modelo GLMM empleando la log-verosimilitud completa estd dado por la siguiente
ecuacion —Stroup, (2013):

AIC = _Z‘F(EML: SML) +2(q" +p)

Siendo t’(ﬁm, EML) la log-verosimilitud completa evaluada en B, 8. que son los estimadores de
maxima verosimilitud de B y 8, respectivamente, p denota la longitud del vector de efectos fijos Sy q* es el
numero efectivo de parametros del componente de varianzas &. En el escenario donde se emplea la log-
verosimilitud restringida € (&), el criterio AIC esta dado por

AIC = =2¢5(8) + 2(q)

El AIC es un criterio que penaliza el ingreso de nuevos parametros a un modelo si estos no generan un
aumento considerable en su log-verosimilitud. Bajo este criterio, se prefieren los modelos con los valores AIC
mas pequenos.

Criterio de Informacidn de Akaike corregido

En las aplicaciones practicas donde se tengan tamarios de muestra pequeiios, Burnham & Anderson,
(2002) recomiendan emplear la siguiente correccion sobre el criterio AIC
2(q" +p)n”
n*=(q +p) -1

AlCc = —2£(0) +

donde

n* _ {TL, Si {)(a) = ‘E(BML' SML)
n—op, si f(a) = {’R(6ML)

Criterio de Informacion de Akaike condicional

Rao y Molina, (2015) afirman que, para los modelos de estimacion en areas pequenas, donde el proceso
de estimacion se enfoca en el efecto aleatorio por dominio y los pardmetros de regresion f3, el AIC condicional
tiene un mejor desempefio que el AlC tradicional y el AlC corregido. El AIC condicional (usualmente denotado
cAIC), se define a partir de la log-verosimilitud condicionada sobre el efecto aleatorio £(, §|u) empleando la
siguiente expresion:

1
¢(B,6|w) = ¢ — 5 [logIR| + (y = XB — Zw)'R™'(y — XB — Zw)]
Para un valor particular del vector de componentes de varianza & se puede definir una matriz de
proyeccion ortogonal (Hq) a partir de las soluciones de las ecuaciones del modelo mixto (8 y u*)
Hyy = XB* + Zu*

las cuales segUn Stroup, (2013) estan dadas por:

[X'R—lx X'R'Z ] [ﬁ*]= X'R'y

Z’RX ZR'Z+¢GUlu! |ZR 1y

Siendo X e Z la matriz de disefio de la parte fija y el efecto aleatorio de un modelo lineal mixto
tradicional, G y R las matrices de covarianza asociadas al vector de componentes de varianza 8. Segun Miller,
et. al., (2013), los grados de libertad efectivos a ser empleados en el proceso de estimacion de By u se definen
por medio de la siguiente expresion

0(8) = tr[H,(8)] = tr[(X'VIX) X'V IRV-1X] + n — tr(RV™Y)
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El AIC condicional esta dado por

Donde @ = ©(8,,,) y 0(8,) son los estimadores EBLUP del efecto aleatorio y los grados de libertad
0(0), respectivamente. En Vaida y Blanchard, (2005) se propone la siguiente actualizacion metodoldgica del
término de penalizacion en el cAIC bajo el supuesto de homocedasticidad, es decir, para el caso donde R =
o’l,

Q(SML) +1-— Q(sML) -p

a’n,VB(BML'SML) :n—p—Z n—p

En esta ecuacion Q(SML) + 1 define los grados de libertad efectivos para estimar 8, u, y el escalar a?.
Las propiedades estadisticas del AIC condicional se describen en Han, B. (2013), quien determind que la
propuesta de Vaida & Blanchard, (2005) funciona mejor al estar asociado al método de estimacién de o2, la
varianza del efecto aleatorio u, bajo el modelo de Fay-Herriot.

Criterio de informacion bayesiano

Schwarz, (1978) propuso un criterio de informacion alternativo al AIC bajo un enfoque bayesiano.
El autor, bajo el marco de trabajo del modelo de regresion lineal y una distribucion previa
equiprobable para todos los posibles modelos comparables determind que el criterio de informacion
bayesiano (BIC) esta dado por:

BIC = —2£(8) + klog(n)

donde n es el tamario de la muestra y k es el nUmero de parametros estimados por el modelo. Al igual
que para el AIC, se puede emplear la log-verosimilitud completa £(f8,8) o la log-verosimilitud restringida,
£ (8) para estimar el BIC. Segun Miller, et. al., (2013) y Stroup, (2013), el BIC bajo normalidad en los efectos
aleatorios u, y los errores ey; para el modelo GLMM y considerando la log-verosimilitud completa esta dado
por la siguiente ecuacion

BIC = _Z‘E(ﬁML'SML) +log(n)(q" + p)

Nuevamente, €(EML, EML) denota la log-verosimilitud completa evaluada en B,,;, 84, que son los
estimadores de maxima verosimilitud de 8 y &, respectivamente, p denota la longitud del vector de efectos
fijos By g* eselnimero efectivo de parametros del componente de varianzas 6 y n es el tamano de la muestra.
Si se mantienen constantes los efectos fijos del modelo, las diferencias entre los criterios de informacion de
los modelos comparados estaran dadas por los parametros del componente de varianza. En el escenario
donde se emplea la log-verosimilitud restringida €z (&), el criterio AIC esta dado por:

BIC = —2£5(8) + log(n*)(q")
Nuevamente, se prefieren los modelos con BIC mas pequefos.
Limitaciones de los criterios de informacion

Autores como Jiang, et. al., (2008) afirman que los criterios de informacion tienen varias limitaciones al
ser implementados en los modelos mixtos, como sefialan:

e Altenerobservaciones correlacionadas se debe reemplazar el tamafo de muestran por el tamano de
muestra efectivo n*. El problema radica en la correcta eleccion de n*.

e Dependen de una funcién de log-verosimilitud conocida, la cual no esta disponible si no se supone
una familia paramétrica.

e Eldesempeio de los criterios en muestras finita depende del término de penalizacion seleccionado.

52
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A su vez, se propone un enfoque alternativo que no tiene estas limitaciones. Por ejemplo, el método de
“la grilla” consiste en un algoritmo que, en la primera etapa, delimita un subgrupo de modelos "correctos" a
partir de una “cerca o valla” estadistica que elimina los modelos incorrectos. Posteriormente, se identifica el
modelo “6ptimo” del subgrupo generado empleando un criterio adecuado. Segun Nishii, (1984) el desempefio
de los métodos clasicos de seleccion de variables se evalta en dos vias, tedricamente, a partir de una prueba
de consistencia donde el tamariio de la muestra tiende a infinito y, empiricamente, a través de estudios de
simulacidn para tamafos de muestra finitas.

Resulta importante sefialar que, después de un adecuado proceso de seleccion de variables en el cual
se consideraron multiples escenarios en cada uno de los paises, se obtuvieron los siguientes resultados de los
criterios de seleccion de modelos que se resumen en el cuadro 8.

Cuadro 8
Valores para diferentes criterios de seleccion de modelos en los paises

Criterio Chile Colombia Pert

AlC 116 648,8 541 139,3 128 894,1
AlCc 116 648,8 541 139,3 128 894,1
cAIC 117 138,5 541 615,4 1293774
BIC 117 804,2 542 091,6 129 947,9

Fuente: Elaboracion propia.

B. Validacion de los supuestos del modelo y medidas de influencia

En esta subseccion se presenta un resumen metodoldgico del proceso de validacion de los supuestos del
modelo, los diagnosticos basados en residuos y medidas de influencia para el caso particular del modelo lineal
mixto que considera la transformacion Log-Shift del ingreso y3; = log(y4; + ¢) y su relacion con el predictor
lineal, los efectos aleatorios de area (1) y su respectivo error a nivel de hogar (ey;):

y:;i = XZliB +ud + €di- i = 1, ""Nd' d= 1, ...,D,

Como se ha mencionado anteriormente, en este modelo se asume que el efecto aleatorio de area

iid . . o iid
ug ~ N(0,02) es independiente al error a nivel individuo eg; ~ N(0,02). En McCulloch, et. al., (2008) se
ilustran dos procedimientos para el analisis de los residuos del modelo con estructura de covarianza diagonal
de bloques. Bajo la primera metodologia se obtienen los residuales de Pearson del modelo lineal mixto

transformado en un modelo de regresion lineal estandar, tal como se presenta a continuacion:

Va=%B+ &, d=1,..D,
1

dondeyg = Adayd, Xqg =4, Y2y &= Ay Y2z uy + ey)yVy = 024, (nétese que o2 es la varianza del
término de error).

El modelo transformado se puede expresar como un modelo de regresion lineal estandar con errores
independientes e idénticamente distribuidos normal de media nula y matriz de covarianzas 6?2 I,,, con el fin
de implementar los métodos tradicionales de seleccion y validacion de los supuestos del modelo, analisis de
residuales e identificacion de valores atipicos e influyentes. Esta metodologia es ampliamente utilizada
porque generan residuales no correlacionados y, por lo tanto, sus graficos se analizan de forma similar que en
los modelos de regresion lineal.
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La desventaja del enfoque radica en que la transformacion genera residuales suavizados que pueden
enmascarar los valores atipicos e influyentes de los datos originales. Adicional a lo anterior, los residuales
transformados se centran en los efectos fijos por lo que, si hay alguna desviacion del modelo, no se puede
identificar si esta se debe a los efectos aleatorios o los errores del modelo. En el grafico 4, se presentan los
residuales transformados para los modelos ajustados en Chile, izquierda, Colombia, centro, y Pert, derecha,
en los cuales se observa un comportamiento homogéneo, sin tendencias deterministicas ni patrones en forma
de embudo que impliquen un problema de ajuste en los paises.

Grafico 4
Residuales transformados del modelo ajustado

A. Chile B. Colombia C. Peru

Fuente: Elaboracion propia.

La segunda metodologia estd fundamentada en los residuos condicionales definidos por
Jacgmin-Gadda, et. al., (2007), los cuales a pesar de estar correlacionados utilizan de forma explicita los
efectos aleatorios estimados por lo que permiten verificar adecuadamente las desviaciones en la distribucion
de los errores del modelo. De acuerdo con lo previamente mencionado, los supuestos a validar estan definidos
sobre el efecto aleatorio del area y los errores a nivel individuo de la siguiente manera:

ug P N(0,02) y eg; < N(0,02)

Por lo cual se considera que verificar los supuestos normalidad de los efectos aleatorios y los residuos
es la primera etapa del proceso de validacion del modelo. En McCulloch, et. al., (2008), se describe el
procedimiento propuesto por Calvin, (1993) para verificar el supuesto de normalidad en la distribucion de
efectos aleatorios del modelo lineal mixto. Los autores emplean los estimadores BLUP de los efectos
aleatorios u,; adecuadamente estandarizados por sus desviaciones estandar estimadas en el desarrollo de
graficas Q-Q normal entre las variables z; = ¢'ii5 y ¢~ ! [E;(z;)] donde ¢ es la funcién de distribucién
acumulada de la distribucion normal estandar y F;,(z) es una funcion de distribucion acumulada empirica z,4
definido como

23=1 wyl(zy < 2)

23=1 Wq

Fp(2) =

siendo wg = c'V(5)c un vector de pesos y I(zg4 < z) es una variable indicadora que serd igual a 1 si
z4 < zeigual a o en caso contrario. Claeskens y Hart, (2009) estudian el uso de las pruebas formales de
normalidad para los efectos aleatorios y los errores del modelo. Bajo este escenario, se consideran las
siguientes pruebas para detectar posibles violaciones a los supuestos de normalidad del modelo: prueba de
D’Agostino, Lilliefors, Jarque-Bera y Weisberg-Bingham.
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En el cuadro g9 y el cuadro 10 se presentan, respectivamente, las estadisticas de prueba y los valores p
de las pruebas de normalidad consideradas para validar los supuestos sobre el efecto aleatorio y los residuos
del modelo ajustado para cada uno de los paises.

Pruebas de normalidad sobre el efecto aleatorio de los modelos ajustados en los paises

Cuadrog

Pais Prueba Estadistica Valor P
Chile D'Agostino Omnibus 234,14 <2,2e-16

Sesgo 10,96 < 2,2e-16

Curtosis 10,67 < 2,2e-16
Colombia D'Agostino Omnibus 10,03 0,01

Sesgo 1,76 0,08

Curtosis 2,63 0,01
Peru D'Agostino Omnibus 9,50 0,01

Sesgo -1,64 0,10

Curtosis 2,61 0,01
Chile Lilliefors 0,04 0,01
Colombia 0,03 0,07
Peru 0,05 0,02
Chile Jarque-Bera 2587,20 <2,2e-16
Colombia 12,56 0,01
Peru 13,12 0,01
Chile Spiegelhalter 1,37 <2,2e-16
Colombia 1,28 0,0055
Perd 1,32 <2,2¢-16
Chile Weisberg-Bingham 0,91 <2,2e-16
Colombia 1,00 0,01
Peru 0,99 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

Pruebas de normalidad sobre el término de error en los modelos ajustados en los paises

Cuadro 10

Estadistica
Pais Prueba Valor P
Chile D'Agostino Omnibus 654,64 < 2,2e-16
Sesgo -111,56 <2,2e-16
Curtosis 12,99 <2,2e-16
Colombia D'Agostino Omnibus 546,06 < 2,2e-16
Sesgo -8,17 2,20E-16
Curtosis 5,02 <2,2e-16
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Estadistica

Pais Prueba Valor P
Pera D'Agostino Omnibus 719,91 <2,2e-16

Sesgo -45,33 <2,2e-16

Curtosis 7,17 < 2,2e-16
Chile Lilliefors 0,07 <2,2e-16
Colombia 0,04 <2,2e-16
Peru 0,03 <2,2e-16
Chile Jarque-Bera 315426 <2,2e-16
Colombia 39319 < 2,2e-16
Peru 76854 <2,2e-16
Chile Weisberg-Bingham 0,90 <2,2e-16
Colombia 0,98 < 2,2e-16
Peru 0,96 <2,2e-16

Fuente: Elaboracion propia.

En el cuadro 9y el cuadro 10 se puede observar que tanto los residuos como el efecto aleatorio no se
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ajustan adecuadamente a una distribucion normal, pero al observar la simetria de la distribucion parece ser
que al menos este supuesto se cumple.

A continuacion, en el cuadro 11 se presentan los resultados de las pruebas de White y de Breusch-Pagan
para analizar si los residuos de los modelos ajustados tienen varianza constante. La prueba de Breusch-Pagan

es el mas simple de los enfoques ya que sélo detecta formas lineales de heterocedasticidad. Por tal motivo, se
hace uso de la prueba de White con el fin de contrastar no linealidades utilizando los cuadrados y los productos
cruzados de todos los regresores. En esta tabla se puede observar que la prueba de White afirma que los
residuos de los modelos ajustados en los paises tienen varianza constante.

Pruebas de homocedasticidad sobre los residuos de los modelos ajustados en los paises

Cuadroi11

Pais Prueba Estadistica Valor P
Breusch-Pagan 322,45 0,00
Chile
White 1 043,95 0,47
Breusch-Pagan 1 389,81 0,00
Colombia
White 2 781,96 0,24
Breusch-Pagan 222,81 0,00
Peru
White 10 198,44 0,57

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, en el cuadro 12 se consideran las pruebas de autocorrelacion serial de Durbin-Watson y de
Breusch-Godfrey las cuales coinciden en que los residuos de los modelos ajustados en los paises no

estan correlacionadados.
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Cvadro 12
Pruebas de homocedasticidad sobre los residuos de los modelos ajustados en los paises

Pais Prueba Rezago Estadistica Valor P
Chile Durbin-Watson 5 1,97 0,04
10 1,97 0,09
15 1,99 0,21
Godhoy ° 2o o
10 17,87 0,06
15 23,59 0,07
Colombia Durbin-Watson 5 1,99 0,00
10 1,99 0,06
15 2,00 0,95
Godey. ® 1o no
10 16,62 0,08
15 22,52 0,09
Peru Durbin-Watson 5 1,99 0,16
10 1,98 0,15
15 2,01 0,46
Godhoy ° s o
10 15,87 0,10
15 21,10 0,13

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se presentan los resultados de los graficos Q-Q normal para los efectos aleatorios y los
residuos de los modelos implementados en Chile, Colombia y Peru.

En general, los efectos aleatorios se comportan de manera simétrica y se ajustan a los cuantiles de una
distribucion normal como se aprecia en el grafico 5, grafico 7y grafico g, respectivamente. En el caso de Chile
(gréfico 5), se aprecia una ligera distorsion en la cola derecha del Q-Q normal de los efectos aleatorios la cual
es generada por algunas comunas que poseen los ingresos mas altos respecto al respectivo nivel de
desagregacion, puntualmente, las comunas La Reina, Providencia, las Condes y Vitacura). De forma similar,
en el gréfico g se puede observar que algunas provincias de PerU reportan ingresos per capita relativamente
mas altos respecto a las demas provincias del pais; puntualmente, las provincias de Lima, el Callaoy
Cajamarca). Finalmente, en Colombia, (grafico 7) no se observan ningin municipio que tenga un
comportamiento particular que distorsione la distribucion normal del efecto aleatorio.

Porel contrario, al analizar el grafico 6, el grafico 8 y el grafico 10 se puede observar que, incluso después
de la transformacion logaritmica, los residuales todavia muestran una distribucion sesgada a izquierda lo que
ocurre en presencia de valores de bienestar muy pequeios, que la transformacion log-Shift transforma en
valores negativos muy pequenos. A pesar de que los residuales presentan colas pesadas, el error cuadrado
medio y las estimaciones del modelo son robustas bajo desviaciones de la normalidad.
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Grafico g
Normalidad de los efectos aleatorios para Chile
A. Histograma de los efectos aleatorios B. Q-Q de normalidad para los efectos aleatorios
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Fuente: Elaboracion propia.

Grafico 6
Normalidad de los residuales para Chile

A.Histograma de los residuales B. Q-Q de normalidad para los residuales
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Fuente: Elaboracion propia.

Por el contrario, al analizar el grafico 6, el grafico 8y el grafico 10 se puede observar que, incluso después
de la transformacion logaritmica, los residuales todavia muestran una distribucion sesgada a izquierda lo que
ocurre en presencia de valores de bienestar muy pequeios, que la transformacion log-Shift transforma en
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valores negativos muy pequeiios. A pesar de que los residuales presentan colas pesadas, el error cuadrado
medio y las estimaciones del modelo son robustas bajo desviaciones de la normalidad. En CEPAL se
consideran los enfoques alternativos propuestos por Diallo y Rao (2018) que consideran de forma explicita una
distribucion normal sesgada para los residuos y la propuesta de Graf, et. al., (2019) para el estimador EB bajo
distribuciones sesgadas generales.

Grafico 7
Normalidad de los efectos aleatorios para Colombia

A. Histograma de los efectos aleatorios ~ B. Q-Q de normalidad para los efectos aleatorios
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Fuente: Elaboracion propia.
Grafico 8

Normalidad de los residuales para Colombia

A.Histograma de los residuales B. Q-Q de normalidad para los residuales
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Fuente: Elaboracion propia.
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Graficog
Normalidad de los efectos aleatorios para Peru

A. Histograma de los efectos aleatorios B. Q-Q de normalidad para los efectos aleatorios
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Fuente: Elaboracion propia.

Grafico 10
Normalidad de los residuales para Per0

A. Histograma de los residuales B. Q-Q de normalidad para los residuales
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Fuente: Elaboracion propia.
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C.  Puntos de balanceo, datos atipicos y/o influyentes

Desde un punto de vista conceptual, los puntos de balanceo, datos atipicos y/o influyentes en el modelo
considerado para la generacion de mapas de pobreza tienen la misma definicion que para el modelo lineal
mixto. Inicialmente se considera la propuesta de Zewotir & Galpin, (2007) para detectar atipicos y puntos de
alto apalancamiento en modelos lineales mixtos con mas de un efecto aleatorio (k = 1, 2, ...., r). Los autores,
bajo el supuesto de razones de varianza (a,zc/aﬁ) conocidas, determinaron que los residuos EBLUP
(¢ =y— XB — Zi), sontales que, & = Sy ~ N(0,325), siendo

S =82V -V ix(Xx'7-1x) " X'V
Bajo esta consideracion, definen dos tipos de residuales, los internamente estudentizados (t;) y los

externamente estudentizados (t;), definidos por medio de las siguientes expresiones:
é; P é
= = ——=
ol T Gaov
s;; denota el i-esimo elemento de la diagonal principal de la matriz S y 2 representa el estimador de |a
varianza del término de error, el cual esta dado por

t, =

et o-xp (14 Aznz) o-xB)

n

Finalmente, 632(i) corresponde al estimador 62 eliminando la i-ésima observacion de los datos. Los

autores demostraron que, al emplear los estimadores de maxima verosimilitud del componente de varianza,
si el i-ésimo residual internamente estudentizado supera el umbral dado por

Luego, este dato puede ser considerado como un valor atipico. También determinaron que los datos
¥; con un valor pequeio s;; tienen un alto apalancamiento en el modelo. A continuacion, en el grafico 11, se
presentan los residuales internamente estudentizados del modelo ajustado para Chile, izquierda, Colombia,
centroy PerU derecha; en estos graficos no se observa ningin patron anémalo o extrafio, tampoco se observan
datos atipicos.

Gréfico 11
Residuales internamente estudentizados del modelo ajustado

A. Chile B. Colombia C. Peru
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Fuente: Elaboracion propia.
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Posteriormente, en el grafico 12, se presentan los residuales externamente estudentizados del modelo
ajustado para Chile, izquierda, Colombia, centro y Peru derecha; en estos graficos no se observa ningun patron
anomalo o extraio, tampoco se observan datos influyentes.

Grafico 12
Residuales externamente estudentizados del modelo ajustado

A. Chile B. Colombia C. Pert

estudentzades

Residuales estudentizados

Residuales estudentizados

& ET T 755000 F00000 @ T e Eire

Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, los autores demostraron que si
- (1 - Zp) . i @ 1
S —_— —_— —_——
" n e o +n/(2hy)

Entonces, esta observacion se considera un punto de balanceo. Una forma simultanea para identificar
los valores atipicos y puntos de balanceo consiste en emplear la grafica de s;; versus &7 / &'é. En este grafico,
los puntos que se alejan de la nube principal y caen en la esquina inferior izquierda (s;; pequefio) se consideran
puntos de balanceo mientras que aquellos valores que se alejan de esta nube al lado derecho se pueden
considerar valores atipicos. En el grafico 13 se puede observar el resultado obtenido para el caso chileno a la
izquierda, en el cual se pueden apreciar algunos puntos de balanceo que seran revisados con mas detalle para
una proxima implementacion del modelo.

Grafico 13
Residuales internamente estudentizados vs matriz de proyeccion del modelo ajustado

A. Chile B. Colombia C. Pert
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Fuente: Elaboracion propia.
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En la misma grafica en el centro se puede observar la ilustracion para el caso colombiano en el cual se
pueden apreciar algunos puntos de balanceo que seran revisados con mas detalle para una proxima
implementacion del modelo. Finalmente, en |la derecha de la grafica se presenta el resultado obtenido en Perd,
donde no se observa ningun dato influyente.

Zewotir y Galpin (2007) afirman que los estimadores de los efectos aleatorios pueden interpretarse
como residuales que pueden ser empleados como medidas de diagndstico para detectar observaciones
(bloques) que tienen un comportamiento diferente a los demas en el conjunto de datos, al estandarizar los
elementos de uy;, por la raiz cuadrada de los elementos de la diagonal principal de la matriz de covarianzas
V() = 6212Z,SZ,. Por ende, otro enfoque ampliamente utilizado como medida diagndstica es la
distancia propuesta por Cook, (1977). Zhu, et. al., (2012) proponen una generalizacion de esta medida para los
modelos lineales mixtos con una estructura de covarianza diagonal de bloques, en la cual se mide el efecto de
eliminar un dominio en la estimacion del vector de coeficientes de regresion B siguiendo la propuesta de
Banerjee y Frees, (1997). Siguiendo la notacidon de Stroup, (2013), ﬁ(i) denota el estimador de maxima
verosimilitud de B después de eliminar el i-ésimo dominio en el proceso de estimacion. McCulloch et. al.,
(2008) definen la influencia del dominio i en la estimacion de

R D 1 &
B = ( XiTVi_1Xi> Z X[Vt
i=1

i=1

Por medio de la distancia de Mahalanobis dada por

B =50~ ) (Y X% ) (6= P

En la practica se emplea una grafica con las distancias de Cook Bi(ﬁ) parai = 1,..,m para para
identificar los dominios influyentes. En Kelly y Mathew (1994) y Christensen et. al. , (1992) se proponen
generalizaciones de la distancia de Cook para el caso de los modelos lineales mixtos con mas de un efecto
aleatorio, la cual permite medir la influencia de una observacion en la estimacion de los efectos fijos y los
componentes de la varianza. Christensen et. al., (1992) proponen un algoritmo computacional que hace mas
eficiente el proceso de estimacidon de esta medida en los modelos a nivel de unidad. En el Grafico 16 se
presentan las distancias de Cook obtenidos al ajustar el modelo SAE en Chile, al lado izquierdo en el cual se
pueden apreciar algunos puntos influyentes que seran revisados con mas detalle para una proxima
implementacion del modelo.

Grafico 14
Distancias de Cook del modelo ajustado

A. Chile B. Colombia C. Pert
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Fuente: Elaboracion propia.



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 64

En el mismo grafico 14 se presentan las distancias de Cook generadas después de ajustar el modelo SAE
en Colombia, en el centro, en esta ilustracion se puede observar algunos puntos influyentes los cuales seran
revisados con mas detalle en una préxima implementacion del modelo para el pais.

Finalmente, al lado derecho de la misma gréfica, las distancias de Cook generadas después de ajustar
el modelo SAE en Pery, en esta ilustracion se puede observar algunos puntos influyentes los cuales seran
revisados con mas detalle en una proxima implementacion del modelo para el pais.

D. Benchmarking con las cifras publicadas

Una de las ventajas del modelo desarrollado en este documento es su capacidad para generar predicciones de
los indicadores a los distintos niveles de desagregacion que permitan los datos del censo. Ahora bien, es
importante garantizar que las desagregaciones obtenidas sean consistentes con las estimaciones
directas a nivel nacional y en los niveles en los que la encuesta provee resultados representativos, que son la
base de las estadisticas publicadas. Para mantener la consistencia con la literatura especializada, las
estimaciones que proveen el “punto de referencia” para ajustar las cifras desagregadas se denominan
con la palabra inglesa benchmark.

Para realizar el ajuste de las cifras desagregadas se empled el método de calibracion de los factores de
expansion, usado frecuentemente en el analisis de encuestas por muestreo. Esta técnica es usada cuando se
tiene presencia de sesgo o poca precision en las estimaciones a causa de la no respuesta o de tamafios de
muestra reducidos. El método consiste en ajustar los factores de expansion de la encuesta de manera que las
estimaciones obtenidas sean consistentes con las variables auxiliares utilizadas como referencia, que pueden
ser estimaciones o parametros poblacionales obtenidos a partir de otra encuesta o registro administrativo.
Para ajustar las estimaciones provenientes de la metodologia pseudo-EBP es necesario encontrar un conjunto
de pesos wy, que satisfacen la siguiente restriccion:

_~ -~ PN ! ’
Rear = (Rl,cal' ---:RQ,cal) = (R1, ---'RQ) =R
El algoritmo consta de los siguientes pasos (Gutiérrez, 2016):

i) Suponga que se tiene acceso a un vector de informacion X, = (xlk,ka, ...,xpk) de p variables
auxiliares y conocido para cada uno de los individuos de la muestra.

ii) A través de registros administrativos o datos oficiales se conoce el valor del total del vector x para el
total de la poblacion, Ty = Yxeu Xk

iii) El propdsito es estimar el total de x usando la informacion en la muestra, x;, kK € S

iv) Buscando que la estimacion cumpla con la siguiente restriccion, Yires Wi X = Ty

v) Laidea consiste en buscar pesos wy, tan cercanos como sea posible al inverso de la probabilidad de
inclusion del k-ésimo elemento dy, = 1/m,,

En este caso en particular el punto de referencia para la variable a calibrar no es un total sino una razon
o proporcion (la tasa de pobreza), por lo que se realiza la busqueda del vector wy, que cumpla con la siguiente

restriccion (Gutiérrez et. al., 2016):
B _ Yikes Wk Yk
q,cal —
Dikes Wk Xqk

Si la razon poblacional es conocida, resulta posible imponer la siguiente restriccion en las ecuaciones
de calibracion: R4, = Ry. Es decir, parag =1, ..., Q.
_ (Vak — RgXqx sik € sy
qu =
0 en otro caso



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 65

donde

tzq = quk = quk _quqk =0

keUu keu

Si las medias de los subgrupos son conocidas, la restriccion queda definida como

Year = (yl,cal; ""yQ,cal), = (371' ---'370)’ =y

De esta forma se obtiene la restriccion para las ecuaciones de calibracion: y_, = y. Donde, para ¢ =

1,..,0,
Zk:{qu—yq sik € s
a 0 en otro caso

El procedimiento de calibracion de las estimaciones se realizd a nivel urbano, rural y departamental
para el caso de Peru, urbano, rural y regional para el caso de Chile, y Urbano, y departamental para el caso de
Colombia. Como resultado de este ejercicio de calibracion, en cada paso del método de Monte Carlo, se
obtuvo un vector de ponderadores wy, para cada hogar k, que se aplica en el calculo final de las incidencias de
pobreza por municipio y al conformar las agregaciones de interés por pais se obtienen los datos publicados
regularmente por la CEPAL.

E. Comparacion con las estimaciones directas

La estimacion directa es aquella estadistica calculada usando Unicamente la informacion proveniente de la
encuestay la cual tiene asociado una medida de error muestral. Para determinar la calidad de las estimaciones
directas, se utilizaron los criterios planteados por Gutiérrez et. al. (2020), y asi descartar aquellas comunas,
provincias o municipios que no alcanzaron los umbrales minimos para que sus estimaciones sean consideradas
confiables. Cabe sefalar que las encuestas de hogares fueron procesadas teniendo en cuenta los criterios del
disefio de muestreo definidos para cada una de ellas.

Los criterios utilizados incluyen:

e Grados de libertad (GL): corresponden a la resta entre el nUmero de unidades primarias de
muestreo (UPM)y los estratos en determinada subpoblacion o area (comunas, sexo, entre otras).

e Coeficiente de variacion (CV): este se define, como la razén entre el error estandar y la
estimacion puntual.

e Coeficiente de variacion logaritmico (CVL): supera las limitaciones del coeficiente de variacion
para proporciones cercanas a cero.

e Efecto de disefio (DEFF): razdn entre la varianza de la estimacion bajo el disefio complejo y la
varianza bajo muestreo aleatorio simple de esa misma estimacion.

e Tamaiio de muestra (n): cantidad de observaciones disponibles en el area o estrato de interés.

e Tamafio de muestra efectivo (n,.sf): cociente entre el tamafio definido en el disefio complejo
y el DEFF, corresponde a una aproximacion de la informacion que realmente aporta la
muestra alcanzada.

e (Casos no ponderados (y): corresponde a los casos en la muestra en donde se observa la variable
de interés; en el presente estudio corresponde al nUmero de personas en situacion de pobreza o
pobreza extrema.
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En el cuadro 13 se presenta un resumen de los umbrales definidos por la literatura para determinar
si una cifra cumple con los requisitos para ser publicada como estadistica oficial segin el criterio
de calidad empleado.

Cuadro 13
Valores de referencia para indicadores de calidad de estimacion

Indicador Valor Referencia

Coeficiente de Variacion CV 20% (Gutiérrez, 2018)

Coeficiente de Variacion Logaritmico (CVL) 17,5% (Barnett-Walker, et al., 2003)
Efecto disefio (DEFF) - -

Tamafo muestra (n) 100 (Barnett-Walker, et al., 2003)
Tamafio muestra efectiva (n, ) 68 (Barnett-Walker, et al., 2003)
Grados de libertad (gl) 8 (Parker, et al., 2017)

Casos no ponderados 50 (National Research Council, 2015)

Fuente: Criterios de calidad en la estimacion de indicadores usando encuestas de hogares. Una aplicacion a la migracion internacional (Serie
estudios estadisticos N1o1. Cepal, junio 2020).

Empleando los criterios de calidad mencionados se generaron los mapas de pobreza con las
estimaciones directas que los cumplen con el fin de identificar el porcentaje de cada pais que puede ser
analizado en el nivel de desagregacion de interés.

En el mapa 1 se presentan los mapas con la estimacion directa a nivel municipal de la tasa de pobrezay
de pobreza extrema en Colombia, respectivamente. En la parte izquierda de la grafica se presentan las
estimaciones directas de los municipios que cumplen los requisitos establecidos por los criterios de calidad en
una escala de amarillo a rojo segun la tasa estimada; por el contrario, si el municipio estd sombreado de color
gris es porque su estimacion directa no cumple alguno de los criterios de calidad considerados en el estudio.
En las graficas mencionadas se puede observar que gran parte del pais no puede tener una estimacion directa
de calidad para los indicadores de interés.

En el caso de Chile se presenta una division del pais en las comunas en del norte, centro y sur con el
objetivo de generar graficos mas ilustrativos. En el mapa 2, el mapa 3y el mapa 4 se presentan los mapas con
la estimacion a nivel comunal de la tasa de pobreza y la distribucion geografica de la tasa de pobreza extrema
del mencionado pais.

A diferencia de Colombia, la encuesta CASEN permite obtener un mayor numero de comunas con
estimaciones directas que cumplen los criterios de calidad, las cuales son ilustradas graficamente en una
escala de amarillo a rojo para cada una de las tasas estimadas; por el contrario, si la es sombreado de color gris
es porque su estimacion directa no cumple alguno de los criterios de calidad considerados en el estudio. En
Chile, las comunas que no permiten obtener estimaciones directas confiables se encuentran, en su mayoria,
al sur del pais.

En el mapa 5, se presentan los mapas con la estimacion a nivel de provincia de la tasa de pobreza
(izquierda) y de pobreza extrema (derecha) en Pery, respectivamente. En los mapas se presentan, en una
escala de amarillo a rojo, las estimaciones directas de la tasa de pobreza (izquierda) y de pobreza extrema
(derecha) en aquellas provincias que cumplen los requisitos establecidos por los criterios de calidad segun la
tasa estimada; por el contrario, si la provincia estda sombreada de color gris es porque su estimacion
directa no cumple alguno de los criterios de calidad considerados en el estudio.

En las graficas mencionadas se puede observar que la gran parte del pais no puede tener una estimacion
directa de calidad para los indicadores de interés.
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Estimacion directa en Colombia

A. Tasa de pobreza

B. Tasa de pobreza extrema
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Fuente: Elaboracion propia.

Mapa 2

Estimacion directa en las comunas del norte de Chile

A. Tasa de pobreza

B. Tasa de pobreza extrema
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Fuente: Elaboracion propia.

67



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105

Modelos de unidad para la generacién de mapas...

Mapa 3

Estimacion directa en las comunas del centro de Chile

A. Tasa de pobreza

B. Tasa de pobreza extrema
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Fuente: Elaboracion propia.

Mapa 4

Estimacion directa en las comunas del sur de Chile

A. Tasa de pobreza

B. Tasa de pobreza extrema
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Fuente: Elaboracion propia.
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Mapa 5
Estimacion directa en las provincias de Peru

A. Tasa de pobreza B. Tasa de pobreza extrema

Fuente: Elaboracion propia.
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V. Resultados y mapas de pobreza

En este Ultimo capitulo se presentan los resultados del modelo SAE seleccionado para estimar indicadores
FGT a partir del ingreso de los hogares en los dominios de interés en cada pais. Después de un meticuloso
proceso de seleccion de variables, los modelos identificados en los paises garantizan un equilibrio entre la
bondad de ajuste del modelo y su complejidad; en otras palabras, el modelo con mejor aproximacion
a los datos recolectados (aquel que capture sus regularidades subyacentes) en los paises, su
complejidad y el grado de validez de los resultados que genera respecto a los supuestos intrinsecos
sobre los que se soporta tedricamente.

En la seccion 4 de los anexos, se presenta el resumen de los modelos seleccionados para cada uno de
los paises observados, en el cuadro 29, se encontraran los resultados del modelo ajustado para Chile, en el
cuadro 30, los resultados obtenidos para Colombia y finalmente, el cuadro 31 que contiene los resultados del
modelo ajustado para Peru. En estas tablas, se puede apreciar que algunas de las variables tenidas en cuenta
en el modelo, resultan ser no significativas desde el punto de vista estadistico, pero se mantienen en el analisis
ya que se consideran relevantes desde el punto de vista técnico e interpretativo. Finalmente, en la seccion 3
de los anexos se incluyen los mapas por separado de infraestructura en redes viales y contaminacion luminica,
especificamente las figuras 26 y 27 para Chile, las figuras 28 y 29 para Colombia y las figuras 30 y 31 para Per0.

A. Resultados para Chile

De acuerdo con las estimaciones obtenidas con el modelo Pseudo-EBP, es posible clasificar a las comunas de
Chile en tres grupos segun sus niveles de pobreza: tasas iguales o inferiores al 7%, tasas superiores al 7% e
inferiores al 15%, y tasas iguales o superiores al 15%.

La baja incidencia de la pobreza en Chile, en términos comparativos con la region, se manifiesta
también en las tasas de pobreza por comuna. Solamente un 13% de las comunas presentan niveles de pobreza
superiores al 15%, umbral por sobre el que se encuentran las tasas de pobreza de todos los paises de
América Latina, con la excepcion de Uruguay, ademas de Chile (ver la tabla 14).
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Cuadro 14
Porcentaje de comunas por nivel de pobreza
(En porcentajes)

Grupo  Nivel pobreza Comu_nas Participacion
por nivel
1 Menor a 7% 107 30,9%
2 Entre 7% y 15% 194 56,1%
3 Mayor a 15% 45 13,0%

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo al cuadro 15, Las comunas de Chile, que concentran los mayores niveles de pobreza
monetaria son aquellas ubicadas principalmente en el sur del pais, especificamente en las regiones de Maule,
Biobio y Araucania. En la provincia de Biobio, en la regidn del Biobio, 8 de 14 comunas pertenecen a este
grupo. Las provincias de Cautin y Malleco, en la region de la Araucania, tienen el 48% y 73% de sus comunas
en este grupo (ver el cuadro 15).

Cuadro 1s
Chile: 20 comunas con mayores niveles de pobreza
(En porcentajes)
gédi_go . Provincia Comuna Estimacion LI LS
rovincia pobreza
8314 Biobio Alto Biobio 23,3% 15,8%  30,7%
9121 Cautin Cholchol 21,3% 15,6%  27,0%
9106 Cautin Galvarino 20,7% 14,3% 271%
4303 Limari Monte Patria 18,5% 14,9% 22,0%
9202 Malleco Collipulli 17,8% 134% 22,3%
8302 Biobio Antuco 17,6% 13,3%  21,9%
9119 Cautin Vilcun 17,6% 13,9% 21,3%
8310  Biobio gigen 9o 17,6% 12,6%  22,5%
8307 Biobio Negrete 17,6% 12,5% 22,6%
16103 Nuble Cobquecura 17,6% 12,1% 23,1%
16108 Nuble Ninhue 17,4% 12,6% 22,2%
9109 Cautin Loncoche 17,4% 12,4% 22,4%
8312 Biobio Tucapel 17,1% 10,7%  23,5%
16106 Nuble Chillan Viejo 17,1% 12,7%  21,5%
8206 Arauco Los Alamos 17,0% 10,6% 23,4%
4304 Limari Punitaqui 17,0% 13,3%  20,6%
4103 Elqui Andacollo 16,9% 10,9%  22,9%
9208 Malleco Purén 16,9% 12,6% 21,1%
9205 Malleco Lonquimay 16,8% 10,8% 22,7%
9102 Cautin Carahue 16,7% 121%  21,3%

Fuente: Elaboracion propia.
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Las comunas con mayores niveles de pobreza monetaria se caracterizan por bajas tasas de ocupacion,
€5Cas0 acceso a servicios basicos de agua y saneamiento, escasa infraestructura para atencion en salud, bajo
desempefio escolar, entre otros factores que limitan las posibilidades de las personas de contar con mejores
ingresos. Estas comunas cuentan con una alta participacion de comunidadesindigenas, por lo que se evidencia
una asociacion entre el grupo étnico y la situacion de pobreza.

La region del Biobio, con una poblacion rural del 84%, tiene los niveles de analfabetismo mas altos del
pais y la mayor tasa promedio de desempleo (Biblioteca del Congreso Nacional de Chile, BCN (2016). En esta
region se encuentra la comuna de Alto Biobio, con los mayores niveles de pobreza y pobreza extrema
monetaria del pais, con tasas del 23,2% y 8,7% respectivamente (ver la tabla 14). En esta comuna, cerca del
86% de la poblacion se identifica como perteneciente a un pueblo indigena, mas especificamente a la nacion
Mapuche, segun datos del censo nacional de poblacion en Chile 2017, INE (2017). Se estima que el 77% de la
poblacidn carece de servicios basicos, superando el promedio de la region de 17%. En lo referente al acceso a
la salud, en la comuna se registra un consultorio general rural y 8 postas de salud rural (establecimientos de
atencion ambulatoria), respecto de los 37 consultorios generales y los 175 posta de salud rural establecidos en
la region del Biobio, segun datos del MINSAL.

A su vez, sequn datos del MINSAL, la comuna presenta una tasa de natalidad de 24,7 nacidos vivos por
cada 1 ooo habitantes, muy por encima de las tasas de la region (12,7) y del pais (23,6). En lo que respecta al
rendimiento académico, los resultados en las diferentes pruebas del SIMCE para lectura y matematicas, son
ostensiblemente mas bajos que los resultados obtenidos por los estudiantes de la region y del pais, segun las
estadisticas territoriales de la Biblioteca del Congreso Nacional de Chile BCN (2016). Finalmente, segun
datos del Servicio de Impuestos Internos Sl (2016), en la comuna se encuentran registradas un total de 9o
empresas, lo que representa el 0,08% de las empresas registradas en la regidn, dando cuenta de un bajo
dinamismo productivo.

Por su parte, la region de la Araucania es una de las regiones con mayores niveles de pobreza, una tasa
de ocupacion 8 puntos porcentuales por debajo del promedio nacional segun las estadisticas territoriales de
la Biblioteca del Congreso Nacional de Chile BCN (2016) y con un promedio de afios de escolaridad un afio
menor al promedio nacional. En esta region se encuentra Cholchol, la comuna con la segunda mayor tasa de
pobreza (21,3%) y con una pobreza extrema del 4,6%. En la provincia de Cautin, donde se encuentra esta
comuna, el 61% de la poblacion no cuenta con acceso a servicios basicos (agua, drenaje, electricidad),
porcentaje muy por encima del promedio en la region de la Araucania (27%) segun las estadisticas territoriales
de la Biblioteca del Congreso Nacional de Chile BCN (2015). Se estima que el 77% de la poblacion se identifica
como perteneciente a pueblos originarios, en su mayoria correspondiente al pueblo Mapuche.

En lo que respecta al acceso a la salud, la comuna cuenta un consultorio general rural y 3 postas de
salud rural (establecimientos de atencion ambulatoria), frente a los 23 consultorios generales con los que
cuenta la region de la Araucania y las 193 postas de salud rural. La comuna cuenta con 232 empresas, que
representan el 0,44% de las empresas registradas en la region de la Araucania. En esta misma region esta la
comuna de Galvarino, también en la provincia de Cautin, con una tasa estimada de 20,7% de pobreza y de
4,5% de pobreza extrema. Segun informes de la Biblioteca del Congreso Nacional de Chile BCN, el 68% de los
habitantes de la comuna no cuentan con servicios basicos de agua, electricidad o alcantarillado y el porcentaje
de hogares en situacion de hacinamiento alcanza el 20%.

Por otra parte, las comunas de Torres del Paine en la provincia de Ultima Esperanza; San Gregorio,
Laguna Blanca y Rio Verde en la provincia de Magallanes; Primavera y Timaukel en la provincia de Tierra del
Fuego y las comunas de La Reina, Nufioa, Providencia, Las Condes y Vitacura en la provincia de Santiago,
presentan un estimado de pobreza inferior al 1%, siendo las comunas de Las Condes y Vitacura las que de
menor tasa de pobreza monetaria del pais con el 0,2% y 0,1% respectivamente. Cabe mencionar, que La
Antartica Chilena presenta una tasa de pobreza de cero, ya que la poblacion del lugar corresponde
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principalmente a personal militar y sus familias, con un nUmero no superior a las 160 personas, las cuales viven
en bases bajo la responsabilidad del gobierno nacional.

En lo que respecta a la tasa de pobreza extrema, en el Cuadro 16, se presentan las 20 comunas con
mayores incidencias de este indicador. De manera similar a lo descrito para la pobreza, las comunas con los
mayores niveles de pobreza extrema se concentran en las regiones del Biobio, la Araucania, Atacamay Arica,
aunque en este caso también figura una comuna de la Region Metropolitana y La Pintana.

Cuadro 16
Chile: 20 comunas con mayores niveles de pobreza extrema
(En porcentajes)
Cédigo o Estimacion
provincia Provincia Comuna pobreza LI LS
extrema
8314 Biobio Alto Biobio 8,73% 39% 13,6%
15202 Parinacota General Lagos 7,03% 0,8% 13,2%
3103 Copiapé Tierra Amarilla 5,24% 3,8% 6,7%
3302 Huasco Alto del Carmen 4,74% 2,8% 6,6%
3303 Huasco Freirina 4,62% 3,3% 6,0%
9121 Cautin Cholchol 4,61% 1,9%  7,3%
9106 Cautin Galvarino 4,50% 1,3% 7.7%
2301 Tocopilla Tocopilla 4,44% 3,3% 5,5%
3201 Chafiaral Chafiaral 4,17% 31%  53%
8302 Biobio Antuco 4,03% 2,0% 6,1%
2102 Antofagasta  Mejillones 3,91% 2,8% 5,0%
4303 Limari Monte Patria 3,85% 2,4% 5,3%
1403 Tamarugal Colchane 3,79% -0,3% 7,9%
16108 Nuble Ninhue 3,67% 1,7%  57%
13112 Santiago La Pintana 3,65% 3,0% 4,3%
8207 Arauco Tirta 3,65% 06% 6,7%
7202 Cauquenes Chanco 3,60% 1,2% 6,0%
3102 Copiapo Caldera 3,56% 2,8% 4,3%
9205 Malleco Lonquimay 3,55% 0,6% 6,5%
7203 Cauquenes Pelluhue 3,54% 1,4% 5,7%

Fuente: Elaboracion propia.

B. Resultados para Colombia

A partir del modelo SAE presentado se genera estimaciones de pobreza para cada uno de los 1.122 municipios
de Colombia. Estos se pueden clasificar en tres grupos, segun sus niveles de pobreza, tal como se observa en
el Cuadro 17. De esta manera, el grupo uno (1) contempla nivel de pobreza igual o inferior al 15%; el grupo 2,
mayor a 15% y menor a 40%; finalmente, el tercer grupo, nivel de pobreza igual o superior al 40%.

Asi, La tercera parte de los municipios de Colombia tiene niveles de pobreza superiores al 4£0%. En este
grupo resaltan los departamentos del Chocd, Guainia y Vaupés, con la totalidad de sus municipios (30, 6y 9
respectivamente) clasificados en este grupo. A su vez, los departamentos de Magdalena, Narifio, Cauca y
Amazonas tienen mas del 80% de sus municipios estan clasificados en esta categoria. Por otra parte,
solo 64 municipios del pais presentan tasas de pobreza iguales o inferiores al 15%, lo que equivale al
5,7% del total de municipios. Estos resultados muestran una distribucion concentrada de los recursos



CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105

Modelos de unidad para la generacion de mapas...

74

economicos del pais en pocas regiones, esencialmente en las ciudades principales y zonas urbanas
intermedias. En este grupo, los departamentos de San Andrés y Cundinamarca presentan el mayor nimero
de municipios con tasas de pobreza inferiores al 15%. Los municipios que concentran los mayores niveles de
pobreza monetaria son aquellos pertenecientes a los departamentos ubicados en la periferia del pais, entre
los que se encuentran los departamentos de la region Pacifico (Chocd, Cauca y Narifio), region Caribe (La
Guajira, Magdalena, Bolivar, Sucre, Cérdoba y Cesar), departamentos fronterizos (Norte de Santander y
Arauca), y la regidn Orinoquia y Amazonia (Vichada, Guainia, Vaupés, Amazonas y Caqueta).

Cuadro 17
Porcentaje de municipios por nivel de pobreza
(En porcentajes)

Grupo Nivel pobreza Municipios por nivel Participacion
1 Menor o igual a 15% 385 34,3%
2 Entre 16% y 39% 64 57%
3 Igual o mayor a 40% 673 60,0%

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 18
Colombia: 20 municipios con mayores niveles de pobreza
(En porcentajes)

Cc’)digg . Departamento Municipio Estimacion LI LS
municipio Pobreza

27025 Choco Alto Baudé 80,64% 76,15%  85,13%
52427 Narifo Magli Payan 77,25% 69,56% 84,94%
44847 La Guajira Uribia 75,21% 7217%  78,24%
19785 Cauca Sucre 75,02% 65,44% 84,61%
27250 Choco El Litoral del San Juan 72,70% 60,65%  84,75%
97511 Vaupés Pacoa 72,06% 62,00%  82,12%
27077 Choco Bajo Baudo 71,57% 66,62%  76,52%
27073 Choco Bagado 71,07% 65,29%  76,86%
27600 Choco Rio Quito 70,76% 63,15%  78,37%
94888 Guainia Morichal 70,03% 55,82%  84,25%
27372 Choco Juradé 69,96% 63,57%  76,36%
27425 Choco Medio Atrato 69,29% 63,36%  75,23%
27099 Choco Bojaya 68,70% 57,76%  79,64%
27413 Choco Lloro 68,26% 61,01%  75,51%
27580 Choco Rio Iré 68,01% 58,99%  77,04%
94887 Guainia Pana Pana 66,52% 49,32% 83,72%
52565 Narifio Providencia 66,38% 59,31%  73,44%
27150 Choco El Carmen del Darién 66,15% 56,56% 75,74%
27430 Choco Medio Baudo 65,96% 55,98%  75,94%

Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con el cuadro 18, el municipio Alto Baudd presenta los mayores niveles de pobreza
monetaria del pais, con una tasa estimada del 80,6%. Segun el DANE (2018), este municipio cuenta con uno
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de los indicadores de analfabetismo mas altos del pais (47%), un 40% de la poblacion sin acceso a servicios de
salud y una tasa del 84% de la poblacidn en desocupacion. Segun el Instituto Colombiano de Bienestar Familiar
ICBF (2018), distintos factores que, sumados a indices elevados de violencia, desnutricion infantil, MINSALUD
(2015) desescolarizacion y embarazo adolescente entre otros, influyen en la elevada tasa pobreza monetaria;
DANE Resultados Censo Nacional de Poblacion y Vivienda (2018).

El municipio de Magii Payan alcanza una tasa del 77,3% de pobreza monetaria. En este municipio,
conformado en un 97% por poblacion afrodescendiente y 3% de poblacidn indigena, entre un 3% y un 5% de
la poblacidn estd en condicion de desplazamiento forzado. Este municipio presenta el mayor porcentaje de
rezago escolar (53%) y presenta una alta prevalencia de violencia perpetrada por grupos armados ilegales,
reclutamiento forzado (infantil y adultos), trabajo infantil, cultivos de uso ilicito, entre otros factores
determinantes de la elevada pobreza, Segun informe MIRA (2018).

Otro de los municipios con altos niveles de pobreza (75,2%) es Uribia, en el departamento de La Guajira,
conformado principalmente por el pueblo indigena Wayuu, con un 78% de su poblacion perteneciente a dicha
etnia. Segun la informacion del DANE en la toma de decisiones regionales Riohacha, Uribia (2021),
es el municipio con el mayor crecimiento poblacional del departamento, con un crecimiento del
41% de la poblacion Wayuu entre el 2005 y el 2018. El municipio presenta déficits importantes en el
suministro de agua potable, altos niveles de desnutricion infantil, altas tasas de analfabetismo, inasistencia
escolar y hacinamiento.

En el caso de los municipios de menor incidencia de pobreza, estos se concentran en los departamentos
delinterior del pais, correspondientes a Antioquia, Santander, Boyaca, Cundinamarca, Eje Cafeteroy Valle del
Cauca. Los municipios de El Retiro, Sabaneta y Envigado en el departamento de Antioquia, y Tabio y Chia en
el departamento de Cundinamarca tienen niveles de pobreza inferiores al 8%, consistentes con altos niveles
de alfabetismo, escolarizacion y acceso a salud y servicios basicos.

De acuerdo al cuadro 19, el panorama de la pobreza extrema en Colombia es similar al descrito para la
pobreza monetaria. Las mayores concentraciones se presentan en el departamento del Chocd, con
13 municipios en la lista de municipios con mayores niveles de pobreza y de pobreza extrema. Los municipios
de Alto Baudd y Uribia en La Guajira se encuentran entre los tres primeros con la estimacion de pobreza
mas alta y se repiten tanto en pobreza como en pobreza extrema, lo cual confirma la gravedad de la
situacion en dichas regiones.

Cuadro 19
Pobreza extrema estimada por municipio, Colombia
(En porcentajes)
Cédi99 . Departamento Municipio Estimacion pobreza LI LS
municipio extrema
27025 Choco Alto Baudé 66,12% 61,6% 70,6%
27250 Chocd El Litoral del San Juan 55,86% 43,8% 67,9%
44847 La Guajira Uribia 55,29% 52,3% 58,3%
27077 Choco Bajo Baudé 55,08% 50,1% 60,0%
27073 Chocé Bagadoé 54,90% 49,1% 60,7%
19785 Cauca Sucre 52,56% 43,0% 62,2%
27600 Chocé Rio Quito 52,44% 44,8% 60,1%
27099 Choco Bojaya 52,00% 41,1% 62,9%
27425 Chocé Medio Atrato 51,83% 45,9% 57,8%
27372 Choco Jurado 51,52% 45,1% 57,9%

97511 Vaupés Pacoa 51,46% 41,4% 61,5%
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Cadigo

Estimacién pobreza

municipio Departamento Municipio extrema LI LS
94888 Guainia Morichal 50,05% 35,8% 64,3%
52427 Narifio Magtii Payan 49,85% 42,2% 57,5%
27413 Choco Lloré 49,17% 41,9% 56,4%
27430 Choco Medio Baudd 48,93% 39,0% 58,9%
27580 Choco Rio Iré 48,68% 39,7% 57,7%
27150 Chocé El Carmen del Darién 48,58% 39,0% 58,2%
27495 Choco Nuqui 47,41% 42,1% 52,7%
94887 Guainia Pana Pana 45,70% 28,5% 62,9%
91430 Amazonas La Victoria 42,99% 28,6% 57,4%

Fuente: Elaboracion propia.

C. Resultados para Peru

En el Cuadro 20 se presentan las 20 provincias con mayores tasas de pobreza del Peru. La provincia de Datem
del Marafidn ubicada en el departamento de Loreto presenta la mayor tasa de pobreza (42,7%). Segun el
Banco Central de Reserva del Pert, en el departamento de Loreto habitan al menos 11 de las 13 familias
lingUisticas existentes de la Amazonia, y el 47% del total de los habitantes del departamento hacen parte de
alguna comunidad indigena, que se concentran mayormente en las provincias de Datem del Marafion y
Maynas. Por otro lado, segun el MINSA, en el departamento de Loreto se presenta una tasa promedio de
desnutricion en menores de 5 afos cercana al 25%, superior al promedio nacional, y que en la provincia Datem
del Marafidn alcanza un 35%.

Cuadro 20
Pobreza estimada por provincia, Per0
(En porcentajes)

Cc’)di.gol Departamento Provincia Estimacion LI LS
provincia pobreza
1607 Loreto Datem del Marafién 42,73% 38,20% 47,26%
811 Cusco Paucartambo 42,31% 37,46% 47,16%
1902 Pasco Daniel Alcides Carrién 40,96% 36,00% 45,92%
2102 Puno Azangaro 38,87% 35,67% 42,08%
613 Cajamarca Santa Cruz 38,80% 34,46% 43,15%
505 Ayacucho La Mar 38,49% 34,82% 42,16%
1605 Loreto Requena 38,09% 33,27% 42,90%
2103 Puno Carabaya 37,84% 34,01% 41,67%
2110 Puno San Antonio de Putina 37.,51% 33,62% 41,41%
1004 Huanuco Huacaybamba 37,26% 32,35% 4217%
805 Cusco Canas 37,20% 32,59% 41,80%
1603 Loreto Loreto 37,11% 32,40% 41,82%
602 Cajamarca Cajabamba 37,09% 33,23%  40,96%
1602 Loreto Alto Amazonas 37,05% 33,26% 40,85%
2113 Puno Yunguyo 36,90% 33,52% 40,27%
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Codi.go. Departamento Provincia Estimacion LI LS
provincia pobreza
1604 Loreto Mariscal Ramén Castilla 36,82% 32,42% 41,23%
1606 Loreto Ucayali 36,45% 32,59% 40,30%
2108 Puno Melgar 35,97% 32,22%  39,71%
611 Cajamarca San Miguel 35,70% 31,85% 39,54%
104 Amazonas Condorcanqui 35,40% 31,69% 39,12%

Fuente: Elaboracion propia.

Segun informacion del INEI, el 54% de la poblacion de Loreto no cuenta con acceso a servicio de agua
y el 64% carece de servicio de saneamiento, valores que superan ampliamente el promedio nacional (33% y
41% respectivamente). Los porcentajes de poblacion sin acceso a agua y saneamiento alcanzan 95% y 90%,
respectivamente, en la provincia de Datem del Marafion. Asimismo, se estima que el 14% de las personas de
esta provincia estan en condicion de analfabetismo. Al tener en cuenta los datos proporcionados por las
diversas fuentes citadas, se evidencia una relacion entre los altos niveles de pobreza y las malas condiciones
de vida, y que afectan principalmente a la poblacion de las comunidades indigenas.

La provincia de Pucartambo en el departamento de Cusco presenta una tasa de pobreza del 42,3%, lo
cual la ubica en el segundo lugar de las provincias con mayores niveles de pobreza. Segun datos
proporcionados por el INEI, es una de las provincias con las mayores tasas de desnutricion infantil del paisy la
mayor parte de su poblacion carece de los servicios publicos basicos. Por su parte, la provincia Daniel Alcides
Carrion, en el departamento de Pasco, tiene un nivel estimado de pobreza del 41,0%. En este departamento,
el 79% de la poblacidn no cuenta con servicio de aguay el 83% no cuenta con acceso a servicio de saneamiento;
ademas, se estima que el 10% de la poblacion mayor de 15 afos es analfabeta y el 21% de los nifos menores
de 5 afios presenta desnutricion cronica.

En el extremo opuesto, las provincias de Ica, Chincha, Pisco y Nazca en la provincia de Ica, presentan
los menores niveles de pobreza monetaria del pais, situdndose por debajo del 2%. Segun el INEI, el
departamento de Ica, presenta una tasa de alfabetismo del 97% y es uno de los departamentos con mayor
cobertura de servicios publicos del pais, con el 84% de los hogares con servicio de agua, el 94% con acceso a
servicios de saneamiento y el 98% con servicio de luz eléctrica.

En lo que respecta a la pobreza extrema, en el cuadro 21 se repiten Datem del Marandn y Paucartambo
como las provincias con las tasas mas altas de este indicador.

Cuadro 21
Pobreza extrema estimada por municipio. Perd
(En porcentajes)
Cédi_go_ Departamento Provincia Estimacion pobreza LI LS
provincia extrema
1607 Loreto Datem del Marafion 17,70% 16,43% 18,96%
811 Cusco Paucartambo 15,44% 13,90% 16,98%
1604 Loreto Mariscal Ramoén Castilla 13,52% 12,44% 14,60%
1602 Loreto Alto Amazonas 13,11% 12,22% 13,99%
1603 Loreto Loreto 12,96% 11,76%  14,15%
1004 Huanuco Huacaybamba 12,94% 11,80% 14,07%
2207 San Martin Picota 12,56% 11,82%  13,29%
2110 Puno San Antonio de Putina 12,45% 11,30% 13,61%

1605 Loreto Requena 12,45% 11,17% 13,73%
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Codl_go_ Departamento Provincia Estimacion pobreza LI LS
provincia extrema
2113 Puno Yunguyo 12,31% 11,46% 13,15%
1606 Loreto Ucayali 12,28% 11,38% 13,18%
2102 Puno Azangaro 12,16% 11,21% 13,10%
805 Cusco Canas 12,09% 10,76% 13,42%
613 Cajamarca Santa Cruz 11,47% 10,36% 12,58%
2109 Puno Moho 11,25% 10,47% 12,03%
1902 Pasco Daniel Alcides Carrion 11,19% 9,62% 12,77%
1306 La Libertad Otuzco 10,93% 10,24% 11,63%
2103 Puno Carabaya 10,86% 9,67% 12,06%
1309 La Libertad Sanchez Carrion 10,72% 9,94% 11,49%
2104 Puno Chucuito 10,42% 9,65% 11,19%

Fuente: Elaboracion propia.

Mapas de pobreza con informacion complementaria
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Una de las ventajas de mostrar las cifras sobre pobreza en un mapa es la posibilidad de relacionar estos datos
con informacion geografica relevante. En los graficos 20, 21y 22 se presentan los mapas de pobreza de Chile,
Colombia y Pert incluyendo informacion sobre la infraestructura de redes viales pavimentadas y lineas de
transmision de energia eléctrica.

Mapa 6
Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada
en las comunas de Chile
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Fuente: Elaboracion propia. para la elaboracion de este mapa se usaron los datos de la red eléctrica que proporciona Frontel Chile en su pagina
web® y también, fueron usados los datos de la red vial nacional que proporciona el Ministerio de Obras PUblicas de Chile en la pagina web’ de

infraestructura de datos geoespaciales de Chile IDE.

6
7

https://web.gruposaesa.cl/web/frontelftendido-electrico.
https://www.ide.cl/index.php/transporte/item/1708-red-vial-nacional.
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En los tres paises, se observa una relacion inversa entre los niveles de pobreza y la disponibilidad de
infraestructura. Cabe esperar que la escasa disponibilidad de infraestructura impacte negativamente sobre las
posibilidades de acceso a recursos econémicos y mercados productivos, haciendo mas dificil para la poblacion
encontrar formas de generar ingresos suficientes para satisfacer sus necesidades basicas. En ese sentido, una
mayor inversion en infraestructura vial y de redes eléctricas en los paises analizados contribuiria a aliviar la
pobreza en las zonas donde estos servicios son deficientes, no solo a través de un mayor acceso a medios
productivos y de intercambios, sino facilitando el acceso a establecimientos educativos y de salud. No
obstante, cabe reconocer que las posibilidades de avance en este dmbito se ven afectados por el contexto
geografico, ya que en los paises analizados varias de las zonas de alta pobreza son también areas de dificil
accesibilidad (selvas o montafas) o de alta dispersion poblacional (zonas desérticas), en las que el desarrollo

de infraestructura enfrenta desafios particulares.

Mapa 7
Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada y lum
de los municipios de Colombia
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Fuente: Elaboracion propia. Para la elaboracion de este mapa se usaron los datos que suministra el Instituto Nacional de Vias, INVIAS en la

pagina web® en la que el gobierno Colombiano dispone para proporcionar informacién de caracter piblico.

8 Red vial: https://www.datos.gov.co/Transporte/Red-Vial/dkuf-xnsd.
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Mapa 8
Contraste entre la estimacion SAE de la pobreza con la red vial pavimentada y luminosidad de las provincias de Per0
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Fuente: Elaboracion propia. Para la elaboracion de este mapa se usaron los datos que proporciona Geo GPS del Pery en su pagina web?®, y
ademas, también fueron usados los datos que proporciona el Ministerio de Transporte y Comunicaciones del Perd en su pagina web™.

9 https://www.geogpsperu.com/2020/09/mapa-de-electricidad-lineas-de.html.
1°  Red vial: https://portal.mtc.gob.pe/estadisticas/descarga.html.
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VI. Conclusiones

La informacion recolectada mediante las encuestas de hogares es valiosa, pero tiene una capacidad limitada
de desagregacion. Los modelos de estimacion en areas pequefias proveen una via Util para obtener
estimaciones desagregadas con mayores niveles de precision y confiabilidad que los de las estimaciones
directas, especialmente en condiciones en los que se cuenta con un tamano de muestra deficiente o incluso
cuando llega a ser inexistente. El método presentado en el presente documento es un modelo de unidad, que
combina la informacion de las encuestas con la de los censos de poblacion para estimar la pobreza extrema,
la pobreza y los ingresos medios de la poblacion a nivel de cada hogar, para después agregar los resultados a
nivel de division administrativa menor. Si bien en este documento el método se aplica a la informacion de tres
paises, su extension a todos los paises de la region que cuenten con encuestas y censos recientes es
totalmente viable.

Existe un margen amplio para mejorar las potencialidades de la combinacion de los datos de censos y
encuestas. En la medida que las metodologias de SAE se incorporen en los procesos de generacion de
estadisticas oficiales, es posible tener en cuenta la complementariedad de estas fuentes tanto en el tipo de
preguntas y categorias de respuesta en los cuestionarios, como en el disefio de la muestra.

Los resultados permiten contrastar las tasas de pobreza estimadas por métodos SAE con otras fuentes
de informacion disponibles en cada pais. En general, en los tres paises se constata que las areas con mayores
niveles de pobreza se caracterizan por un menor acceso a bienes y servicios basicos y cuentan una
infraestructura deficitaria, que se manifiesta en una menor cantidad de establecimientos educativos y centros
de salud, asi como menor disponibilidad de redes viales. Esta informacion puede servir como insumo en
estudios que aborden elimpacto de la inversion publica para el desarrollo de infraestructura sobre la reduccion
de la pobreza monetaria y la mejora de las condiciones de vida.

Si se considera la caracteristica de comparabilidad regional que tienen las estimaciones de pobreza de
la CEPAL, los resultados obtenidos con este estudio pueden ser utilizados para realizar algunas comparaciones
a nivel de dreas pequefias entre paises. Por ejemplo, es posible constatar que mientras en Chile el 90% de las
comunas tienen niveles de pobreza inferiores al 15%, en Peru el 28% de las provincias esta en el mismo rango,
y en Colombia, solo el 5% de los municipios. A su vez, en Chile ninguna comuna presenta niveles de pobreza
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superiores al 40% y en Peru solo el 2% de las provincias lo hace, mientras que en Colombia un 34% de los
municipios excede dicho umbral. No obstante, debe reconocerse que la posibilidad de realizar este tipo de
comparaciones esta limitada por la falta de especificidad de las lineas de pobreza para reflejar el costo de vida
en areas pequeiias cuando estas enfrentan niveles de precios o estructuras de consumo que difieren
ostensiblemente de los promedios urbanos o rurales.
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Anexo 1
Proceso de Homologacion de las bases de datos

Estandarizacion de la variable afios de estudio

La variable afnos de estudio fue estandarizada utilizando los procesos definidos por el banco de encuestas de
hogares (BADEHOG) de CEPAL, pero de forma especifica para atender la estructura del censo con el cual se
trabajaba para establecer los mismos pardmetros. La variable creada para el nUmero de afios de estudio para
cada persona del hogar se ajusta a la estructura presentada en el cuadro Az, en la cual los niveles educativos
“Primaria” y “Secundaria” dependen del Ultimo afio cursado por la persona y el nUmero de afios de estudio por
culminar algun nivel educativo especifico. A partir de este punto, a los miembros del hogar que tenian nivel
educativo superior no universitario se le asignaron 13.5 afios de estudio, si aun no habian obtenido el titulo y
de 15 afos para quienes si habian completado sus estudios. De forma similar, a las personas con nivel
educativo superior universitario se les asignaron 14.5 afios si aln no habian culminado sus estudios y 17 afios
para quienes ya habian obtenido el titulo. Finalmente, para los miembros del hogar que poseian magister o
doctorado, se imputaron 19 afos de estudio.

Cuadro A1
Correspondencia entre el nivel educativo y el nUmero de afios de educacion

Nivel educativo Afos imputados

Sin nivel, inicial 0

Primaria 0 + ultimo afio cursado
Secundaria 6 + ultimo afio cursado
Superior -no universitaria incompleta 12+1.5

Superior-no universitaria completa 12+3
Superior-universitaria incompleta 12+25
Superior-universitaria completa 12+4

Maestria/ doctorado 17+2

Fuente: Elaboracion propia.

Las particularidades de los Censos por pais se listan a continuacion: para la Encuesta Nacional de
Hogares (ENAHO) se cred la variable numero de afos de educacion para todos los niveles de estudios
aprobados empleando el procedimiento previamente mencionado, en cambio, para el Xl Censo de Poblacion,
VIl de Vivienda y lll de Comunidades Indigenas el procedimiento de asignacion del numero de afos de
escolaridad se realizo hasta el nivel educativo de secundaria. En el caso de Chile y Colombia la variable de afios
de estudio se encontraba implicita en los microdatos, tanto de las encuestas de hogares como en los censos,
por lo cual solo se prosiguid con la categorizacion respectiva de las variables.

Ocupacion principal de desempeiio

En Pery, la variable que asociada a la ocupacion principal de desempefio esta codificada segun la
Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIOU-88). En este pais tanto para el censo como para
la encuesta de hogares, se extrajo el primer digito de cada respuesta y se formaron diez grupos a partir de
estos, tal como se presenta en el cuadro A2. Para cada hogar se generd una variable indicadora que permite
clasificar si en este reside una persona cuya ocupacion pertenece a dicho grupo.

Para Chile y Colombia, no se definio una pregunta que permitiera establecer la ocupacion principal de
desemperio de las personas en los mddulos censales establecidos, por lo cual, en los microdatos del censo no
se pudo realizar la clasificacion de cada integrante del hogar en los grupos de ocupacion previamente listados.
Para estos paises la variable asociada a la Ocupacion de los miembros del hogar no fue empleada en el estudio
al no poder ser homogenizada entre las dos fuentes de informacion consideradas.
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Cuadro A2

Descripcion de los grupos generados a partir de la Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones

Grupo

Descripcion

Grupo 1

Miembros del poder ejecutivo y de los cuerpos legislativos y personal directivo de la
administracién publica y de empresas

Grupo 2

Profesionales cientificos e intelectuales

Grupo 3

Técnicos profesionales de nivel medio

Grupo 4

Empleados de oficina

Grupo 5

Trabajadores de los servicios y vendedores de comercio y mercados

Grupo 6

Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios y pesqueros

Grupo 7

Oficiales, operaticos y artesanos de artes mecanicas y de otros oficios

Grupo 8

Operadores de instalaciones y maquinas y montadores

Grupo 9

Trabajadores no calificados

Grupo 0

Fuerzas armadas

Fuente: Elaboracion propia.

Actividad del negocio donde trabajo

En los microdatos del censo y las encuestas de hogares en Per( y Chile se tiene una variable que permite
identificar la actividad econdmica principal del negocio donde trabaja cada uno de los miembros del hogar, la
cual estd codificada segun la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (CIIU revision 4). El procedimiento
de estandarizacion de los microdatos de ambos paises consistio en extraer el primer y segundo digito de cada
respuesta y conformar 21 grupos con la respectiva clasificacion econdmica asociados (cuadroA3).

Cuadro A3

Descripcion de los grupos generados a partir de la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme

Grupo

Descripcion

Grupo A

Agricultura, ganaderia, silvicultura y pesca

Grupo B

Explotacién de minas y canteras

Grupo C

Industrias manufactureras

Grupo D

Suministro de electricidad, gas, vapor y aires acondicionado

Grupo E

Suministro de agua, evacuacién de aguas residuales, gestion de desechos y
descontaminacion

Grupo F

Construccion

Grupo G

Comercio al por mayor y al por menor, reparacion de vehiculos automotores y
motocicletas

Grupo H

Transporte y almacenamiento

Grupo |

Actividades de alojamiento y de servicio de comidas

Grupo J

Informacién y comunicaciones

Grupo K

Actividades financieras y de seguros

Grupo L

Actividades inmobiliarias

Grupo M

Actividades profesionales, cientificas y técnicas

Grupo N

Actividades de servicios administrativos y de apoyo

Grupo O

Administracion publica y defensa, planes de seguridad social de afiliacién obligatoria

Grupo P

Ensefianza

Grupo Q

Actividades de atencién de la salud humana y de asistencia social

Grupo R

Actividades artisticas, de entretenimiento y recreativas

Grupo S

Otras actividades de servicios

Grupo T

Actividades de los hogares como empleadores, actividades no diferenciadas de los
hogares como productores de bienes y servicios para uso propio

Grupo U

Actividades de organizaciones y érganos extraterritoriales

Fuente: Elaboracion propia.

Para cada hogar de Chile y Pery se conformd una variable indicadora que permitia clasificar los hogares
en aquellos donde al menos uno de sus integrantes labora en una empresa cuya actividad econdmica

pertenece a dicho grupo.
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En el caso de Colombia, en los modulos del censo no se definid una pregunta que permitiera establecer
la actividad econdmica principal del negocio donde trabaja cada uno de los miembros del hogar, por lo cual,
no se pudo realizar la clasificacion de los hogares respecto a las variables indicadoras definidas por los 21
grupos listados previamente; por tal motivo, esta variable no pudo ser empleada en el estudio al no poder ser
homogenizada entre las dos fuentes de informacion consideradas.

Homologacion de las opciones de respuesta para las variables categoricas

Como se indico anteriormente, el proceso de homologacion de las opciones de respuesta entre las
encuestas de hogares y los censos es un procedimiento especifico a cada uno de los paises al estar vinculado
a la estructura que definan los Institutos Nacionales de Estadistica en los formularios de los modulos
correspondientes. Resulta importante aclarar que el proceso de homologacidn debe realizarse cuando las
opciones de respuesta difieren considerablemente entre las fuentes de informacidon consideradas. En el
cuadro A4 se presenta, a manera de ejemplo, el proceso de homologacion de siete variables empleadas en el
estudio del caso colombiano.

Cuadro A4

Homologacion de categorias Censo — Encuesta de hogares

Variable

Opciones de
respuesta Censo

Opciones de
respuesta encuesta

Opciones de
respuesta
homologadas

Regla para la homologacion

Tipo de vivienda

1. Casa

1. Casa

1. Casa

1. Las opciones 3y 4 de la
encuesta se colapsaron en la
categoria “3. Tipo cuarto”,
categoria asociada a la opcion de
respuesta 3 del censo.

2. Apartamento

2. Apartamento

2. Apartamento

2. Las opciones 4 y 5 del censo se
unieron en la categoria “4. Vivienda
étnica”, mientras que la opcion 5
de la encuesta se recodifico de la
misma manera.

3. Tipo cuarto 3. Cuarto(s) en 3. Tipo cuarto 3. La opcién 6 del censo y de la
inquilinato encuesta se recodificaron en la

categoria unificada “Otro
(contenedor, carpa, embarcacion,
vagon, cueva, refugio natural, etc.)”

4. Vivienda 4. Cuarto (s) en otro 4. Vivienda étnica

tradicional indigena tipo de estructura

5. Vivienda 5. Vivienda indigena 5. Otro (contenedor,

tradicional étnica
(afrocolombiana,
islefia, ROM

carpa, embarcacion,
vagon, cueva,
refugio natural, etc.)

6. Otro (contenedor,
carpa, embarcacion,
vagon, cueva,

refugio natural, etc.)

6. Otra vivienda
(carpa, vagoén,
embarcacion,
cueva, refugio
natural, etc.)

¢ Cual es el material que
predomina en las paredes
exteriores de la vivienda en la

que usted reside?

1. Bloque, ladrillo,
piedra, madera
pulida

1. Ladrillo, bloque,
material
prefabricado, piedra

1. Ladrillo, bloque,
material
prefabricado,
piedra, madera
pulida, concreto
vaciado

1. En el censo se colapsaron las
opciones de respuesta 1, 2y 3, al
igual que las opciones 1y 2 de la
encuesta en la categoria unificada
“1. Ladrillo, bloque, material
prefabricado, piedra, madera
pulida, concreto vaciado”

2. Concreto vaciado

2. Madera pulida

2. Adobe, tapia
pisada o Bahareque

2. En la encuesta se unieron las
opciones de respuesta 3y 4 en la
categoria unificada “2. Adobe,
tapia pisada o Bahareque”; en el
censo se recodifico la opcion 5
por esta categoria
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Variable

Opciones de
respuesta Censo

Opciones de
respuesta encuesta

Opciones de
respuesta
homologadas

Regla para la homologacion

3. Material 3. Adobe o tapia 3. Madera burda, 3. La opcién de respuesta 6 del
prefabricado pisada tabla, tablén censo y 5 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“3. Madera burda, tabla, tablon”
4. Guadua 4. Bahareque 4. Guadua 4. La opcion 5 de la encuesta se

recodifico en la categoria
“4. Guadua”

5. Tapia pisada,
bahareque, adobe

5. Madera burda,
tabla, tablon

5. Cania, esterilla,
otro tipo de material
vegetal

5. La opcidén de respuesta 7, tanto
del censo como de la encuesta, se
recodifico en la categoria “5. Canfa,
esterilla, otro tipo de material
vegetal”

6. Madera burda,
tabla, tablén

6. Guadua

6. Zinc, tela, carton,
latas, desechos,
plastico

6. La opcién de respuesta 8, tanto
del censo como de la encuesta, se
recodifico en la categoria “6. Zinc,
tela, carton, latas, desechos,
plastico”

7. Cana, esterilla,
otros vegetales

7. Cana, esterilla,
otro tipo de material
vegetal

7. Sin paredes

7. La opcion de respuesta 9, tanto
del censo como de la encuesta,
se recodifico en la categoria

“7. Sin paredes”

8. Materiales de
desecho (zinc, tela,
carton, latas,
plasticos, otros)

8. Zinc, tela, carton,
latas, desechos,
plastico

9. No tiene paredes

9. Sin paredes

¢, Cual es el material que
predomina en los pisos de la
vivienda que usted reside?

1. Marmol, parqué,
madera pulida y
lacada

1. Tierra, arena

1. Marmol, parqué,
madera pulida y
lacada

1. En la encuesta se unieron las
opciones de respuesta 5y 6 en la
categoria unificada “1. Marmol,
parqué, madera pulida y lacada”

2. Baldosa, vinilo,
tableta, ladrillo,
laminado

2. Cemento, gravilla

2. Baldosa, vinilo,
tableta, ladrillo,
laminado

2. La opcién 4 de la encuesta se
recodificé en la categoria “2. Baldosa,
vinilo, tableta, ladrillo, laminado”

3. Alfombra

3. Madera burda,
tabla, tablon, otro
vegetal

3. Alfombra

3. La opcién 7 de la encuesta se
recodifico en la categoria
“3. Alfombra”

4. Cemento, gravilla

4. Baldosin, ladrillo,
vinisol, otros
materiales sintéticos

4. Cemento, gravilla

4. La opcion 2 de la encuesta se
recodificé en la categoria
“4. Cemento, gravilla”

5. Madera burda,
tabla, tablon, otro
vegetal

5. Marmol

5. Madera burda,
tabla, tablén, otro
vegetal

5. La opcién 3 de la encuesta se
recodifico en la categoria

“5. Madera burda, tabla, tablén,
otro vegetal”

6. Tierra, arena,
barro

6. Madera pulida

6. Tierra, arena,
barro

6. La opcién 1 de la encuesta se
recodifico en la categoria “6. Tierra,
arena, barro”

7. Alfombra o tapete
de pared a pared

¢ De dénde obtiene

principalmente su hogar el
agua para preparar los

alimentos?

1. ¢ Acueducto
publico?

1. De acueducto por
tuberia

1. ¢ Acueducto
publico?

1. En la encuesta se unieron las
opciones de respuesta 1y 2 en la
categoria unificada “1.  Acueducto
publico?”

2. ¢ Acueducto

2. De otra fuente

2. ¢ Acueducto

2. En el censo se unieron las

veredal? por tuberia veredal o red de opciones de respuesta 2y 3 en la
distribucion categoria unificada “2. ; Acueducto
comunitaria? veredal o red de distribucién
comunitaria?”
3. (Red de 3. De pozo con 3. ¢Pozo con 3. La opcion de respuesta 4 del
distribucion bomba bomba? censo y 3 de la encuesta se
comunitaria? recodificaron en la categoria
“3. ¢ Pozo con bomba?”
4. ;Pozo con 4. De pozo sin 4. ;Pozo sin 4. La opcion de respuesta 5 del

bomba?

bomba, aljibe,
jaguiey o barreno

bomba, aljibe,
jaguey o barreno?

censo y 4 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
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Variable

Opciones de
respuesta Censo

Opciones de
respuesta encuesta

Opciones de
respuesta
homologadas

Regla para la homologacion

“4. i Pozo sin bomba, aljibe, jaguey
o barreno?”

5. ¢Pozo sin
bomba, aljibe,
jaguey o barreno?

5. Aguas lluvias

5. ¢Agua lluvia?

5. La opcion de respuesta 6 del
censo y 5 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“5. ¢Agua lluvia?”

6. ¢Agua lluvia?

6. Rio, quebrada,
nacimiento o
manantial

6. ¢ Rio, quebrada,
manantial,
nacimiento?

6. La opcidn de respuesta 7 del
censo y 6 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“6. ¢ Rio, quebrada, manantial,
nacimiento?”

7. ¢Rio, quebrada,
manantial,
nacimiento?

7. De pila publica

7. ¢ Pila publica?

7. La opcién de respuesta 8 del
censo y 7 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“7. ¢Pila publica?”

8. ¢ Pila publica?

8. Carro tanque

8. ¢ Carrotanque?

8. La opcidn de respuesta 9 del
censo y 8 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“8. ¢ Carrotanque?”

9. ¢ Carrotanque? 9. Aguatero 9. ¢ Aguatero? 9. La opcién de respuesta 10 del
censo y 9 de la encuesta se
recodificaron en la categoria
“9. ;Aguatero?”

10. ¢Aguatero? 10. Agua 10. ;Agua 10. La opcion de respuesta 11 del

embotellada o en
bolsa

embotellada o en
bolsa?

censoy 10 de la encuesta se
recodificaron en la categoria “10. ; Agua
embotellada o en bolsa?”

11. ¢,Agua 11. NS/NR 11. En el censo se unieron las
embotellada o en opciones de respuesta 11y 12 en
bolsa? la categoria unificada “11. NS/NR”
12. no preparan
alimentos
99. No informa

¢ Cudl es el nivel educativo 1. Preescolar 1. Ninguno 1. Ninguno 1. La opcion de respuesta 10 del

mas alto alcanzado por ... y el
ultimo afio o grado aprobado
en ese nivel?

censo se recodificé en la categoria
“1. Ninguno”.

2. Basica primaria

2. Preescolar

2. Preescolar

2. La opcién de respuesta 1 del
censo se recodificé en la categoria
“2. Preescolar”.

3. Basica
secundaria

3. Basica primaria
(10 - 50)

3. Basica primaria
(10 - 50)

3. La opcidn de respuesta 2 del
censo se recodificé en la categoria
“3. Basica primaria (10 - 50)”

4. Media académica
o clasica

4. Basica
secundaria (60 - 90)

4. Basica
secundaria (60 - 90)

4. La opcion de respuesta 3 del
censo se recodificé en la categoria
“4. Basica secundaria (60 - 90)”

5. Media técnica

5. Media (100 - 130)

5. Media (100 - 130)

5. En el censo se unieron las
opciones de respuesta 4,5y 6 en
la categoria unificada “5. Media
(100 - 130)”

6. Normalista

6. Superior o
universitaria

6. Superior o
universitaria

6. En el censo se unieron las
opciones de respuesta 7,8y 9 en
la categoria unificada “Superior o
universitaria”

7. Técnica
profesional o
Tecnoldgica

9. No sabe, no
informa

7. No sabe, no
informa

7. Las opciones de respuesta 99y 9
del censo y la encuesta,
respectivamente, se recodificaron en
la categoria “No sabe, no informa”

8. Universitario

9. Especializacion,
maestria, doctorado

10. Ninguno

99. No Informa

No Aplica
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Variable

Opciones de
respuesta Censo

Opciones de
respuesta encuesta

Opciones de
respuesta
homologadas

Regla para la homologacion

¢En qué actividad ocup6 ... la
mayor parte del tiempo la
semana pasada?

1. Trabajo por lo
menos una hora en
una actividad que le
genero algun
ingreso?

1. Trabajando

1. Trabajando

1. En el censo se unieron las
opciones de respuesta 1,2y 3 en
la categoria unificada “1.
Trabajando”

2. ¢ Trabajé o ayudé
en un negocio por lo
menos una hora sin
que le pagaran?

2. Buscando trabajo

2. Buscando trabajo

2. La opcién de respuesta 4 en el
censo se recodificé en la categoria
“2. Buscando trabajo”

3. ¢No trabajo, pero
tenia un empleo,
trabajo o negocio
por el que recibe
ingresos?

3. Estudiando

3. Estudiando

3. La opcion de respuesta 6 en el
censo se recodifico en la categoria
“3. Estudiando”

4. ;Busco trabajo?

4. Oficios del hogar

4. Oficios del hogar

4. La opcion de respuesta 7 del
censo se recodificé en la categoria
“4. Oficios del hogar”

5. ¢ Vivio de
jubilacién, pensién o
renta?

5. Incapacitado
permanente para
trabajar

5. Incapacitado
permanente para
trabajar

5. La opcién de respuesta 8 del
censo se recodificé en la categoria
“5. Incapacitado permanente para
trabajar’

6. ¢ Estudio?

6. Otra actividad

6. Otra actividad

6. En el censo se unieron las
opciones de respuesta 5y 9en la
categoria unificada “6. Otra
actividad”

7. ¢ Realizé oficios
del hogar?

7. No informa

7. No informa

7. La opcién de respuesta 0 del
censo se recodifico en la categoria
“7. No informa, No aplica”

8. ¢ Esta
incapacitado(a)
permanentemente
para trabajar?

No aplica

No aplica

9. ¢Estuvo en otra
situacion?

10. No informa

No aplica

¢ Actualmente el estado civil
de ... es?:

1. ¢Unién libre?

1. No esta
casado(a) y vive en
pareja hace menos
de dos afios

1. Union libre

1. En la encuesta, se unieron las
opciones de respuesta 1y 2 en la
categoria unificada “1. Union libre”

2. ;Casado(a)?

2. No esta casado
(a) y vive en pareja
hace dos afios o
mas

2. Casado(a)

2. En la encuesta, la opcién de
respuesta 3 se recodifico en la
categoria “2. Casado(a)”

3. ¢ Divorciado(a)?

3. Esta casado (a)

3. Esta separado (a)
o divorciado (a)

3. En el censo se unieron las
opciones de respuesta 3,4y 5 en
la categoria unificada “3. Esta
separado (a) o divorciado (a)”; en
la encuesta, se recodifico la opcion
de respuesta 4 en esta categoria
unificada.

4. ;Separado(a) de
unioén libre?

4. Esta separado (a)
o divorciado (a)

4. Esta viudo (a)

4. Las opciones de respuesta 6y 5
del censo y la encuesta,
respectivamente, se recodificaron
en la categoria unificada “4. Esta
viudo (a)”

5. ¢ Separado(a) de
matrimonio?

5. Esta viudo (a)

5. Esta soltero (a)

5. Las opciones de respuesta 7 y 6
del censo y la encuesta,
respectivamente, se recodificaron
en la categoria unificada “Esta
soltero (a)”

6. ¢Viudo(a)?

6. Esta soltero (a)

6. No Informa

6. Las demas opciones del censo y
la encuesta se clasificaron en la
categoria “6. No Informa,

No Aplica”
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. . Opciones de
. Opciones de Opciones de L
Variable respuesta Regla para la homologacion
respuesta Censo respuesta encuesta
homologadas
7. ¢ Soltero(a)? No Aplica

(Nunca se ha
casado, ni ha vivido
en union libre)
9. No Informa

No Aplica

Fuente: Elaboracion propia.

Estructura del formato de las variables de pregunta abierta en las dos fuentes

En el proceso de homologacion de variables se debe estandarizar las preguntas abiertas a ser
empleadas en variables categdricas cuyos niveles estén homologados entre las fuentes de informacion. Un
ejemplo de este procedimiento de estandarizacion se tiene con la variable edad, la cual es una pregunta
abierta en la encuesta de hogares de Colombia, pero para el censo se presenta en rangos quinquenales a causa
de las condiciones de confidencialidad de los microdatos del DANE. En el cuadro Ag se encuentra el
procedimiento de estandarizacion y homologacion de algunas variables que estan asociadas a la edad de los
integrantes del hogar.

Cuadro As
Procedimiento de estandarizacion y homologacion de variables en funcién de la edad

Variable Filtro de poblacién de interés

¢ Sabe leer y escribir? Se ajusto el rango de edad a 5 afios o mas en la GEIH
por ser el rango quinquenal empleado en el Censo

¢Jactualmente ... Asiste a la escuela, colegio o Se ajusto el rango de edad a 5 afios 0 mas en la GEIH

universidad? por ser el rango quinquenal empleado en el Censo

¢cual es el nivel educativo mas alto alcanzado por ... Y Se ajusto el rango de edad a 5 afios 0 mas en la GEIH

el ultimo afo o grado aprobado en este nivel? por ser el rango quinquenal empleado en el Censo

¢En qué actividad ocup6 ... la mayor parte del tiempo la Se ajusto el rango de edad en Censo y en la encuesta,

semana pasada? definiendo la poblacion en edad de trabajar en 10 afios o

mas para la parte rural y de 15 afios o mas para la parte
urbana (ya que en el censo la edad esta en rangos
quinquenales)

Fuente: Elaboracion propia.

Imputacion de valores faltantes

Dentro del procedimiento de estandarizacion y homologacion, se puede encontrar situaciones en las
que por la estructura del formulario aparezcan opciones de respuesta que no se pueden enlazar entre las
fuentes de informacion, lo cual genera valores faltantes en algunas de las variables de interés dentro hogares.
En el A6 se presenta conjunto de variables que generan valores faltantes al enlazar el censo con la encuesta
de hogares.

Para la imputacion de variables solo se revisaron las variables a nivel de vivienda y hogar, dado que,
para el caso de las variables a nivel de persona, se deben agrupar a nivel hogar y en ese caso se pueden excluir
los valores faltantes de la agregacion. El modelo que se uso para la imputacion fue un modelo supervisado de
Naive Bayes, el cual es un modelo de clasificacion de aprendizaje automatico (Machine Learning) basado en
el teorema de Bayes. Para este algoritmo se requiere de una variable discreta con dos o mas categorias que
indican la pertenencia a cada una de las clases y un conjunto de variables independientes que sirvan como
predictoras para el proceso de clasificacion en cada una de las clases de la variable a imputar. La imputacion
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respuesta “No sabe/No Responde (NS/NR)” en cada una de las variables identificadas en el cuadro A6.

Cuadro A6

Variables que generan valores faltantes en el proceso de estandarizacion y homologacion

Variable Categorias
Acceso a conexién de gas en el hogar 1 Si

2 No

3 NS/NR
Acceso al servicio de recolecciéon de basuras 1 Si

2 No

3 NS/NR
Acceso al servicio de internet 1 Si

2 No

3 NS/NR

Incluyendo sala-comedor ;de cuantos cuartos
en total dispone este hogar?

Numero de cuartos

2 NS/NR
¢En cuantos de esos cuartos duermen las 1 Numero de cuartos
personas de este hogar?
2 NS/NR
¢En cual de los siguientes lugares, preparan 1 En un cuarto usado solo para
los alimentos las personas de este hogar? cocinar
2 Enun cuarto usado también
para dormir
3 Enuna sala comedor con
lavaplatos
4 En una sala comedor sin
lavaplatos
5 En un patio, corredor,
enramada, al aire libre
6 En ninguna parte, no preparan
alimentos
9 NS/NR

Fuente: Elaboracion propia.
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Con el fin de conseguir una correcta interpretacion de las graficas que arroja cada una de estas regresiones, se
explicara de manera sencilla su interpretacion, tomando como ejemplo las graficas obtenidas Unicamente
para Chile, no se incluye Colombia y Peru, ya que las graficas se interpretan de la misma manera solo cambian
los valores de A. De este modo, en el eje Y se encuentran todos los coeficientes de regresion disponibles en el
modeloy en el eje X se encuentra el logaritmo de A donde se marca el valor 6ptimo de este. Al iniciar el proceso
de regularizacion en Chile, se debe evaluar el grado de convergencia a cero de los coeficientes de regresion
del modelo, asi como la evolucion del error de validacion cruzada a medida que se incrementa el valor del
grado de penalizacion del modelo. Asi que, en el grafico A1 al lado izquierdo se puede observar la convergencia
a cero de los coeficientes de regresion del método Ridge, a medida que se identifica el parametro 4 dptimo,
el cual es aproximadamente cercano a -1.79, como se confirma en el cuadro 5 “Resumen métodos de
regularizacion Chile, Colombia y Perd” en la pag. 36 de este documento.

Resultados del método Ridge para Chile

A. Coeficientes del modelo en funcién de la regularizacion

del método Ridge para Chile

132 132 132 132
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Fuente: Elaboracion propia.

ECM Ridge

B. Error de validacion cruzada en funcion de la
regularizacion Ridge para Chile
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Ahora bien, en el gréfico A1 en la parte derecha se puede observar el cambio en el error cuadratico
medio en funcidn de la reqularizacion para Chile. Como el objetivo del método Ridge es reducir varianza sin
aumentar el sesgo en la estimacion se debe elegir el grado de penalizacion que minimice el error total. En el
caso de Chile se presenta el valor de A, que minimiza el error que comete el modelo al predecir observaciones
del conjunto de validacion y del conjunto de prueba y el valor 6ptimo, el cual no se aleja mas de una desviacion

estandar del minimo valor del conjunto de prueba.

Como se menciono anteriormente, el método Ridge fuerza que los coeficientes de regresion tiendan a
cero, pero realmente nunca alcanzan este valor, dejando al final el nUmero total de covariables con los que se
contaba en un principio, por lo que finalmente, se ajusta un modelo con las 132 variables iniciales. Bajo esta
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consideracion resulta de gran relevancia implementar la regularizacion Lasso adaptado que tiene la propiedad
de forzar que los coeficientes de los predictores tiendan a cero y en el proceso elimina las covariables que no
aportan informacion relevante al modelo.

Grafico A2
Resultados del método Lasso para Chile

A. Coeficientes del modelo en funcion de la regularizacion B. Error de validacion cruzada en funcion de la
del método Lasso para Chile regularizacion Lasso para Chile
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Fuente: Elaboracion propia.

Respecto a lo anterior, en la grafico A2 en el lado izquierdo se puede observar la convergencia a cero
de los coeficientes de regresion Lasso a medida que se identifica el pardmetro 4 optimo, Por otra parte,
complementando con el mismo grafico al lado derecho, se observa el cambio del error cuadratico medio al
aumentar el grado de penalizacion y disminuir el nUmero de variables presentes en el modelo; ademas, se
puede apreciar el rango de valores en el que se ubica el valor de 4 desde su valor minimo (-5.99) hasta su valor
optimo de (-2.349).

Por otro lado, se observa como al final del ajuste, solo quedan un aproximado de 75 covariables, no
132 variables como se tenia originalmente. De esta manera, se obtiene un modelo mas eficiente (sobre todo
en lo que respecta a interpretabilidad), que pueda explicar de manera mas precisa y practica la situacion de
pobreza en Chile, demostrando con ello, la potencia de esta metodologia en la seleccion del mejor modelo.
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Anexo 3
Cuadros de resultados de modelos finales

En la presente seccion se presentan los Cuadros con los valores de los coeficientes arrojados por el modelo
escogido para cada uno de los tres paises observados. Asi, el cuadro A7 corresponde al modelo ajusta para
Chile, el cuadro A8 corresponde al modelo ajustado para Colombia, y, finalmente, el cuadro Ag que contiene
el modelo SAE elegido para el Peru.

Modelo Chile
Cuadro Ay
Modelo SAE seleccionado para Chile
Coeficientes Estimador es'f;?drar EStiers;E: de Valor-p
Intercepto 12,336 0,2032 60,706 0
Provincia Prov_11 -0,2438 0,0971 -2,51 0,006
Prov_14 -0,2721 0,0923 -2,949 0,0016
Prov_21 -0,1177 0,0935 -1,259 0,104
Prov_22 0,0211 0,0984 0,215 0,3898
Prov_23 -0,281 0,1038 -2,707 0,0034
Prov_31 -0,2611 0,0916 -2,85 0,0022
Prov_32 -0,2585 0,1028 -2,515 0,006
Prov_33 -0,3149 0,0884 -3,561 0,0002
Prov_41 -0,4411 0,0838 -5,262 0
Prov_42 -0,3917 0,0871 -4,496 0
Prov_43 -0,4604 0,0855 -5,386 0
Prov_51 -0,2012 0,0846 -2,378 0,0087
Prov_53 -0,4164 0,0881 -4,726 0
Prov_54 -0,3853 0,0873 -4,413 0
Prov_55 -0,3526 0,085 -4,15 0
Prov_56 -0,2295 0,0854 -2,687 0,0036
Prov_57 -0,3531 0,0838 -4,216 0
Prov_58 -0,2528 0,0863 -2,93 0,0017
Prov_61 -0,384 0,0783 -4,904 0
Prov_62 -0,4298 0,0841 -5,113 0
Prov_63 -0,4362 0,0805 -5,417 0
Prov_71 -0,3857 0,0805 -4,792 0
Prov_72 -0,6473 0,089 -7,273 0
Prov_73 -0,4622 0,0807 -5,726 0
Prov_74 -0,5196 0,0814 -6,381 0
Prov_81 -0,3817 0,0796 -4,794 0
Prov_82 -0,4658 0,0822 -5,666 0
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Error Estadistico de

Coeficientes Estimador estandar prueba Valor-p
Prov_83 -0,4749 0,0791 -6,007 0
Prov_91 -0,4661 0,0777 -5,998 0
Prov_92 -0,453 0,0799 -5,667 0
Prov_101 -0,3223 0,0812 -3,968 0
Prov_102 -0,3302 0,0809 -4,083 0
Prov_103 -0,3556 0,0824 -4,314 0
Prov_111 -0,0922 0,1047 -0,881 0,1892
Prov_112 -0,0902 0,0987 -0,914 0,1804
Prov_113 -0,0847 0,1223 -0,693 0,2442
Prov_114 -0,2232 0,1071 -2,084 0,0186
Prov_123 0,15 0,122 1,23 0,1872
Prov_124 -0,0704 0,113 -0,623 0,2666
Prov_131 -0,1363 0,0778 -1,752 0,0399
Prov_132 -0,0932 0,0944 -0,988 0,1616
Prov_133 -0,1315 0,0888 -1,481 0,0693
Prov_134 -0,2254 0,0877 -2,571 0,0051
Prov_135 -0,3325 0,0867 -3,837 0,0001
Prov_136 -0,2248 0,0852 -2,639 0,0042
Prov_141 -0,4048 0,0808 -5,008 0
Prov_142 -0,3867 0,0859 -4,503 0
Prov_151 -0,2932 0,0986 -2,974 0,0015
Prov_152 -0,3658 0,1191 -3,072 0,0011
Prov_161 -0,5399 0,0811 -6,66 0
Prov_162 -0,5324 0,0827 -6,438 0
Prov_163 -0,4912 0,0844 -5,819 0
Area 0,0124 0,0117 1,057 0,2282
Tipo de Casa 0,0434 0,1375 0,316 0,3795
vivienda Depto -0,0399 0,138 -0,289 0,3863
Ruka -0,1452 0,2157 -0,673 0,2505
Conv -0,1798 0,1409 -1,276 0,101
MedAg -0,0779 0,1353 -0,575 0,2826
Material de MP1 0,3066 0,0954 3,212 0,0023
paredes MP2 0,2612 0,0953 2,741 0,0093
MP3 0,1942 0,0953 2,038 0,05
MP4 0,148 0,096 1,541 0,1217
MP5 0,2218 0,0961 2,308 0,0278
MP6 0,0534 0,1357 0,393 0,3693
Material de MT1 0,0081 0,067 0,121 0,396
paredes

MT2 -0,0334 0,0673 -0,496 0,3099
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Error

Estadistico de

Coeficientes Estimador . Valor-p
estandar prueba
MT3 -0,1158 0,0668 -1,734 0,0415
MT4 -0,0114 0,1317 -0,087 0,4653
MT5 0,086 0,1893 0,454 0,3599
MT6 -0,0739 0,1371 -0,539 0,2949
Materiales de MPiso1 0,0688 0,1173 0,587 0,3358
iso
P MPiso02 -0,0446 0,1176 -0,379 0,3523
MPiso3 -0,0173 0,1177 -0,147 0,4416
MPiso4 -0,1078 0,1248 -0,864 0,1938
Hacinamiento -0,1385 0,0103 -13,506 0
Agua Tipo1 0,1193 0,0414 2,883 0,0063
Tipo2 0,1081 0,0422 2,56 0,0151
Tipo3 0,0244 0,0445 0,549 0,3431
Tipo4 0,061 0,0433 1,408 0,1481
Cohabitacién -0,1099 0,0086 -12,801 0
Jefe del hogar sin conyugue 0,1532 0,0072 21,159 0
Tamaiio del tamhog2 -0,1933 0,0075 -25,719 0
hogar
tamhog3 -0,3254 0,0102 -31,813 0
tamhog4 -0,4575 0,0165 -27,78 0
Tipo de hogar Monoparental (H) -0,1988 0,0663 -2,997 0,0014
Monoparental (F) -0,0559 0,0142 -3,948 0
biparental -0,1447 0,0659 -2,195 0,0141
Numero de Nhijos_Op1 0,1055 0,0652 1,619 0,1076
hijos en el
hogar Nhijos_Op2 -0,0099 0,0649 -0,153 0,4392
Nhijos_Op3 -0,0095 0,0405 -0,234 0,4075
Nhijos_Op4 -0,0926 0,1596 -0,58 0,281
Edad del jefe Edad_jefe1 -20,349 0,5484 -3,711 0,0001
del hogar
Edad_jefe2 -0,3443 0,0079 -43,36 0
Edad_jefe3 -0,1373 0,0063 -21,647 0
Sexo jefe del hogar - Mujer -0,0445 0,0061 -7,344 0
Proporcion mujeres -0,0956 0,0089 -10,693 0
Servicio doméstico 0,7016 0,0404 17,383 0
Migracion Mediano plazo -0,1592 0,0197 -8,074 0
Largo plazo -0,1172 0,0148 -7,901 0
Poblacién indigena -0,0611 0,0062 -9,779 0
Dependencia Ocupados 0,8416 0,0108 77,929 0
econdémica
Desocupados -0,1631 0,0163 -10,024 0
Actividad del RamaA 0,0284 0,0075 3,762 0,0003
negocio donde
trabajé RamaB 0,2943 0,0127 23,188 0
RamaC 0,0462 0,0075 6,167 0
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Error Estadistico de

Coeficientes Estimador estandar prueba Valor-p
RamaF 0,0601 0,0073 8,227 0
RamaG -0,0105 0,0061 -1,702 0,0444
Ramal 0,0367 0,0096 3,838 0,0003
RamaO 0,1943 0,0089 21,894 0
RamaP 0,0821 0,0078 10,463 0
RamaQ 0,1629 0,0091 17,974 0
RamaT -0,0992 0,009 -11,046 0
Ramau 0,1917 0,1645 1,165 0,2024
Nivel educativo Primaria 0,0082 0,0125 0,657 0,3215
del jefe de
Hogar Secundaria 0,0268 0,0113 2,374 0,0238
Técnico 0,1 0,0163 6,139 0
Superior 0,2079 0,0151 13,807 0
Nivel educativo Primaria -0,2599 0,0156 -16,649 0
Hogar Secundaria -0,0886 0,0133 -6,686 0
Técnico 0,1279 0,021 6,098 0
Superior 0,5348 0,0184 29,002 0
Prop_jubilados 0,3747 0,0113 33,212 0
Prop_estudiantes 0,2447 0,0174 14,059 0
Fuente: Elaboracion propia.
Modelo Colombia
Cuadro A8
Modelo SAE seleccionado para Colombia
Coeficientes Estimador  Error estandar %set?)%s;:f: Valor-p
Intercepto 12,336 0,2032 60,706 0
Provincia Prov_11 -0,2438 0,0971 -2,51 0,006
Prov_14 -0,2721 0,0923 -2,949 0,0016
Prov_21 -0,1177 0,0935 -1,259 0,104
Prov_22 0,0211 0,0984 0,215 0,3898
Prov_23 -0,281 0,1038 -2,707 0,0034
Prov_31 -0,2611 0,0916 -2,85 0,0022
Prov_32 -0,2585 0,1028 -2,515 0,006
Prov_33 -0,3149 0,0884 -3,561 0,0002
Prov_41 -0,4411 0,0838 -5,262 0
Prov_42 -0,3917 0,0871 -4,496 0
Prov_43 -0,4604 0,0855 -5,386 0
Prov_51 -0,2012 0,0846 -2,378 0,0087
Prov_53 -0,4164 0,0881 -4,726 0

Prov_54 -0,3853 0,0873 -4,413 0




CEPAL - Serie de Estudios Estadisticos N° 105 Modelos de unidad para la generacion de mapas... 106

Estadistico

Coeficientes Estimador  Error estandar de prueba Valor-p
Prov_55 -0,3526 0,085 -4,15 0
Prov_56 -0,2295 0,0854 -2,687 0,0036
Prov_57 -0,3531 0,0838 -4,216 0
Prov_58 -0,2528 0,0863 -2,93 0,0017
Prov_61 -0,384 0,0783 -4,904 0
Prov_62 -0,4298 0,0841 -5,113 0
Prov_63 -0,4362 0,0805 -5,417 0
Prov_71 -0,3857 0,0805 -4,792 0
Prov_72 -0,6473 0,089 -7,273 0
Prov_73 -0,4622 0,0807 -5,726 0
Prov_74 -0,5196 0,0814 -6,381 0
Prov_81 -0,3817 0,0796 -4,794 0
Prov_82 -0,4658 0,0822 -5,666 0
Prov_83 -0,4749 0,0791 -6,007 0
Prov_91 -0,4661 0,0777 -5,998 0
Prov_92 -0,453 0,0799 -5,667 0
Prov_101 -0,3223 0,0812 -3,968 0
Prov_102 -0,3302 0,0809 -4,083 0
Prov_103 -0,3556 0,0824 -4,314 0
Prov_111 -0,0922 0,1047 -0,881 0,1892
Prov_112 -0,0902 0,0987 -0,914 0,1804
Prov_113 -0,0847 0,1223 -0,693 0,2442
Prov_114 -0,2232 0,1071 -2,084 0,0186
Prov_123 0,15 0,122 1,23 0,1872
Prov_124 -0,0704 0,113 -0,623 0,2666
Prov_131 -0,1363 0,0778 -1,752 0,0399
Prov_132 -0,0932 0,0944 -0,988 0,1616
Prov_133 -0,1315 0,0888 -1,481 0,0693
Prov_134 -0,2254 0,0877 -2,571 0,0051
Prov_135 -0,3325 0,0867 -3,837 0,0001
Prov_136 -0,2248 0,0852 -2,639 0,0042
Prov_141 -0,4048 0,0808 -5,008 0
Prov_142 -0,3867 0,0859 -4,503 0
Prov_151 -0,2932 0,0986 -2,974 0,0015
Prov_152 -0,3658 0,1191 -3,072 0,0011
Prov_161 -0,5399 0,0811 -6,66 0
Prov_162 -0,5324 0,0827 -6,438 0
Prov_163 -0,4912 0,0844 -5,819 0

Area 0,0124 0,0117 1,057 0,2282
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Coeficientes Estimador  Error estandar EStad's“CO Valor-p
e prueba
Tipo de Casa 0,0434 0,1375 0,316 0,3795
vivienda
Depto -0,0399 0,138 -0,289 0,3863
Ruka -0,1452 0,2157 -0,673 0,2505
Conv -0,1798 0,1409 -1,276 0,101
MedAg -0,0779 0,1353 -0,575 0,2826
Material de MP1 0,3066 0,0954 3,212 0,0023
paredes
MP2 0,2612 0,0953 2,741 0,0093
MP3 0,1942 0,0953 2,038 0,05
MP4 0,148 0,096 1,541 0,1217
MP5 0,2218 0,0961 2,308 0,0278
MP6 0,0534 0,1357 0,393 0,3693
Material de MT1 0,0081 0,067 0,121 0,396
paredes
MT2 -0,0334 0,0673 -0,496 0,3099
MT3 -0,1158 0,0668 -1,734 0,0415
MT4 -0,0114 0,1317 -0,087 0,4653
MT5 0,086 0,1893 0,454 0,3599
MT6 -0,0739 0,1371 -0,539 0,2949
Materiales de MPiso1 0,0688 0,1173 0,587 0,3358
piso
MPiso2 -0,0446 0,1176 -0,379 0,3523
MPiso3 -0,0173 0,177 -0,147 0,4416
MPiso4 -0,1078 0,1248 -0,864 0,1938
Hacinamiento -0,1385 0,0103 -13,506 0
Agua Tipo1 0,1193 0,0414 2,883 0,0063
Tipo2 0,1081 0,0422 2,56 0,0151
Tipo3 0,0244 0,0445 0,549 0,3431
Tipo4 0,061 0,0433 1,408 0,1481
Cohabitacién -0,1099 0,0086 -12,801 0
Jefe del hogar sin conyugue 0,1532 0,0072 21,159 0
Tamafio del tamhog2 -0,1933 0,0075 -25,719 0
hogar
9 tamhog3 -0,3254 0,0102 -31,813 0
tamhog4 -0,4575 0,0165 -27,78 0
Tipo de hogar Monoparental (H) -0,1988 0,0663 -2,997 0,0014
Monoparental (F) -0,0559 0,0142 -3,948 0
biparental -0,1447 0,0659 -2,195 0,0141
Numero de Nhijos_Op1 0,1055 0,0652 1,619 0,1076
hijos en el
hogar Nhijos_Op2 -0,0099 0,0649 -0,153 0,4392
Nhijos_Op3 -0,0095 0,0405 -0,234 0,4075
Nhijos_Op4 -0,0926 0,1596 -0,58 0,281
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Estadistico

Coeficientes Estimador  Error estandar d Valor-p
e prueba
Edad del jefe Edad_jefe1 -20,349 0,5484 -3,711 0,0001
del hogar
Edad_jefe2 -0,3443 0,0079 -43,36 0
Edad_jefe3 -0,1373 0,0063 -21,647 0
Sexo jefe del hogar - Mujer -0,0445 0,0061 -7,344 0
Proporcion mujeres -0,0956 0,0089 -10,693 0
Servicio doméstico 0,7016 0,0404 17,383 0
Migracién Mediano plazo -0,1592 0,0197 -8,074 0
Largo plazo -0,1172 0,0148 -7,901 0
Poblacién indigena -0,0611 0,0062 -9,779 0
Dependencia Ocupados 0,8416 0,0108 77,929 0
econdémica
Desocupados -0,1631 0,0163 -10,024 0
Actividad del RamaA 0,0284 0,0075 3,762 0,0003
negocio donde
trabajo RamaB 0,2943 0,0127 23,188 0
RamaC 0,0462 0,0075 6,167 0
RamaF 0,0601 0,0073 8,227 0
RamaG -0,0105 0,0061 -1,702 0,0444
Ramal 0,0367 0,0096 3,838 0,0003
RamaO 0,1943 0,0089 21,894 0
RamaP 0,0821 0,0078 10,463 0
RamaQ 0,1629 0,0091 17,974 0
RamaT -0,0992 0,009 -11,046 0
RamaU 0,1917 0,1645 1,165 0,2024
Nivel educativo Primaria 0,0082 0,0125 0,657 0,3215
del jefe de
Hogar Secundaria 0,0268 0,0113 2,374 0,0238
Técnico 0,1 0,0163 6,139 0
Superior 0,2079 0,0151 13,807 0
Nivel educativo Primaria -0,2599 0,0156 -16,649 0
Hogar
Secundaria -0,0886 0,0133 -6,686 0
Técnico 0,1279 0,021 6,098 0
Superior 0,5348 0,0184 29,002 0
Prop_jubilados 0,3747 0,0113 33,212
Prop_estudiantes 0,2447 0,0174 14,059

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro Ag
Modelo SAE seleccionado para Peru

Coeficientes Estimador esfggodrar Iiztz%s;{;:: Valor-p

Intercepto 54,565 0,0681 80,069 0
Departamento Depto01 -0,02 0,0571 -0,35 0,3752
Depto02 -0,0287 0,0527 -0,544 0,3441

Depto03 -0,042 0,058 -0,724 0,307

Depto04 0,0824 0,0567 1,454 0,1386

Depto05 -0,1619 0,0546 -2,964 0,0049

Depto06 -0,1623 0,0522 -3,107 0,0032

Depto07 -0,0858 0,1035 -0,829 0,2829

Depto08 -0,1431 0,0529 -2,706 0,0103

Depto09 -0,2459 0,058 -4,241 0

Depto10 -0,0796 0,0544 -1,463 0,1368

Depto11 0,0016 0,0606 0,026 0,3988

Depto12 -0,1102 0,0536 -2,057 0,0481

Depto13 -0,062 0,0538 -1,151 0,2057

Depto14 0,0322 0,063 0,511 0,3501

Depto15 -0,0128 0,0551 -0,232 0,3883

Depto16 -0,0955 0,0556 -1,718 0,0912

Depto17 0,1147 0,075 1,529 0,124

Depto18 -0,0665 0,0725 -0,917 0,262

Depto19 -0,2788 0,0642 -4,341 0

Depto20 -0,0385 0,0553 -0,695 0,3133

Depto21 -0,3224 0,0529 -6,095 0

Depto22 -0,0248 0,0534 -0,464 0,3582

Depto23 -0,0623 0,0722 -0,863 0,2749

Depto24 0,0311 0,0743 0,419 0,3654

Area 0,1325 0,0149 8,904 0
Poblacion pob_2 -0,0121 0,033 -0,366 0,3731
pob_3 -0,0244 0,0336 -0,726 0,3065

pob_4 -0,0263 0,0347 -0,758 0,2993

pob_5 0,0227 0,0392 0,58 0,3372

Etnia 0,0108 0,0069 1,563 0,1176
Tamaiio del tamhog 0,0005 0,0044 0,103 0,3968
hogar logtamhog -0,4713 0,0175 -26,964 0
Dependencia econdémica -0,108 0,0112 -9,637 0
Afiliacion al afi_sis -0,0843 0,0067 -12,607 0
sistema de salud afi_essalud 0,1304 0,0072 18,193 0
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Error

Estadistico

Coeficientes Estimador . Valor-p
estandar de prueba
afi_arm 0,2345 0,0197 11,887 0
afi_priv 0,2385 0,014 17,096 0
Nivel Educativo Primaria -0,1035 0,0298 -3,477 0,0009
Superior 0,1247 0,025 4,992 0
Analfabetismo -0,0074 0,0115 -0,638 0,3255
Anos de Hombre -0,022 0,0025 -8,714 0
educacion jefe
Mujer 0,0014 0,0001 10,683 0
Afos de Hombre -0,0135 0,0019 -7,074 0
educacion
conyugue Mujer 0,0007 0,0001 5,688 0
Afos de hog 0,0507 0,0038 13,479 0
educacion
hog2 -0,0012 0,0002 -5,965 0
Promedio edad_hog 0,0043 0,0003 14,978 0
Tasa de ocupacion 0,384 0,0123 31,129 0
Tasa de indigencia -0,1728 0,007 -24,638 0
Discapacidad -0,0092 0,0078 -1,182 0,1984
Alcantarillado -0,0983 0,0093 -10,52 0
Combustible Comboc1 0,062 0,0097 6,418 0
cocina
Comboc2 0,1119 0,0114 9,815 0
Comboc3 0,0518 0,016 3,236 0,0021
Comboc5 -0,0367 0,008 -4,581 0
Comboc6 -0,0803 0,0165 -4,877 0
Comboc8 0,1793 0,0201 8,92 0
Tenencia de TenViv1 0,0287 0,0063 4,593 0
vivienda
TenViv2 0,0377 0,0083 4,523 0
TenViv3 -0,0672 0,0109 -6,164 0
TenViv4 0,0328 0,0077 4,263 0
TenVivs 0,0493 0,0078 6,295 0
TenVivé 0,0404 0,0083 4,878 0
TenViv7 0,0548 0,0073 7,495 0
TenViv8 0,0396 0,0071 5,568 0
TenViv9 0,0214 0,0077 2,774 0,0085
TenViv10 0,0689 0,0105 6,573 0
TenViv11 0,0612 0,0086 7,089 0
TenViv12 0,083 0,0066 12,555 0
TenViv13 0,0613 0,0084 7,313 0
TenVivi14 0,1536 0,0092 16,758 0
TenViv15 0,094 0,0093 10,155 0
NUm_hab_dormir 0,0466 0,0026 17,914 0
Hacinamiento 0,0203 0,0047 4,343 0
Agua agviv1 0,0328 0,0143 2,288 0,0291
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Error

Estadistico

Coeficientes Estimador estandar de prueba Valor-p

agviv3 0,0145 0,0241 0,603 0,3326

agviv4 0,0546 0,0238 2,289 0,0291

agvivb 0,1025 0,0234 4,388 0

agvive 0,0594 0,0238 2,501 0,0175

agviv7 0,0628 0,0226 2,777 0,0084

NUmero de Servhig1 0,0031 0,0154 0,203 0,3908
servicios

publicos Servhig2 0,0211 0,0225 0,938 0,257

Servhig3 -0,0051 0,0169 -0,305 0,3808

Servhig4 0,0099 0,0196 0,505 0,3512

Servhig5 0,0044 0,0166 0,262 0,3855

Servhig6 0,0473 0,0275 1,719 0,091

Servhig7 -0,0484 0,0191 -2,54 0,0158

Alumbrado 0,0159 0,0144 1,108 0,2159

Material de MP1 0,057 0,0097 5,878 0

paredes MP2 0,0396 0,035 1,129 0,2109

MP3 0,0212 0,0318 0,666 0,3196

MP4 0,028 0,0131 2,14 0,0404

MP5 0,0377 0,022 1,715 0,0917

Material de Mtecho1 0,0714 0,0224 3,182 0,0025

techo Mtecho2 0,0775 0,0273 2,839 0,0071

Mtecho3 0,0093 0,0231 0,403 0,3678

Mtecho4 0,0353 0,0206 1,709 0,0926

Mtecho5 0,0553 0,0257 2,151 0,0395

Mtecho6 0,0178 0,0392 0,455 0,3597

Material de pisos MPisos1 0,2611 0,0169 15,406 0

MPisos2 0,1723 0,0156 11,026 0

MPisos3 0,1421 0,0126 11,291 0

MPisos4 0,0784 0,013 6,016 0

MPisos5 0,0549 0,0087 6,284 0

Ocupacién Grupo1 0,2924 0,0286 10,225 0

principal Grupo2 0,1605 0,0104 15,434 0

Grupo3 0,0951 0,0093 10,27 0

Grupo5 0,0641 0,0088 7,315 0

Grupo6 -0,0347 0,0131 -2,653 0,0118

Grupo8 0,0658 0,0103 6,419 0

Grupo9 -0,0111 0,0071 -1,561 0,118

Grupo0 -0,001 0,0328 -0,032 0,3987

Actividad del GrupoA 0,0973 0,0125 7,762 0

negocio GrupoB 0,3996 0,02 20,004 0
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Error

Estadistico

Coeficientes Estimador estandar de prueba Valor-p

GrupoC 0,1046 0,0084 12,453 0

GrupoD 0,2098 0,0599 35 0,0009

GrupoE -0,023 0,0299 -0,771 0,2964

GrupoF 0,2093 0,0099 21,098 0

GrupoG 0,0931 0,0087 10,685 0

GrupoH 0,1033 0,0113 9,14 0

Grupol 0,1296 0,0097 13,326 0

GrupoJ 0,0512 0,0214 2,394 0,0227

GrupoK 0,1662 0,0207 8,026 0

GrupoL 0,1356 0,046 2,949 0,0052

GrupoM 0,0812 0,0155 5,23 0

GrupoN 0,0271 0,0127 2,124 0,0418

GrupoO 0,1426 0,0115 12,43 0

GrupoQ 0,087 0,0138 6,323 0

GrupoR 0,0425 0,0212 2 0,054

GrupoS 0,0378 0,0122 3,105 0,0032

GrupoT 0,1539 0,0136 11,339 0

Ratio ratec1 0,1272 0,0148 8,586 0
econémicamente

activos hogar ratec2 0,0908 0,0128 7,091 0

ratec3 0,1595 0,0172 9,266 0

Nivel Educativo Primaria 0,0465 0,0125 3,732 0,0004

Superior -0,0531 0,0112 -4,747 0

Analfabetismo 0,0097 0,0136 0,715 0,309

Fuente: Elaboracion propia.
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