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RESUMEN

El propdsito de este trabajo es estimar y comparar la precision del indicador de pobreza monetaria en base a 5
metodologias de &reas menores o también conocido como SAE (Small Area Estimation) en los 24
departamentos y en la Provincia Constitucional del Callao para el periodo de afios 2012 y 2013, utilizando los
datos de la Encuesta Nacional de Hogares 2012- 2013 (ENAHO 2012-2013) y del Empadronamiento Distrital
de Poblacién y Vivienda 2012-2013 (SISFOH 2012-2013), estos dos instrumentos se pueden descargar de la
web del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) en el modulo de microdatos (INEI, Microdatos
INEI).

El indicador de pobreza monetaria se evalu6 en base a 500 simulaciones de muestras tipo ENAHO 2012-2013
por experimentos de Montecarlo obtenidas a partir de la base censal SISFOH 2012-2013 y para las 5
metodologias SAE. Posteriormente se evaluaron los indicadores Sesgo Relativo y el Error Cuadratico Relativo
para estimar la precision relativa de las diferentes metodologias, los cuales permitieron conocer que la
metodologia SAE de Estimador Sintético posee mejores caracteristicas de un estimador preciso.

Ademas se presentd para la metodologia SAE con mejor caracteristica de precision relativa 2 formas para
calcular su coeficiente de variacién mediante remuestreo, utilizando Jackknife y Bootstrap, posteriormente se le
compard con el método estandar y el resultado fue que el estimador sintético de variable edad-sexo es el que
posee mejores caracteristicas de un estimador preciso para la pobreza monetaria.

Los métodos en cuestion permitieron calcular estimados de pobreza monetaria con mejores indicadores de
precision para los 24 departamentos y la Provincia Constitucional del Callao en el periodo de afios 2012-2013.

Palabras claves: pobreza monetaria, precision, sesgo, varianza, simulacién, Montecarlo, sae, areas menores,
remuestreo
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INTRODUCCION

La presente tesis es una investigacion que tiene por objetivo una revision y comparacion de metodologias
de estimacion en areas menores (SAE) para estimar de manera mas precisa y con metodologias

estadisticas actuales el indicador de pobreza monetaria en el pais en el periodo de tiempo 2012-2013.

La Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) es el instrumento principal para obtener estimaciones de la
pobreza monetaria en el Peru. Actualmente el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) publica
estimaciones de pobreza monetaria a nivel de grupos de departamentos (INEI, 2015), ya que dicha
encuesta no tiene inferencia en areas de menores niveles geogréaficos. Es sabido también que
actualmente el Peru vive un proceso de descentralizacion y por ende demanda una informacion
sociodemogréafica mas precisa, a razon de ello por ejemplo el INEI produce los documentos de Mapas de
Pobreza (INEI C. C., 2015) en donde se obtiene estimaciones de pobreza monetaria hasta nivel de

distritos por demanda de los organismos del estado y programas sociales.
Este trabajo presenta los siguientes capitulos:

En el capitulo | se presenta la realidad problematica, en donde se especifican los problemas, objetivos,
justificaciones, alcances y limitaciones sobre la estimacion del indicador de pobreza monetaria en areas

menores.

En el capitulo Il se aborda el marco teérico, donde se presentan los antecedentes de investigaciones
que iniciaron las metodologias de areas menores, asi como también las bases teoricas que permitieron
elaborar los resultados, por ultimo se presentan las hipdtesis de investigacion y la operacionalizacion de

todas las variables involucradas en la presente investigacion.

En el capitulo Il se aborda el marco metodoldgico, cuya estructura menciona el tipo, nivel y disefio de
investigacion, luego se desarrolla la poblacion, muestra y tamafio de muestra y por ultimo las técnicas de

recoleccion de datos y de analisis e interpretacion de datos.

En el capitulo IV se ofrece los resultados de la investigacion en forma de cuadros, gréficos y sus

respectivos comentarios.

En el capitulo V se presentan las conclusiones y recomendaciones a las cuales se llega en la presente

tesis.



CAPITULO |
REALIDAD PROBLEMATICA

1.1 Descripcion del contexto del problema

En los paises de América Latina se observa en la actualidad interés, cada vez mayor, por contar con
informacion geografica mas precisa sobre los aspectos sociales, econdomicos y demograficos, tal es el
caso de la pobreza, necesaria para la programacion y/o ejecucion de las estrategias de desarrollo,
basadas en la focalizacion espacial del gasto publico y de las inversiones en los sectores sociales
(ODM, 2005).

Grafico 1: Importancia de la Focalizacion

Focalizacion

Importancia

Fuente: Propia

Elaboracion: Propia



¢ Qué se debe entender por Pobreza Monetaria?
La definicion de pobreza monetaria que se dara en la presenta investigacion es la del INEI:

“Se considera pobre monetario a todas las personas residentes en hogares particulares, cuyo

gasto per capita valorizado monetariamente, no supera el umbral de la linea de pobreza”

Grafico 2: Definicion INEI de Pobre Monetario

Gasto
Per Capita ... Indicador de Consumo Minimo Necesario
(Nuevos Soles) Bienestar (Valor de la Canasta Basica de Consumo por persona)
Linea de Pobreza Monetaria
Costo promedio o) (Canasta Alimentaria y No Alimentaria)
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@ No Pobres °
® @
(@ .
L' [ Promedio de miembros del hogar ]
S/. 303 [ 00 000 0000 00000
Pobres X §.303 S.606 .99  §.1212  §.1515
X X
X
X X
Poblacion

Fuente: Presentacion de pobreza monetaria del INEI

Elaboracion: INEI

¢ Es necesaria la informacion para areas desagregadas geograficamente?

Especificamente, en el caso peruano, el gobierno actual ha declarado al "proceso de
descentralizacion" como la accién prioritaria dentro de la politica de desarrollo y combate a la pobreza
(21, 2014). Desde esta 6ptica, las politicas y programas destinados a atender las necesidades bésicas
de nuestra poblacion, cuya principal caracteristica es su composicion sociodemografica heterogénea
con grandes desequilibrios regionales, dara mayor responsabilidad a los gobiernos regionales y




locales. Esto propiciaréd una mayor demanda de informacion para las divisiones politico-administrativas
menores como las provincias, distritos y aun centros poblados, con la finalidad de asignar
adecuadamente los recursos provenientes del presupuesto de la nacion. Sin embargo, un problema
fundamental en la programacion de este tipo de actividades y la respectiva estimacion de los recursos

en niveles geograficos desagregados como los mencionados, es la carencia de buena informacion.

¢ Hay informacion en el pais que permita estimaciones de pobreza?

Las fuentes de datos que tradicionalmente brindan informacién para areas pequefias son el Registro
Civil, los censos de poblacion y los registros sectoriales. El primero facilita informacion sobre los
hechos Vvitales; los Censos de Poblacion y Vivienda dan informacién sobre las caracteristicas
generales de la poblacién hasta el nivel de distritos; y los registros sectoriales como los de Salud,
Educacion y otros recaban informacion sobre la cobertura de sus propios programas, dejando de lado
las realizadas por el sector privado. Hay que anotar que los registros sectoriales adolecen de una falta
de publicacion sistematizada de sus datos en forma oportuna, lo cual disminuye las posibilidades de su
utilizacion. Asimismo, estos registros tienen como finalidad aspectos programaticos mas que

estadisticos.

Una fuente principal de informacion en temas de pobreza la constituye la encuesta por muestreo
ENAHO realizadas por el INEI. Sin embargo, problemas técnicos y financieros limitan el nivel de
injerencia a grandes regiones, por lo que no es factible obtener directamente datos desagregados para
areas pequefias, como lo exige la programacion, ejecucion y evaluacion de los servicios

descentralizados.

Uno de los documentos mas importante que el INEl anualmente elabora sobre temas de pobreza es el
de “Evolucion de la Pobreza Monetaria” (ver grafico 3) en donde las estimaciones de pobreza
monetaria se calculan tomando en cuenta el disefio de la encuesta. Otro documento especializado de
pobreza es el llamado “Mapas de Pobreza” (ver grafico 4), el Ultimo por ejemplo es el documento
“Mapa de pobreza provincial y distrital 2013” que el INEI presento6 en setiembre del 2015 y en donde se

presentan los estimados de pobreza monetaria a nivel provincial y distrital.



Grafico 3: Evolucion de la Pobreza Monetaria 2014

Gagos robustos

B Grpo 1 (474-523)
I Grupo2(352- 426)
Grupo 3 (274 - 328)
Grupo 4 (182 24.7)
B Grupo 5 (18- 150)
B Grpo6(73-78)
W Grpo 7(25-57)

Fuente: INEI

Elaboracion: INEI

Grafico 4: Mapa de Pobreza Provincial y Distrital 2013

Fuente: INEI

Elaboracion: INEI

Inferencia a grandes regiones!!!!

Necesidad de Informacion
censal continua!!!!
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¢ Como se evalua la precision de una estimacion de pobreza?

Coeficiente de Variacion (CV) permite al usuario evaluar la precision del estimador en términos
relativos y comparar niveles de precision para estimaciones de diferentes parametros en diferentes

poblaciones

Segun el INEI un coeficiente de variacion (CV) menor al 5% se dan para precisiones muy buenas, CV
del 5% al 10% para precisiones buenas, de 10% a 15% para precisiones aceptables y CV del mas del

15% se daran para precisiones referenciales o no confiables.

Por ejemplo si analizasemos las graficas 5y 6 y teniendo en cuenta el CV, se decidiria por presentar
las estimaciones de pobreza monetaria a nivel de grupos de departamentos pues ahi presentan un

mayor numero de departamentos con precision muy buena.

Grafico 5: Coeficiente de Variacion a nivel de Departamentos

Amazonas
Huancavelica
Ayacucho
Cajamarca
Pasco
Huanuco
Apurimac
Puno

Lima

Loreto

La Libertad
Piura
Lambayeque
Ancash

San Martin
Callao
Tumbes
Junin

Cusco
Ucayali
Arequipa
Moquegua
Tacna

Ica

Madre De Dios

Fuente: ENAHO 2014

Elaboracion: Propia
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Grafico 6: Coeficiente de Variacion a nivel de Grupos de Departamentos

Amazonas, Ayacucho, Cajamarca, Huancavelica
Apurimac, Huanuco, Loreto, Pasco

La Libertad, Piura, Puno, San Martin

Ancash, Cusco, Junin, Lambayeque

Lima, Moquegua, Tacna, Tumbes, Ucayali

Arequipa, Madre de Dios

Ica

T

Fuente: ENAHO 2014

Elaboracion: Propia

¢ Qué se necesita para obtener buenas estimaciones de pobreza?

Todos los métodos de estimacion de pobreza tienen en el fondo un modelo del cual se ayudan para
obtener la respectiva estimacion. Ahora en el aprendizaje de maquina se busca obtener modelos que
ofrezcan dos caracteristicas esenciales: ajuste de datos y generalizacion, el primero de ellos tiene que
ver con el sesgo, es decir, con la diferencia entre el valor estimado y el valor real, en otras palabras
cuanto menor sesgo obtengamos mejor sera nuestro modelo pues se estaria prediciendo valores
cercanos al verdadero valor. El segundo esta relacionado con la varianza, es decir, la variabilidad o
complejidad de los resultados y cuanto menor sea dicha varianza mejores estimaciones de pobreza

monetaria obtenemos.

Como se presenta en la grafica 7 una mayor precision necesita un menor s€sgo y menor varianza para

ello se necesita analizar conjuntamente la Precision Relativa y la Precision Muestral.
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Graéfico 7: Sesgo y Varianza en Modelos de Estimacion
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Como sintesis del problema se puede expresar que hay demanda creciente por informacion mas
precisa sobre la pobreza monetaria, y ésta puede mejorar significativamente si se implementan nuevas

formas de estimacion como son las Estimaciones en Areas Menores o Small Area Estimation (SAE).
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1.2 Formulacion del problema general y especifico

Problema General

e Es necesario obtener el mejor estimador para la pobreza monetaria entre los cinco métodos de Area Pequefia

(SAE) mediante experimentos de Montecarlo y Remuestreo de Jackknife y Bootstrap

Problemas Especificos

. Es necesario obtener el estimador que posea la mejor precision relativa en la pobreza monetaria utilizando los

cinco métodos de "area pequefa" (SAE)

. Es necesario obtener el estimador de mayor precision muestral de la pobreza monetaria entre el método del mejor

estimador de area pequefia (SAE) y el método estandar vigente

1.3 Formulacion de los Objetivos, General y Especificos

Objetivo General

e  Determinar el mejor estimador con cinco métodos de area pequefia (SAE) utilizando experimentos de Montecarlo
para estimar el indicador de pobreza monetaria y compararlo con el método estandar utilizando remuestreo de

Jackknife y Bootstrap.
Objetivos Especificos

e  Determinar el mejor estimador entre cinco métodos de &rea pequefia (SAE), para obtener la mejor precision

relativa, utilizando experimentos de Montecarlo para estimar el indicador de pobreza monetaria

e Determinar el estimador de pobreza monetaria de mejor precision muestral comparando el "mejor estimador de

area pequefia” (SAE) con el método estandar vigente, utilizando remuestreo de Jackknife y Bootstrap
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1.4 Justificacion, Importancia y limitaciones de la investigacion

La justificacion: El presente trabajo servird para obtener mejor precisién del indicador de pobreza
monetaria al comparar diferentes metodologias SAE y al haber usado técnicas estadisticas de

Experimentos de Montecarlo y técnicas de remuestreo como el Bootstrap y Jackknife.

La Importancia: El presente trabajo sentara las bases a seguir para que las diferentes instituciones
que no solo manejen estimaciones de pobreza monetaria puedan implementar y asi poder mejorar la

precision de diferentes estimaciones.

Limitacion: La metodologia pierde soporte de precision para areas muy desagregadas es por ello que
se plantea estimar los indicadores a nivel de departamentos y los resultados son vélidos para el
periodo de afios 2012 y 2013.
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CAPITULOII
MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

Los métodos SAE (Small Area Estimation) se hicieron populares con los trabajos de Fay and Herriot
(1979), Battesse, Harter y Fuller (1988) y Ghosh y Rao (1994), y se presenta un resumen de dichas

investigaciones a continuacion:

a) Estimates of Income for Small Places: An Application of James-Stein Procedures to Census
Data.
(Fay & Herriot, 1979)

En este articulo presentd una adaptacion del estimador de James-Stein (estimador de promedio
sesgado) para obtener estimaciones en la muestra de ingresos para areas pequefias (con poblacion
menor de 1 000 habitantes por &rea) del censo de poblacion y vivienda 1970. La adaptacion incorpora
un modelo de regresion en el contexto de varianzas desiguales. Se presenta evidencia de que las
estimaciones resultantes tienen un menor error promedio que la estimacién en la muestra o algun otro
procedimiento alternativo. Las nuevas estimaciones para estas areas pequefias ahora forman la base
para la estimacion actualizada del ingreso per cépita en la oficina del censo del Programa General de

la reparticion en Estados Unidos.

b) An Error-Components Model for Prediction of County Crop Areas Using Survey and Satellite
Data.
(Battese, Harter, & Fuller, 1988)

El conocimiento de la zona con diferentes cultivos es importante para el Departamento de agricultura
de Estados Unidos. Encuestas por muestreo han sido disefiadas para estimar areas de grandes
regiones, como informes de cultivo de los distritos, Estados y los Estados Unidos como un todo.
Predicciones de cosecha para areas pequefias tales como condados no se ha intentado debido a la

falta de informacién disponible de encuestas agricolas de estas areas. El uso de datos satelitales en
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asociacion con las observaciones de la encuesta de nivel de la finca ha sido objeto de una
investigacion en el referido articulo y que considera lo siguiente:

(a) Datos en 12 condados de lowa, obtenidos de la encuesta enumerativa de junio de 1978 del
Departamento de agricultura de Estados Unidos

(b) Datos obtenidos de satélites del Observatorio de tierra (LANDSAT) durante la temporada de
crecimiento de 1978.

Se hace hincapié para predecir el area de maiz y soya en estos condados. Se especifica un modelo de
regresion lineal para la relacion entre hectareas de maiz y soya en segmentos de muestra en la
encuesta de junio enumerativa y la correspondiente determinacion de satélite para las areas con maiz
y soya. Un estimador de la varianza del error fue construido, incluyendo las condiciones derivadas de
la estimacion de los parametros del modelo. Se presentan las predicciones del promedio de hectareas
de maiz y la soya por el segmento de los 12 condados de lowa. Los errores estandar de las
predicciones son comparados con los de predictores tradicionales. El predictor sugerido para el area
de Condado de cultivo promedio por segmento tiene un error de estandar considerablemente menor

que el predictor de regresion tradicional en la encuesta.

c) Small Area Estimation: An Appraisal.
(Ghosh & Rao, 1994)

Las estimaciones en areas pequefias estan convirtiéndose en importantes técnicas en el muestreo de
encuestas debido a una creciente demanda de estadisticas confiables para areas pequefias de los
sectores publico y privado. Ahora es ampliamente reconocido que en la encuesta las estimaciones
directas para areas pequefias son propensas a errores inaceptablemente grandes debido a la
pequefiez de tamafo de las muestras en las areas de produccion. Esto hace necesario "pedir prestado
la fuerza" de areas relacionadas para encontrar estimaciones mas precisas de una zona determinada
0, simultaneamente, a varias areas. Esto ha llevado al desarrollo de métodos alternativos tales como
sintético, muestra tamafio dependiente, mejor estimador lineal empirico, Bayes empirico y estimacion
Bayes jerarquico. El presente articulo es en gran parte una valoracion de algunos de estos métodos.
También se evalua el desempefio de estos métodos, utilizando algunos datos sintéticos que se
asemejan a una poblacion de negocios. Los estimadores “mejor estimador lineal empirico” como
‘Bayes empirico” y “jerarquico”, para la mayoria de los casos, parecen tener una clara ventaja sobre

otros métodos.
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Hasta el momento se ha expuesto la importancia de la metodologia de areas menores o cominmente
llamadas SAE. A continuacion se presentan 3 casos de investigaciones que utilizan el enfoque SAE

para estimar el indicador de pobreza y son los siguientes:

a) Non - parametric bootstrap mean squared error estimation for M-quantile estimators of
small area averages, quantiles and poverty indicators.
(Marchetti, Tzavidis, & Pratesi, 2012)

En el citado articulo hace hincapié en la estimacion de indicadores de pobreza y de cuantiles para
areas pequefias con modelos robustos, por ejemplo, el modelo de area pequefia M-cuantil. En paralelo
al punto de estimacion, la estimacién del Error de cuadrado medio (MSE) es una tarea igualmente
crucial y desafiante. Sin embargo, mientras que la estimacion analitica de MSE para promedios de
area pequefia es posible, estimacién de MSE analitica para indicadores de cuantiles y la pobreza es
dificil. Ademas, una de las principales criticas del estimador MSE analitica para las estimaciones de M-
quantile de promedios de area pequefia es que puede ser inestable cuando el area especifica muestra
tamafios pequefios. Un marco bootstrap no paramétrico para la estimacion de la MSE del promedio de
area pequefia, indicadores de cuantiles y la pobreza estimados con el M-cuantil se proponen. Se pone
énfasis en propiedades de orden de estimadores MSE cuyos resultados sugieren que el estimador
bootstrap del MSE es mas estable que los estimadores MSE analiticas correspondientes. La
investigacion fue evaluada en una serie de estudios de simulacion bajo diferentes supuestos
paramétricos para los términos de error de modelo y diferentes escenarios de la zona y tamafios de la
poblacion. Por ultimo, se presentan los resultados de la aplicacion del estimador propuesto MSE a los
datos de los ingresos reales del estudio europeo de ingresos y las condiciones de vida (EU-SILC) en
Italia y se proporciona informacion sobre la disponibilidad de funciones de R que se puede utilizar para

la aplicacién de los procedimientos de estimacion propuesta en la practica.

b) Small area estimation with spatio-temporal Fay- Herriot models.
(Marhuenda, Molina, & Morales, 2013)

La estimacién de area pequefa es estudiada bajo un modelo espacio temporal fay-herriot que es un
montaje de modelo basado en maxima verosimilitud. Se propone un procedimiento de bootstrap
paramétrico para la estimacion del error cuadrado medio de los estimadores de area pequefia. El

modelo espacio-temporal es comparado con modelos mas simples a través de experimentos de
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simulacion, analisis de la ganancia en la eficiencia alcanzada por el uso del modelo mas complejo.
También se evalta el desempefio del estimador bootstrap paramétrico del error cuadrado medio. Se
lleva a cabo una aplicacion con datos espafioles EU-SILC para obtener estimaciones de indicadores
de pobreza por provincias espafiolas en 2008, haciendo uso de datos de encuestas de afios 2004-
2008.

¢) Multivariate Fay-Herriot models for small area estimation.
(Benavent & Morales, 2016)

Se introducen modelos multivariantes de Fay — Herriot para estimar indicadores de area pequefia.
Entre los procedimientos disponibles para el montaje de modelos lineales mixtos, se emplea la
probabilidad maxima residual (REML). EI mejor predictor empirico (EBLUP) del vector de medios del
area se deriva. Se da una aproximacion a la matriz de los errores de prediccion cruzado cuadrado
medio (MSE) y se proponen cuatro estimadores MSE. El primer estimador MSE es una version de la
aproximacion de MSE. Los estimadores MSE restantes combinan bootstrap paramétrico con los
términos analiticos de la aproximacion de MSE. Se realizan varios experimentos de simulacién para
evaluar el comportamiento de la EBLUP multivariado y para comparar los estimadores MSE. La
metodologia desarrollada y el area de software aplican a datos espafioles del 2005 y 2006 para
estudios de las condiciones de vida. El objetivo de la aplicacion es la estimacion de proporciones de la

pobreza y las brechas a nivel de la provincia.

Una de las principales publicaciones en términos de pobreza y areas pequefias que la mayoria de
oficinas estadisticas elabora son los denominados Mapas de Pobreza. A continuacion se presenta 2

articulos al respecto:

a) Poverty projection using a small area estimation method: Evidence from Vietman.
(Viet, 2011)

Para el seguimiento y evaluacion de la pobreza, se necesita las estimaciones de la pobreza en los
niveles de desagregacion diferente. La prediccion de la tendencia de la pobreza es también de interés
para los responsables politicos, asi como investigadores. El articulo presenta un método que se basa
en una estimacion de area pequefia de Elbers (2003) a un mapa de la pobreza de proyecciones en el
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futuro. Este método se aplica para proyectar un mapa de la pobreza en zonas rurales de Vietnam para
el afio 2008 usando datos rurales del 2006, censo agricola y pesca y datos de encuestas de hogares
de Vietnam del 2004 y 2006.

b) Can census data alone signal heterogeneity in the estimation of poverty maps?
(Tarozzi, 2011)

Metodologias ahora comunmente utilizadas para la construccién de mapas de pobreza asumen un alto
grado de homogeneidad dentro de areas geograficas en la relacién entre el ingreso y sus predictores.
Sin embargo, la mano de obra local y los mercados de arrendamiento y otras diferencias locales son
susceptibles de generar heterogeneidad en tales relaciones, al menos hasta cierto punto. El proposito
de este articulo es argumentar que Util seria si hay evidencia indirecta sobre el grado de
heterogeneidad del area. Tal evidencia indirecta es proporcionada por indicadores no monetarios, tales
como alfabetizacion, propiedad de activos 0 acceso a saneamiento, que habitualmente incluyen en
censos. Estos indicadores pueden utilizarse para realizar ejercicios de validacion para medir el grado
de heterogeneidad en su distribucion condicional sobre predictores analogas a las utilizadas en
cartografia de la pobreza. Sostenemos que los mismos factores que son susceptibles de generar
heterogeneidad del &rea de cartografia de la pobreza son también susceptibles de generar
heterogeneidad en este tipo de ejercicios de validacion. Construimos un modelo muy simple para
ilustrar este punto formalmente. Por Ultimo, se evalua empiricamente el argumento con datos de
México. En nuestras ilustraciones empiricas, el funcionamiento de las metodologias de imputacion
para construir mapas de indicadores generalmente factibles con datos del censo solo es de tipo
informativo ya que la eficacia de esas metodologias puede producir inferencia correcta en cartografia

de la pobreza.

A continuacién se presenta la documentacion de pobreza y el ultimo mapa de pobreza para el caso del

Peru

Evolucion de la pobreza monetaria 2009-2014
(Instituto Nacional de Estadistica e Informatica, 2015)

El Informe Técnico presenta la informacién de pobreza monetaria de la serie 2009 al 2014 calcula con
la encuesta de hogares ENAHO, desagregada por area de residencia, region natural y dominio
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geografico, asi como la evolucion del gasto y del ingreso real y nominal, desagregado por principales
rubros y por deciles. Se incluyen indicadores sobre la evolucién del grado de la desigualdad del gasto
y del ingreso. Asimismo, se presenta la evolucidn de las lineas de pobreza total y extrema y la
incidencia de pobreza monetaria total y extrema. Se incluyen indicadores de brecha y severidad de la
pobreza monetaria, asi como de las principales caracteristicas de la poblacion y de los hogares en
condicién de pobreza (lengua materna, nivel de educacion, acceso a servicios de salud, participacién
en la actividad econdmica, jefatura del hogar, infraestructura de la vivienda, acceso a los principales
servicios basicos, entre otros indicadores). Cabe destacar que las estimaciones de pobreza se hicieron
con el procedimiento tradicional o también conocido como estimacion directa y se presentaron a nivel

de grupos de departamentos.

Mapa de pobreza Provincial y Distrital 2013
(Instituto Nacional de Estadistica e Informatica;, 2015)

Este documento contiene indicadores de pobreza que fueron elaborados con una metodologia que
combina datos del Empadronamiento Distrital de Poblaciéon y Vivienda 2012-2013 (SISFOH), la
Encuesta Nacional de Hogares 2012-2013 y otras fuentes de datos, y constituyen herramientas para la

priorizacion de los distritos mas pobres del pais y la implementacion de politicas sociales.
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2.2 Bases tedricas: Generales y Especializadas

221 EXPERIMENTOS DE MONTECARLO

Definicion: Los experimentos de Monte Carlo son un tipo de algoritmos computacionales que utilizan

muestreo aleatorio repetido

e Los métodos de Monte Carlo se utilizan para simular sistemas matematicos

e Se tienden a utilizar cuando calcular resultados exactos es imposible 0 muy costoso

e En este trabajo de investigacidn se va a utilizar para generar muestras de personas y estudiar
el comportamiento de las estimaciones de pobreza monetaria cuando las muestras no son

infinitas
¢ Por qué se llaman Monte Carlo?

e Este nombre se us6 por fisicos nucleares americanos en los afios 40

¢ Querian resolver un problema de difusion de radiacién, pero no sabian hacerlo analiticamente,
asi que decidieron resolverlo utilizando la aleatoriedad

e Al proyecto lo llamaron “Monte Carlo” en referencia al casino en Ménaco donde el tio de uno
de ellos se gastaba el dinero

e Desde entonces se ha utilizado en todos los campos de la ciencia

e Para los economistas, las técnicas de Monte Carlo son importantes para resolver ciertos
problemas matematicos que surgen en muchos modelos econdmicos (integracion,

optimizacién), en juegos y en estadistica aplicada
Monte Carlo en Estadistica Aplicada

e Las técnicas de Monte Carlo se utilizan frecuentemente en dos contextos en la Estadistica
Aplicada
- Para comparar y contrastar estadisticas para muestras pequefas
- Para estudiar como el comportamiento en muestras pequefias se transforma en
comportamiento en muestras grandes
e Las técnicas de Monte Carlo son utiles
- Frecuentemente sus resultados son mas precisos que los resultados asintéticos

- Pero no son tan dificiles de obtener como los test exactos
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Monte Carlo vs. Simulacion

¢ Una simulacion es una representacion ficticia de la realidad mediante ordenador

e Un estudio de Monte Carlo es una técnica que puede ser usada para resolver un problema
matematico/estadistico

e Una simulacion Monte Carlo utiliza el muestreo repetido de datos simulados para determinar

las propiedades de algun fenémeno
Un sencillo ejercicio de simulacion

1. Con la ayuda de un ordenador se extrae un valor pseudo-aleatorio de la uniforme[0,1]
2. Sielvalor es menor o igual a 0.5 designa el resultado del experimento como “cara”

3. Si el valor es mayor que 0.5 designa el resultado como “cruz”
Esta es una simulacion de lanzar una moneda al aire
Un sencillo estudio de Monte Carlo

1. Extrae dos valores pseudo-aleatorios de la uniforme [0,1]

2. Siel punto identificado por esos valores se encuentran dentro de la figura, designa el resultado
del experimento como “éxito”, si no, “fracaso”

3. Se repite los pasos 1y 2 muchas veces

4. La proporcion de éxitos nos da el area de la figura
Esto es usar técnicas de Monte Carlo para computar una integral compleja
Usando Monte Carlo en Estadistica Aplicada (Ver grafico 8)

e Suponemos un modelo estadistico / econométrico y lo simulamos muchas veces

e De cada poblacion simulada extraemos una muestra de tamafio n y computamos un estimador

e Observamos las propiedades estadisticas del estimador en todas las simulaciones,
‘estimamos” las propiedades del estimador cuando la muestra esta fija en n

e Incrementando n y realizando todo de nuevo, “estimamos” como el estimador se comporta al

aumentar la muestra

Resumen

e Las propiedades de muestras grandes nos dicen como se comporta un estimador conforme la

muestra se hace arbitrariamente grande
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Las propiedades exactas de los estimadores para un tamafio muestral fijo son dificiles de

obtener y cuando se obtienen es frecuentemente con supuestos muy restrictivos

Las simulaciones de Monte Carlo son Utiles en la Estadistica Aplicada. Con ellas podemos

estudiar:

- Las propiedades en muestras pequefas de los estimadores

- Como estas propiedades se convierten en propiedades de muestras grandes

Graéfico 8: Experimentos de Montecarlo con Simulacion de Muestras
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2.2.2 INTRODUCCION A LA ESTIMACION EN AREAS PEQUENAS (SAE)
Los métodos SAE (Small Area Estimation) se hicieron populares con los trabajos de Fay and Herriot
(1979), Battesse, Harter y Fuller (1988) y Ghosh y Rao (1994).
Actualmente son muy populares en USA, Canada, Australia y el Norte de los paises europeos

Se denomina “Estimacién por areas pequefias (SAE)” a la metodologia estadistica especificamente
disefiada para estimar en dominios donde el tamafio muestral es tan pequefio que los estimadores

clasicos (estimadores directos) no proporcionan estimaciones precisas.

En el disefio clasico la estimacion directa utiliza solamente la muestra contenida en las areas

pequenas.

Los métodos SAE utilizan sin embargo informacién procedente de otras areas y de otro tipo de
informacion auxiliar procedente por ejemplo de registros administrativos. Ademas utilizan también

modelos de forma explicita o implicita para obtener las estimaciones.

Métodos de estimacion en poblaciones finitas
Métodos basados en el diseno
Estimadores Directos:

e Estimador Directo de Horvitz-Thompson

e Estimador Post-estratificados
Estimadores Indirectos:

e Estimador Sintético

e Estimador Compuesto
Métodos basados en modelos

e Estimador basado en un modelo logit
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METODOS BASADOS EN EL DISENO

¢ No se especifican hipétesis acerca de la distribucién de la poblacion. Solamente necesitamos
saber la probabilidad con la que se selecciona la muestra s.

e La variable de interés Y es una constante, y las inferencias asociadas estan basadas en la
distribucion de probabilidad introducida en el disefio muestral.

e Los estimadores directos usan solamente informacion procedente de las observaciones en el
dominio de interés mientras que los estimadores indirectos toman informacion fuera del propio
dominio.

e En la teoria basada en el disefio la insesgadez y la consistencia bajo el disefio son
propiedades deseables y obtenidas por la mayoria de los estimadores.

e Un estimador ¥ es insesgado bajo el disefio si E[?] = Y y es consistente bajo el disefio si es
insesgado y su varianza tiende a cero a medida que aumenta el tamafio muestral.

e Los estimadores directos mas conocidos son el llamado estimador directo y el
postestratificado, mientras que los indirectos mas conocidos son el sintético y los compuestos.

e Sea U la poblacion (y4,...,y,) ¥ p(s) la probabilidad conocida de extraer la muestra s.

e En un muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento, hay (%) muestras diferentes de
tamario n. La probabilidad de seleccionar una muestraes p(s) = 1/ (’1‘1’ )

e En un muestreo aleatorio simple con reemplazamiento, hay N™ muestras. La probabilidad de
seleccionar una muestraes p(s) = 1/N™.

e En la practica no necesitamos calcular p(s), sino la probabilidad 7; de que y; esté en la

muestra. Le llamamos probabilidad de inclusién.
En el muestreo aleatorio

e Sea; laprobabilidad de inclusion de la iésima unidad en la muestra. Entonces
o 1w =n/N

__ n(n-1)
Tij = No-1

e Los métodos basados en el disefio utilizan los llamados pesos muestrales w; = 1/m;

(definidos como el inverso de las probabilidades de inclusion) para definir los estimadores.
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ESTIMADOR DIRECTO DE HORVITZ - THOMPSON

e El estimador de Horvitz-Thompson estimator (1952) es el estimador directo mas conocido

o El estimador Horvitz-Thompson del total de una variable viene dado por:

5 z: Vi 2:
Y, = — = i Vi
d m; W;Yi

iEng i€Eng

e Lavarianza de ¥, viene dada por:
o) _ [N N Yi Yj
varyr(Yy) = T, XN, (i — ;i 7

e El estimador de Horvitz - Thompson estimator no utiliza informacién auxiliar, y sus pesos son
los inversos de las probabilidades de inclusion.

e Esun estimador insesgado.

En muestreo aleatorio simple
n
b= )~y = N
HT = n Vi =Ny
i=1

Cuando m;; > 0 Vi, un estimador insesgado es:

N N
> Yi Vi
varyr(¥V;) = (mij —mym;) [ iy — —=
TT; 1T
i€Ev jev J

e Cuando n > 1 the Horvitz -Thompson la varianza requiere un conocimiento completo de

todos los 7;;, y es complicado de calcular paran > 2.

e Los estimadores pueden ser negativos por lo que es comun utilizar métodos “computer-

intensive”
Nq Y
adirecto _ Zj:l Wi Yj
yd - an .
j=1%j

Dénde:

=

ydirecto gg gf estimador de la variable y por area pequefia d
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yj = 1 (pobre) y; = 0 (no pobre)

n, tamano muestral en la zona d

d es el area pequena (ejemplo distrito, provincia, departamento, etc.)d = 1,...,D

w; es el peso, dado por el inverso de la probabilidad de inclusion o pertenencia, es decir,
w; = Np/n,, j = 1,...,ng donde

N, es la poblacién total del estrato h

ny, es el numero total de personas del estrato h

Es decir, todas las personas pertenecientes al mismo estrato tienen el mismo peso
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ESTIMADOR DIRECTO POSTESTRATIFICADO

El estimador postestratificado es un estimador directo, pero puede considerarse como estimador

asistido en un modelo lineal donde la variable explicativa es el grupo indicador de la variable

ndg
apost __ z Zj=1ij]

d - Ngg
9 Zj:le

Dénde:
yy %5t o5 el estimador de la variable y por area pequefia d
ng4 NUmero de individuos en la muestra del grupo g en el érea d

d Es el area pequefa (ejemplo distrito, provincia, departamento, etc.)d = 1,...,D

g es el grupo definido por las variables auxiliares



ESTIMADOR INDIRECTO SINTETICO

e Este término se utilizé en primer lugar por “The U.S. National Center of Health Statistics”

e (Gonzalez (1973) describe los estimadores sintéticos del siguiente modo: “Una estimacién
objetiva se obtiene a partir de una encuesta por muestreo de un area grande. Cuando se utiliza
esta estimacion para obtener estimaciones para las subareas bajo el supuesto de que las
areas pequefas tienen las mismas caracteristicas que el area grande , identificamos estas
estimaciones como las estimaciones sintéticas”

e Habitualmente son estimadores sesgados

e Esun estimador indirecto que se utiliza cuando se puede suponer que las areas pequefias
tienen las mismas caracteristicas que las areas grandes con respecto a la variable de interés.
Cuando esto no sucede los estimadores sintéticos suelen ser sesgados

¢ Viene dado por

asint __ =

g

Dénde:
ysint es el estimador de la variable y por area pequefia d
d es el area pequefa (ejemplo distrito, provincia, departamento, etc.)d = 1,...,D

g es el grupo definido por las variables auxiliares

y, es lamedia en g calculada con el estimador directo anterior
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ESTIMADOR INDIRECTO COMPUESTO

e Una forma de equilibrar el sesgo potencial del estimador sintético y la inestabilidad del
estimador directo es tomar una media ponderada de ambos, que se llama estimador
compuesto

e Los estimadores compuestos tipicamente se definen como una combinacién lineal entre un
estimador directo y un estimador indirecto

o De este modo se equilibra la varianza del estimador directo y el sesgo del indirecto.

e En este caso presentamos los estimadores compuestos dependientes del tamafio muestral
(Drew et al., 1982).

Estan definidos como:

~Comp ~pOSt

9.7 =ya i+ (1 —ya)Psm
Donde:

PSP es el estimador del total de la variable y por &rea pequefia d
d es el area pequefia (comarca por sexo)

yq Verifica 0 < y; < 1 yviene dada por

1 si Ny = aN,

Ya =3 Na
—_— en otro caso

aNg

Siendo N; = ¥4 w; el total poblacional estimado en cada area pequefia d y a es un parametro

Evaluaremos el estimador compuesto para distintos valoresde « = 2/3,1,1.5y 2. y, controla la
contribucion del estimador sintético. Cuando el tamafio muestral aumenta y; esta proximo Y0P es

similar al estimador postestratificado, en caso contrario se da mas peso al estimador sintético.
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ESTIMADORES BASADOS EN MODELOS

e Los métodos basados en modelos utilizan modelos estadisticos para predecir los valores no
muestreados

e Los mas populares son los modelos lineales mixtos, que utilizan efectos aleatorios para
explicar la variabilidad entre areas que no puede ser explicada por las variables auxiliares

e Las relaciones entre las variables aleatorias se expresan a través de un modelo para la
distribucion de probabilidad conjunta, y las predicciones se realizan en base a dicho modelo

e La teoria basada en los modelos se llama teoria de la prediccion y considera que y, ..., yn

son realizaciones de las variables aleatorias Y3, ..., Yy

e Sea s el conjunto de observaciones muestrales y r las observaciones no muestreadas, el total

de observaciones puede expresarse como

TZZ)’H‘ ZYL'

iE€s ier

e Paraestimar T predecimos el valor ); ¢ ,- y; de las variables no observadas }’; ¢ » v;

e SiY; esel predictor de la i-ésima observacion, entonces un estimador de T viene dado por

e Elerror de estimacion viene dado por

)

T-T=)%- )V
i€r i€ET

Es decir la diferencia entre la prediccion de la parte no observada y su valor real
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e Los predictores del total no muestreado son combinaciones lineales de y;s. Constituyen los
llamados Mejores Estimadores Lineales Insesgados de Varianza Minima (BLUE) (Valliant,
Dorfman, and Royall, 2000)

 Notemos que insesgadez no significa E;;(T) = T, yaque T en la filosofia del modelo es una

v.a.

ESTIMADOR BASADO EN UN MODELO LOGIT

Supongamos que disponemos de variables binarias y;4; que indican si el individuo i del area d estéa en

condicion de pobre (1) o no (0).

El modelo es el siguiente:

Dénde:
Diq €S la probabilidad de que el individuo i ded area d esté pobre

Xig = (Xig1, Xig 2+ xl-d,p)T es el vector de p covariables. El estimador del total en la comarca

d es:

~ Na  g¥iaP
P L
i=11 + eXiaP
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2.2.3 INDICADORES DE EVALUACION
Acuracidad: De las muchas definiciones de acuracidad en la presente investigacion se tomara como

acuracidad a la proximidad al “valor verdadero” y para cuantificar dicha proximidad se evaluaran los

siguientes indicadores:

a) Media del sesgo relativo en valor absoluto(SRAM): Definido de la siguiente manera:

K ~
Z Ya(k) =Yy
K=1 Yd

1
SRAM(9) =5 > SRA4()
d

1
SRALD) = 100

Dénde:

D representa la cantidad de simulaciones

d representa la agrupacion o dominio estimado

Y, representa el verdadero valor de la pobreza monetaria dentro de la agrupacion

y4(k) representa el valor estimado de pobreza monetaria para la simulacion k-ésima.

Ejemplo del indicador SRAM:

En el cuadro 1 los valores de los parametros son:

D = 6 simulaciones

d =1,2,3,..,25,es decir,son los departamentos

Y; = son los valores de la columna pobreza referencial

y4(k) = son los valores de la pobreza simulada por departamento
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Cuadro 1: Resultados del indicador SRAM a nivel nacional y SRA a nivel departamental

Departamentos Pobreza Pobreza Pobreza Pobreza Pobreza Pobreza Pobreza SRA SRAM
Simulacion1 Simulacién 2 Simulacion3 Simulacion4 Simulacién5 Simulacion 6 Referencial
Amazonas 0.46 0.46 047 047 047 047 0.49 43 222
Ancash 0.24 0.25 0.25 0.25 0.26 0.24 0.27 6.4 222
Apurimac 0.50 0.51 0.50 0.51 0.51 0.50 0.49 38 222
Arequipa 0.15 0.16 0.15 0.15 0.16 0.16 0.12 248 222
Ayacucho 0.54 0.52 0.53 0.53 0.53 0.55 0.51 36 222
Cajamarca 0.54 0.56 0.56 0.55 0.55 0.55 0.56 1.7 222
Callao 017 0.19 0.18 0.18 0.18 0.18 0.19 6.9 222
Cusco 0.24 0.24 0.23 0.25 0.23 0.25 0.24 11 222
Huancawelica 048 047 048 047 045 045 0.48 39 222
Huéanuco 045 0.44 044 044 0.46 043 0.45 0.7 222
Ica 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.06 0.07 1.0 222
Junin 0.22 023 0.22 0.23 0.23 0.23 0.23 0.0 222
La Libertad 0.29 0.30 0.29 0.29 0.29 0.30 0.31 6.0 222
Lambayeque 0.22 0.21 0.22 0.21 0.22 0.22 0.23 6.1 222
Lima 0.15 0.15 0.15 0.15 0.14 0.15 0.15 1.0 222
Loreto 0.36 0.37 0.36 0.37 0.36 0.36 0.38 29 222
Madre De Dios 0.04 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 59 222
Moquegua 0.11 0.12 0.13 0.11 0.11 013 0.12 0.2 222
Pasco 047 045 0.46 047 0.46 0.46 0.48 33 222
Piura 0.33 0.32 0.32 0.33 0.33 0.33 0.37 15 222
Puno 0.38 0.38 0.37 0.36 0.37 0.38 0.38 0.5 222
San Martin 0.28 0.29 0.28 0.29 0.28 0.29 0.31 8.0 222
Tacna 0.16 0.15 0.16 0.16 0.15 0.16 0.16 33 222
Tumbes 0.11 0.12 0.11 0.11 0.12 0.11 0.13 14.0 222
Ucayali 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 20 222

Fuente: Bases muestrales simuladas del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Elindicador SRA mide para cada departamento (dominio) los sesgos relativos con respecto a un valor

referencial. Para el caso del departamento de Arequipa posee un SRA=24.8 mas alto de todos los

departamentos y esto es porque el valor referencial de pobreza es 0.12 y los valores simulados oscilan

entre 0.15 y 0.16. Un anélisis similar se da para el departamento de Junin con un SRA=0.0 (uno de los

mas pequefios), valor referencial es 0.23 y valores de simulacion que oscilan entre 0.22 y 0.23.

e Elindicador SRAM es un indicador en conjunto de los sesgos relativos. Dicho indicador sera utilizado

para comparar entre méetodos de estimacion de pobreza monetaria.
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b) Media de la raiz cuadrada del error cuadratico medio relativo(RECMRM): Definido de la

siguiente manera:

1

K ~ 2\ 2
RECMR,4(9) = (%z (m(k;_d—l@) ) 100

k=1
o 1 .
RECMRM(9) = Z RECMR4(9)
d

Dénde:

D representa la cantidad de simulaciones

d representa la agrupacion o dominio estimado

Y, representa el verdadero valor de la pobreza monetaria dentro de la agrupacion

y4(k) representa el valor estimado de pobreza monetaria para la simulacién k-ésima.

Ejemplo del indicador RECMRM:

En el cuadro 2 los valores de los parametros son:

D = 6 simulaciones

d =1,2,3,..,25,es decir,son los departamentos

Y; = son los valores de la columna pobreza referencial

y4(k) = son los valores de la pobreza simulada por departamento
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Cuadro 2: Resultados del indicador RECMRM a nivel nacional y RECMR a nivel departamental

Departamentos Pobre.z'a . Pobre.zla . Pobre.z,a . Pobre.z'a . Pobre.z'a . Pobre.z'a Pobrez:i\ RECMR  RECMRM
Simulacion1  Simulacion2  Simulacion3  Simulacion4  Simulacion5  Simulacion6  Referencial
Amazonas 046 046 047 047 047 047 049 44 274
Ancash 0.24 025 0.25 0.25 0.26 0.24 0.27 6.8 214
Apurimac 0.50 051 0.50 051 051 050 049 40 214
Arequipa 0.15 0.16 0.15 0.15 0.16 0.16 0.12 252 274
Ayacucho 0.54 052 053 053 053 055 0.51 40 214
Cajamarca 0.54 0.56 0.56 0.55 0.55 055 0.56 19 274
Callao 047 019 0.18 0.18 0.18 018 0.19 76 214
Cusco 0.24 0.24 023 0.25 0.23 025 0.24 33 214
Huancawelica 048 047 048 047 045 045 048 47 214
Huanuco 045 044 044 044 0.46 043 045 22 214
Ica 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.06 0.07 122 214
Junin 022 023 022 023 0.23 023 023 14 214
La Libertad 0.29 030 0.29 0.29 0.29 030 0.31 6.3 274
Lambayeque 022 021 022 021 022 022 023 6.5 214
Lima 0.15 0.15 0.15 0.15 0.14 015 0.15 22 274
Loreto 0.36 037 0.36 037 0.36 0.36 0.38 34 214
Madre De Dios 0.04 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 15.1 274
Moquegua 0.11 012 013 0.11 0.11 013 012 75 214
Pasco 047 045 046 047 046 046 048 37 274
Piura 033 032 032 033 033 033 037 15 214
Puno 0.38 038 037 0.36 037 038 0.38 16 274
San Martin 0.28 029 0.28 0.29 0.28 0.29 0.31 8.2 214
Tacna 0.16 0.15 0.16 0.16 0.15 0.16 0.16 42 214
Tumbes 0.11 012 0.11 0.11 0.12 0.11 013 144 274
Ucayali 0413 013 013 0413 0413 013 013 24 214

Fuente: Bases muestrales simuladas del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Elindicador RECMR mide para cada departamento (dominio) las desviaciones relativas con respecto a
un valor referencial. Para el caso del departamento de Arequipa posee un RECMR=25.2 mas alto de
todos los departamentos y esto es porque el valor referencial de pobreza es 0.12 y los valores
simulados oscilan entre 0.15 y 0.16. Un analisis similar se da para el departamento de Puno con un
RECMR=1.6 (uno de los méas pequefios), valor referencial es 0.38 y valores de simulacién que oscilan
entre 0.37 y 0.38.

e Elindicador RECMRM es un indicador en conjunto de las desviaciones relativas. Dicho indicador sera

utilizado para comparar entre métodos de estimacion de pobreza monetaria.
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224 REMUESTREO

Definicion: se denomina remuestreo (resampling en inglés) a una variedad de métodos que permiten
estimar la precision de muestras estadisticas (medianas, varianzas, percentiles) y entre los mas

importantes técnicas tenemos el remuestreo de Jackknife y el remuestreo de Bootstrap.

METODO DE ESTIMACION DE LA VARIANZA MEDIANTE REMUESTREO POR JACKKNIFE

Hasta hace algunos afios, el unico método para calculo de varianza en muestreos complejos que
aplicaban muchas instituciones era el de grupos aleatorios dependientes, o bien la linealizacion. El
creciente desarrollo de los equipos de cémputo ha facilitado la exploracion de métodos de intenso
trabajo computacional. Tal es el caso del jackknife, el cual, cada vez esta siendo adoptado por mas
analistas de encuestas en el mundo, en parte porque es mas simple de aplicar que el bootstrap,
ademas de tener cierto apoyo tedrico y de que los estudios empiricos revelan, en general, un buen

comportamiento.
Caracterizacion del Estimador

La técnica a la que se ha denominado por jackknife parti6 de un estimador del coeficiente de
correlacion serial, con correccion del sesgo, el cual fue creado por Quenouille (1949). Afios mas tarde,
Tukey (1958), retorné el trabajo de Quenouille y propuso un estimador de la varianza y el sesgo de una
estadistica. De manera general, el jackknife es un método no-paramétrico basado en remuestreo. Sus
inicios se dieron en el contexto de poblaciones infinitas aunque mas tarde fue aplicado al caso de

poblaciones finitas.

Es posible revisar la légica tras la idea de Quenouille para estimar el sesgo, y posteriormente ver cdmo
fue aprovechada por Tukey para conseguir un estimador de la varianza. En primer lugar, Quenouille
(1949) advierte que para una estadistica t,,, basada en una muestra de tamafio n, que se pueda

expandir a traves de una serie de Taylor, que sea consistente, con cumulantes finitos, se cumple que:

a a, as
E(tn—B)—;+F+—3+---

Igualmente, si se calculara la misma estadistica, pero con n-1 elementos, se tendria que:
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a, a; as
+ + +
-1 n-1)%2 (n-1)3

E(t, ,—0)= n

Es claro que bajo los supuestos indicados, el sesgo disminuye, a medida que n crece. Efron (1982), da
una explicacion grafica al planteamiento de Quenouille. (Para entenderla mejor, conviene ver la Gréfica

xx). Sea E,, la esperanza del estimador t,,, basado en un tamafio de muestra n, entonces la grafica de
1 p . p

E, vs ~ estaria dada por una curva creciente y concava, que parte del punto (0,8), el cual

corresponderia al caso n = oo. Aproximando tal curva con una linea, se tendria que:

En_Eoo — 1/11
E,1—E, 1/n—-1)—-1/n

Se entiende por E, el verdadero valor del parametro, o sea 6. De ahi que el sesgo del estimador

basado en n elementos, esta dado por E,, — E ., lo cual, resolviendo la relacion anterior, resulta en
Sesgo=E,—E,=n—-1)(E,_1 — E,)
De la misma relacion se obtiene
O=E,=nE,—(n—-1)E,_,

La propuesta de Quenouille es obtener, a partir de la muestra de tamafio n, un estimador 6, basado en
los n elementos, junto con n estimadores basados en (n — 1) elementos cada uno, denominados por,

67(,). Asi pues, se calcula el promedio de los ultimos:

n
1O A
O = gz O

i=1

El estimador del sesgo esta dado por:
Sesgo = (n — 1)(9(_) - 0)
También se deduce un nuevo estimador con correccion del sesgo:
6 =6 — Sesgo En@—(n—l)é(.)

Se puede verificar que si bien 8 tiene un sesgo del orden de 1/n, el sesgo del nuevo estimador es del

orden 1/n?
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Basado en el planteamiento de Quenouille, Tukey (1958), sugirié calcular n pseudovalores,
denominados 0;, los cuales se construyen a partir del estimador que se consigue al dejar el dato i
fuera de la muestra. Como se ve a continuacion el pseudovalor de Tukey corresponde directamente al

estimador con correccion del sesgo de Quenoulille.
gi = é + (Tl — 1)(@ — é(i)) = né - (Tl — 1)@(0

El estimador jackknife de 8, estaria dado por:

1

0, ==Y".0 ... ()

T
La estimacion de la varianza se basa en las desviaciones de los pseudovalores con respecto a su

media, de la siguiente forma:

n

I 1 . =
- = P2
VAR, = nn—1) Z(Q‘ %)

a=1

Es mas comun asociar el jackknife directamente a los estimadores é(i) (i =1,...,n), quizés porque

es mas conocida la aplicacion del método a problemas de regresion, donde no se involucran
pseudovalores como los que propone Tukey para un problema de muestreo. Asi pues, se puede ver

que la anterior formula es equivalente a:
S (n—-1) = ~
VAR]l = TZ(G(O - 9())
i=1

Por lo tanto, es factible obtener el estimador de la varianza jackknife, sin necesidad de calcular los

pseudovalores de Tukey. Por otra parte, en la practica, VAR, no solo se utiliza para estimar la

varianza de 6 sino también la de 8. De hecho, en ocasiones, también se usa el estimador:

n
I 1 ~ ~
l:
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Grafico 9: Explicacion de la légica tras el Jackknife original

E,,—E,

Sesgo casi lineal en 1 /n

2=

0 1/m 1/(n+1)

Nota: E, representa la esperanza del estimador basado en n datos
Fuente: Efron (1982)

Elaboracion: Propia

Aplicacioén del jackknife en muestreo

Se ha explicado la naturaleza del estimador jackknife, pero lo que nos ocupa es saber como se
aplicaria este método en el caso de una encuesta. Hasta ahora, lo planteado se asocia a la situacion
de un muestreo aleatorio simple, donde se calculan n estimadores al eliminarse cada dato. La lista de
pasos que se presenta a continuacion se refiere a la eliminacidén de un grupo, en lugar de un dato. De
esta forma, se entiende que la mecénica que se presenta, tomada de Wolter (1985), es el primer
intento de plantear la aplicacion del jackknife en una manera generalizada para un muestreo complejo.
Lo primero que salta a la vista es que se supone que se cuenta con k grupos de m elementos cada
uno; lo cual acarrearia el problema de formar esos grupos, o de determinar el tamafio de k. En
realidad, la mecénica que se expone a continuacién no es la mejor para un muestreo complejo, pero se
exhibe porque representa una version que en ocasiones es de utilidad, incluso en problemas de

regresion.

De manera general, la estimacion por jackknife consiste en los siguientes pasos:
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Se calcula un estimador 8 de 8 basado en toda la muestra y respetando el disefio.

La muestra es particionada en k grupos con m observaciones cada uno. Es decir, se supone

n multiplode k (n = mk).

Se calculan k estimadores, con la misma forma de 8 pero omitiendo en cada ocasion uno de
los grupos. Es decir, se obtienen k estimaciones con m(k — 1) unidades a las que se

denominan mediante é(i) (dondei = 1,...,k).

Se calcula, para cada grupo, su pseudovalor denominado por: 8;, de la siguiente forma.
6, = kO — (k — 1)

Se obtiene el estimador jackknife promediando los pseudovalores, como en («)

5 I

Asi pues:

= _ P A
g, =kf—(k—1)=0=2 0

k
k k
~ (1 ~
SXNEEY
(D=1
LR < TP

Vemos que 8; no es simplemente el promedio de las estimaciones de k grupos, sino que se

considera un término que aporta informacion sobre la desviacion simple de las estimaciones de cada

grupo respecto al estimador general.
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Grafico 10: Resumen del remuestreo por Jackknife

Fuente: Propia

Elaboracion: Propia
Se define:

6(1) consideraam,,ms, ..., m; elementos

0 consideraam,,m,,...,my_; elementos

Un estimador podria ser:

Los pseudovalores se definen:

= Yk, 0, _ Y6=100)
6y = =E = ko — (k- 1) =020

—

v(6)) = n(nl— 1 Z;(a" -op*

43



METODO DE ESTIMACION DE LA VARIANZA MEDIANTE REMUESTREO POR BOOTSTRAP

Caracterizacion del Estimador

Efron (1979), dio a conocer una técnica para estimar la distribucién acumulada de probabilidad, F, de
una variable aleatoria. Al presentar el bootstrap, como llamé al método, resalté su relacion con el ya
conocido jackknife, ademas de arguir mayor generalidad. Demostré que el jackknife es una
aproximacion lineal del bootstrap, lo cual, sin la referencia cronoldgica, podria pensarse que ocurriera
al contrario (que primero se desarrollara el bootstrap y luego se aproximara linealmente). Cabe resaltar
que aunque el bootstrap se concibié en el marco de una poblacion infinita, Efron (1979, 1982)
consideré brevemente el caso de poblacion finita. Posteriormente, autores como Rao y Wu (1985,
1988) y Kovar, Rao y Wu (1988), incursionaron en la aplicacion del bootstrap en problemas de

muestreo, para obtener estimadores de la varianza e intervalos de confianza.

El problema mas elemental se basa en la observacion de una muestra independiente de tamafio n de

una variable aleatoria X, cuya distribucién de probabilidad F es desconocida. Se tiene,
X;~F donde, X;i.i.d., i=1,2,..,n.
Por otra parte, se observa x = (x4, X5, ..., X,), la realizacion de X = (Xy, X5, ..., X,,).

Ahora bien, si se tiene la variable aleatoria R (X, F), que depende de X y F desconocida, se desearia
estimar la distribucion muestral de R con base en la observacion x. Para tal efecto Efron (1979)

propone la consecucion de los siguientes pasos, que describen el bootstrap en su forma mas simple:

1. Se construye la distribucion empirica, F, atribuyendo una masa de 1/n a cada observacion
X1, X2, vey Xy
2. Se considera

X;~F donde, X} i.i.d, i=12,..,n

A partir de F se obtiene la muestra "bootstrap" de tamafio n,x* = (x},x;,...,x;); lo que
equivaldria a obtener dicha muestra, de (x4, x5,...,x,) con reposicion. Con base en x* se obtiene

R*(X*, F), el valor "bootstrap" de R.

3. Se lleva a cabo el inciso 2 repetidas veces dejando F fija, para asi aproximar la distribucion
muestral de R(X, F') mediante la distribucion de las R*(X*, F),
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Es claro que si lo que se deseara fuera aproximar la distribucién de X;, el estimador maximo verosimil,
no paramétrico, de F es F, o sea, la distribucion empirica; ante lo cual, no tendria sentido intentar
afinar F. Es importante hacer énfasis en el objetivo del bootstrap, porque si no es bien comprendido,

pudiera parecer que es una solucion redundante a un problema que ya sabemos resolver.

Cuando se obtiene la muestra (x4,X%5,...,X,), Se tienen n observaciones de X, y como ya
mencionamos, podemos estimar Fy (X) = F. Sin embargo, si nos interesa R(X,F) = t(X), sblo
contamos con una observacion, es decir, se tiene una muestra de tamafio n = 1, de t(X).
Obviamente, nos vemos imposibilitados para estimar Frx)(T(X)), pues ademas, Fx(X) es

desconocida.

La solucion de Efron valora a F como méximo verosimil; pues parte de la similitud que espera de, esta
distribucion con F, para simular una muestra de R(X,F) = t(X), representada por los valores
R*(x,F) = t*(x); de lo que se sigue, estimar la distribucion de R, con la de R*, a la cual se
denomina distribucion bootstrap. Queda claro entonces que el paso clave radica en como se calcule la
distribucion bootstrap. Para resolver este problema fundamental Efron (1979), propone tres
alternativas, que se describen a continuacion:

1. Calculo tedrico directo. (Obviamente, este método no siempre es posible aplicarlo).

2. Aproximacion Monte Carlo. Se generan repetidas observaciones de X *, conservando F fija,
se calculan los valores correspondientes de R* (X;, F), R*(X; ,F), .., R*(X:, F), y el
histograma de estos ultimos, lo que se tomara como la aproximacion de la distribucién bootstrap.

3. Utilizar algun método de linealizacién por series de Taylor para obtener la media y varianza de la
distribucion bootstrap de R*,

Aplicacion del bootstrap en muestreo

Supongamos que se tiene una poblacién finita de la que interesa conocer el parametro 6, que es una
funcion del vector de medias de p variables medidas en cada elemento de la poblacion, X =
(X, X,, ... Xp)T. Se considera el estimador 8 = g(X)®, que aun siendo una funcion no-lineal de las
observaciones, puede ser calculado, pero no asi su varianza. En el caso de un muestreo aleatorio

simple, de una poblacién finita, el “bootstrap ingenuo” se lleva a cabo mediante los siguientes pasos:

1. Partiendo de la muestra observada, se selecciona una muestra aleatoria simple con reemplazo,
. —% 1 * A* =%
cuyos valores se denominan {x;}7. Se calculan x* = ;Z’f x;,0" = g(x"),
2. Se repite el paso anterior una gran cantidad de veces B, y cada estimacion de 6 se denomina 6*1,

6*2,...,8*B. Se obtiene entonces la media de estas estimaciones:

~ B ~
0= 0"/B
b=1
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3. Elestimador de la varianza de 8 = g(x) esté dado por:

B
1 ~ ~
— *b __ A*\2
vp(@) = = bE_l(e 6:)

Se puede apreciar que el estimador de la varianza es la aproximacién Monte Carlo a
Var(8*) = E(8* — E.0%)?,
Donde E,8* es la esperanza bajo la distribucion bootstrap.
Es de esperar que si Rao y Wu (1988), llamaron a la metodologia anterior “ingenua”, ellos hayan

presentado un cambio en la técnica, con una justificacion adecuada.

Grafico 11: Resumen del remuestreo por bootstrap

n elementos
n
S L I
- 0" = n X;
0 1
Con
reemplazo n elementos
n
S 1 .
e d 0 = — xi
n
1
1 n
~B .
-0 = nz Xi
1
n elementos

Fuente: Propia

Elaboracion: Propia
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Entonces el estimador bootstrap seria:
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2.3 Formulacion de Hipoétesis
Hipotesis General

e Elestimador Sintético posee mejores caracteristicas para estimar de manera mas precisa el indicador de pobreza

monetaria
Hipétesis Especifica

e Elestimador Sintético posee mejores indicadores de precision relativa comparado con los cinco métodos de areas

pequefias (SAE) para la pobreza monetaria

e El estimador Sintético posee mejor precision muestral comparado con el método vigente para la pobreza

monetaria
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2.4 Variables y Operacionalizacion

Pobreza Monetaria y su definicion Conceptual:

La pobreza es una condicién en la cual una 0 mas personas tienen un nivel de gasto inferior al minimo socialmente

aceptado que en este caso vendria a ser una linea de pobreza.

En el siguiente cuadro se muestra a mas detalle las variables de anélisis en la presente investigacion:

Para el caso de la encuesta ENAHO:

Cuadro 3: Operacionalizacion para las variables de ENAHO

Clasificacion| Variable | Definicion Conceptual Tipo Escala Definicion Operacional Indicador
Dependiente o Condicion de gna persona - . 0: No pobre Indicador del porcentaje de
Pobre | que posee un nivel de gasto | Cualitativo Nominal .
respuesta S ) personas pobres en un dominio
inferior a un valor referencial. 1: Pobre
Gpem Gasto percapita mensual de Cuantitativo Razpn, gpcm= (Gasto total bruto)/(12 * Miembros por hogar) Indicador del gasto percapita (.je,l
consumo del hogar continuo consumo del hogar en un dominio
Edad [Edad en afios de la poblacion| Cuantitativo Razon, Valor observado en la variable p208a Indicador de la edad promeld!o de
discreto las personas en un dominio
Valor observado en la variable p207: Indicador de la cantidad de
Sexo Sexo de la poblacion Cualitativo Nominal . personas con determinado sexo
1: Sexo masculino -
. en un dominio
2: Sexo femenino
Valor categorizado después de la agrupacion de las
variables edad y sexo:
Independiente o 1: 0-16 afios y de sexo masculino Indicador de la cantidad de
explicativa Agrupacion de variables Edad e . 2: 0-16 afios y de sexo femenino personas con determinada
Bdse y Sexo Cualiatvo Nominal 3: 17-65 afios y de sexo masculino categoria de la variable edse en
4: 17-65 afios y de sexo femenino un dominio
5: 66 a mas afios y de sexo masculino
6: 66 a mas afos y de sexo femenino
Valor observado en la variable
estratosocioeconomico_multi:
Estratosocioecondmico 1: Estrato socioeconc:)mico mas alto |n:i:ziz; dci r:adceigf:f:ags
estrat multivariado de los Cualitativo Nominal 2: Estrato soc!oeconc?m!co quele s!gue al estrato 1 P ) . I ’
conglomerados 3: Estrato socioeconémico que le sigue al estrato 2 | estratotosocioeconomico multi en
4: Estrato socioecondmico que le sigue al estrato 3 un dominio
5: Estrato socioecondmico que le sigue al estrato 4
6: Estrato socioecondmico mas bajo

Fuente: ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia
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Para el caso del censo SISFOH:

Cuadro 4: Operacionalizacion de Variables para el SISFOH

4: Estrato socioecondmico que le sigue al estrato 3
5: Estrato socioecondmico que le sigue al estrato 4
6: Estrato socioecondmico mas bajo

Clasificacion | Variable | Definicion Conceptual | Tipo Escala Definicién Operacional Indicador
Dependiente o Condicion de gna persona e . 0: No pobre Indicador del porcentaje de
Pobre | que posee un nivel de gasto | Cualitativo Nominal .
respuesta o ) personas pobres en un dominio
inferior a un valor referencial. 1: Pobre
Goem Gasto percapita mensual de Cuanitativo Razdn,  [Se calcula en base a los valores: exp(YHAT_001), Indicador del gasto percapita del
P consumo del hogar continuo  |exp(YHAT_002), ... , exp(YHAT_100) consumo del hogar en un dominio
Edad |Edad en afios de la poblacion| Cuantitativo Razon, Valor observado en la variable edad01 Indicador de la edad prome.d!o de
discreto las personas en un dominio
Valor observado en la variable sexo01 Indicador de la cantidad de
Sexo Sexo de la poblacion Cualitativo Nominal ) personas con determinado sexo
1: Sexo masculino .
: en un dominio
2: Sexo femenino
Valor categorizado después de la agrupacion de las
variables edad y sexo:
Independiente o 1: 0-16 afios y de sexo masculino Indicador de la cantidad de
lcat A " bles E A . .
explicativa Edse grupacion de variables Edad Cualitaivo Nominal 2:0-16 an?s y de sexo fememng persgnas con dgtermlnada
y Sexo 3: 1765 afios y de sexo masculino categoria de la variable edse en
4: 17-65 afios y de sexo femenino un dominio
5: 66 a mas afios y de sexo masculino
6: 66 a mas afios y de sexo femenino
Valor observado en la variable
estratosocioeconomico_multi:
. - 1: Estrato socioeconémico mas alto Indicador de la cantidad de
Estratosocioecondmico . . . .
o e . 2: Esfrato socioecondmico que le sigue al estrato 1 personas con determinado
estrat multivariado de los Cualitativo Nominal ) - ) . X '
3: Estrato socioecondmico que le sigue al estrato 2 | estratotosocioeconomico multi en
conglomerados

un dominio

Fuente: SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

3.1 Tipo, Nivel y Disefio de investigacion

El presente trabajo de investigacion es de tipo aplicada, de alcance o nivel explicativo y disefio de tipo

no experimental y transversal.

Aplicada: proporcionara mejoras en precision a las estimaciones de pobreza monetaria

Descriptivo: debido a que se van a medir el indicador de pobreza monetaria en un instrumento

censal (SISFOH) en agrupaciones departamentales y por distintos métodos de estimacion.

No experimental: se observara el fendmeno de la pobreza monetaria tal como se da en su

contexto natural y recopilado de las bases de datos de la ENAHO y del SISFOH

Transversal: se van a describir, analizar y comparar la pobreza monetaria solo para el periodo
de afios 2012-2013.

3.2 Poblacion, Muestra y Tamaiio de muestra
Sobre la Poblacioén:

La poblacién de referencia ha de ser considerado sobre todos los registros de personas de la base de
datos del SISFOH 2012-2013 que a nivel nacional llega a un total ponderado de 30,475,144 personas
y a nivel de registro se tiene un total de 24,009,026 personas como se puede mostrar en el siguiente

cuadro a nivel total y departamentos:
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Cuadro 5: Poblacion, Viviendas y Hogares por departamentos en la base del SISFOH

Poblacion  Poblacion  Viviendas Hogares
Ponderada 1/  Registros Registros Registros
Total 30,475,144 24,009,026 8,135,770 8,336,891
Departamentos
Amazonas 419,404 348,444 116,170 117,529
Ancash 1,135,962 944,700 319,022 330,538
Apurimac 454,324 351,314 154,996 156,433
Arequipa 1,259,162 1,048,542 444,335 455,969
Ayacucho 673,609 524,400 239,351 243,098
Cajamarca 1,519,764 1,247,670 380,645 386,565
Callao 982,800 792,221 235,614 242,659
Cusco 1,300,609 942,239 343,275 345,780
Huancavelica 487,472 350,494 167,789 169,317
Huanuco 847,714 630,684 220,014 223,564
Ica 771,507 696,863 227,294 237,278
Junin 1,331,253 1,022,627 355,326 361,136
La Libertad 1,814,276 1,431,375 436,760 452,846
Lambayeque 1,239,882 1,020,488 305,253 314,275
Lima 9,540,996 7,362,581 2,379,174 2,448,257
Loreto 1,018,160 783,516 189,232 194,997
Madre De Dios 130,876 96,956 35,994 36,312
Moquegua 176,736 146,238 70,782 71,802
Pasco 299,807 205,913 74,047 75,170
Piura 1,814,622 1,582,669 447,308 462,372
Puno 1,389,684 970,599 481,557 485,283
San Martin 818,061 664,106 213,512 218,855
Tacna 333,276 255,357 115,565 120,769
Tumbes 231,480 194,652 70,033 71,051
Ucayali 483,708 394,378 112,722 115,036

Nota: 1/ Se excluyen las personas que son trabajadores del hogar, pensionistas y viviendas con mas de 5 hogares
Fuente: Base de Datos del SISFOH

Elaboracion: Propia

Observacion: Debido a que se va a estimar el indicador de pobreza monetaria, entonces ello implicd
que se tendria que manejar informacién de gastos de los hogares, por lo que del total de personas que
se mostr6 en el cuadro anterior se hizo el filtro de usar hogares que informaron sobre sus gastos y de
las siguientes restricciones:

e Se excluyeron las personas que estuvieron laborando como trabajadores del hogar

e Se excluyeron las personas que recibieron remuneracion como pensionistas
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e Se excluyeron las viviendas de mas de cinco hogares para hacerlas compatible con la base de
datos de la ENAHO 2012-2013

Por lo que nuestra poblacion de referencia en la base de datos del SISFOH 2012-2013 registra

23,985,989 personas y la poblacidén ponderada llega a 30,473,524 personas que viven en 6,407,209

viviendas con 6,607,032 hogares en total como se muestra en el siguiente cuadro:

Cuadro 6: Poblacién, Viviendas y Hogares con Informacion de Gastos por departamentos en la base del

SISFOH
Poblacion Poblacion Viviendas Hogares
Ponderada 1/ Registros Registros Registros
Total 30,473,524 23,985,989 6,407,209 6,607,032
Departamentos
Amazonas 419,360 348,261 90,292 91,636
Ancash 1,135,943 944,004 243,010 254,403
Apurimac 454,289 351,215 103,441 104,862
Arequipa 1,259,052 1,047,431 303,457 314,996
Ayacucho 673,533 524,167 155,900 159,615
Cajamarca 1,519,672 1,246,885 331,565 337,396
Callao 982,791 791,893 205,808 212,847
Cusco 1,300,355 941,417 272,239 274,719
Huancavelica 487,443 350,406 108,805 110,310
Huanuco 847,619 630,320 173,316 176,826
Ica 771,483 696,273 184,760 194,627
Junin 1,331,166 1,022,277 278,270 284,042
La Libertad 1,814,226 1,430,093 352,390 368,381
Lambayeque 1,239,871 1,019,336 248,343 257,296
Lima 9,540,836 7,351,872 1,941,551 2,010,546
Loreto 1,018,140 782,293 160,273 165,909
Madre De Dios 130,861 96,884 28,570 28,888
Moquegua 176,732 146,178 48,113 49,124
Pasco 299,798 205,866 56,106 57,224
Piura 1,814,573 1,581,946 378,977 394,010
Puno 1,389,401 969,996 340,538 344,244
San Martin 817,964 663,378 176,547 181,787
Tacna 333,247 254,943 79,562 84,686
Tumbes 231,473 194,597 51,868 52,881
Ucayali 483,694 394,058 93,508 95,777

Nota: 1/ Se excluyen las personas que son trabajadores del hogar, pensionistas, viviendas con mas de 5 hogares y hogares que

no registraron informacion de sus gastos

Fuente: Base de Datos del SISFOH

Elaboracion: Propia
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Sobre la Muestra:

La muestra de referencia ha de ser considerado sobre todos los registros de personas de la base de

datos del ENAHO 2012-2013 que a nivel nacional llega a un total ponderado de 30,464,836 personas y

a nivel de registro se tiene un total de 196,985 personas como se puede mostrar en el siguiente cuadro

a nivel total y departamentos:

Cuadro 7: Poblacion, Viviendas y Hogares por departamentos en la base de ENAHO

Total
Departamentos

Amazonas
Ancash
Apurimac
Arequipa
Ayacucho
Cajamarca
Callao
Cusco
Huancavelica
Huanuco

Ica

Junin

La Libertad
Lambayeque
Lima

Loreto
Madre De Dios
Moquegua
Pasco

Piura

Puno

San Martin
Tacna
Tumbes
Ucayali

Poblacion Poblacion Viviendas Hogares
Ponderada 1/ Registros Registros Registros
30,464,836 196,985 62,290 63,206
419,404 7,712 2,247 2,273
1,135,962 8,021 2,308 2,343
454,324 5,631 1,876 1,893
1,259,162 7,744 2,682 2,733
672,924 6,764 2,374 2,419
1,512,440 8,186 2,364 2,394
982,800 6,228 1,884 1,912
1,300,609 7,584 2,618 2,658
486,827 6,227 2,114 2,136
847,714 7,587 2,447 2,475
771,507 8,451 2,541 2,568
1,331,253 8,151 2,721 2,746
1,812,622 8,147 2,420 2,464
1,239,882 8,844 2,323 2,342
9,540,996 24,284 7,979 8,088
1,018,160 10,611 2,466 2,525
130,876 4,487 1,571 1,596
176,736 4,859 1,989 2,033
299,807 5,365 1,888 1,907
1,814,622 9,331 2,516 2,550
1,389,684 6,369 2,676 2,722
818,061 7,841 2,546 2,587
333,276 4,878 2,009 2,051
231,480 5,407 1,596 1,621
483,708 8,276 2,135 2,170

Nota: 1/ Se excluyen a las personas que no son miembros del hogar y los hogares paneles

Fuente: Base de Datos del SISFOH

Elaboracion: Propia
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Observacion: Debido a que se va a estimar el indicador de pobreza monetaria, entonces ello implico

que se tendria que manejar informacion de gastos de los hogares, por lo que del total de personas que

se mostr6 en el cuadro anterior se hizo el filtro de usar hogares que informaron sobre sus gastos y de

las siguientes restricciones:

e Se excluyeron las personas que no son miembros del hogar

e Se excluyeron las personas de los hogares paneles

Por lo que nuestra poblacion de referencia en la base de datos del ENAHO 2012-2013 registra

186,119 personas y la poblacion ponderada llega a 30,464,836 personas que viven en 48,077

viviendas con 48,310 hogares en total como se muestra en el siguiente cuadro:

Cuadro 8: Poblacion, Viviendas y Hogares con Informacion de Gastos por departamentos en la base de

ENAHO 2012-2013
Poblacion = Poblacion Viviendas Hogares
Ponderada 1/ Registros Registros Registros
Total 30,464,836 186,119 48,077 48,310
Departamentos

Amazonas 419,404 7,218 1,763 1,775
Ancash 1,135,962 7,532 1,904 1,911
Apurimac 454,324 5,379 1,441 1,446
Arequipa 1,259,162 7,308 2,055 2,066
Ayacucho 672,924 6,436 1,743 1,749
Cajamarca 1,512,440 7,867 1,963 1,972
Callao 982,800 6,003 1,523 1,530
Cusco 1,300,609 7,195 1,838 1,844
Huancavelica 486,827 5,892 1,575 1,579
Huanuco 847,714 7,139 1,805 1,808
Ica 771,507 8,060 2,174 2,186
Junin 1,331,253 7,737 2,121 2,130
La Libertad 1,812,622 7,782 1,983 1,991
Lambayeque 1,239,882 8,359 2,004 2,012
Lima 9,540,996 23,462 6,107 6,136
Loreto 1,018,160 9,501 1,965 1,974
Madre De Dios 130,876 4,037 1,087 1,102
Moquegua 176,736 4,582 1,403 1,410
Pasco 299,807 5,153 1,350 1,359
Piura 1,814,622 8,831 2,133 2,144
Puno 1,389,684 6,025 1,710 1,715
San Martin 818,061 7,303 1,892 1,905
Tacna 333,276 4,713 1,459 1,465
Tumbes 231,480 5,035 1,351 1,358
Ucayali 483,708 7,570 1,728 1,743

Nota: 1/ Se excluyen a las personas que no son miembros del hogar, hogares paneles y hogares que no registraron informacién

de gastos
Fuente: Base de Datos del SISFOH

Elaboracion: Propia
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Sobre el tamaiio de Muestra:

Como se explicara a méas detalle en el punto 3.4 las simulaciones de muestra seran tomadas de la
base del SISFOH 2012-2013 aproximadamente bajo el disefio de la ENAHO 2012-2013 y para

propositos de simplificacion se utilizaran los conglomerados (campo nconglome1_18 en las 2 bases de

datos) ya seleccionados en la base de ENAHO 2012-2013 y se sacaran aleatoriamente por cada

conglomerado un numero determinado de viviendas. Para determinar el niumero de viviendas que se

tienen que elegir por conglomerado se tienen que observar primero la cantidad de conglomerados por

departamento que se dan en los siguientes cuadros:

Cuadro 9: Total de conglomerados y hogares por departamento en la base del SISFOH

Total
Departamentos

Amazonas
Ancash
Apurimac
Arequipa
Ayacucho
Cajamarca
Callao
Cusco
Huancavelica
Huanuco

Ica

Junin

La Libertad
Lambayeque
Lima

Loreto
Madre De Dios
Moquegua
Pasco

Piura

Puno

San Martin
Tacna
Tumbes
Ucayali

Total de

Conglomerados 1/

Cantidad de
Hogares

47,280

801
2,043
784
2,518
1,339
2,054
1,384
2,033
776
1,206
1,416
2,183
2,529
1,614
14,033
1,212
216
435
507
2,626
2,501
1,250
690
385
745

6,607,032

91,636
254,403
104,862
314,996
159,615
337,396
212,847
274,719
110,310
176,826
194,627
284,042
368,381
257,296

2,010,546
165,909

28,888

49,124

57,224
394,010
344,244
181,787

84,686

52,881

95,777

Nota: 1/ Los conglomerados fueron tomados del campo nconglome1_18
Fuente: Base de Datos del SISFOH

Elaboracion: Propia
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Cuadro 10: Total de conglomerados y hogares por departamento en la base de ENAHO

Total de Cantidad de
Conglomerados 1/  Hogares
Total 5,848 48,310
Departamentos

Amazonas 202 1,775
Ancash 218 1,911
Apurimac 155 1,446
Arequipa 262 2,066
Ayacucho 200 1,749
Cajamarca 221 1,972
Callao 200 1,530
Cusco 219 1,844
Huancavelica 163 1,579
Huanuco 206 1,808
Ica 267 2,186
Junin 250 2,130
La Libertad 257 1,991
Lambayeque 243 2,012
Lima 861 6,136
Loreto 226 1,974
Madre De Dios 109 1,102
Moquegua 173 1,410
Pasco 154 1,359
Piura 269 2,144
Puno 209 1,715
San Martin 232 1,905
Tacna 187 1,465
Tumbes 159 1,358
Ucayali 206 1,743

Nota: 1/ Los conglomerados fueron tomados del campo nconglome1_18
Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia

Entonces de los cuadros 8 y 9 se determina que los tamafios de muestra que se debieran sacar de la
base del SISFOH 2012-2013 contendran 5848 conglomerados y la cantidad de viviendas a extraer por
cada conglomerado lo dara el cociente entre el nimero de viviendas de ENAHO y nimero de viviendas
del SISFOH para un determinado conglomerado. Asi por ejemplo en el cuadro siguiente el codigo de
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conglomerado 3 posee 6 viviendas en la base de ENAHO y que representa aproximadamente un 3%
del total de viviendas que es 193 viviendas en la base del SISFOH. El procedimiento consistira en
seleccionar aleatoriamente un porcentaje de viviendas dentro de cada conglomerado y para los 5848

conglomerados ya fijados.

Cuadro 11: Cantidad de viviendas a extraer por conglomerado para la simulacion de la encuesta

Numerode  Cddigo de conglomerado Numero de Numero de (Viviendas ENAHO)/
conglomerado (nconglome1_18) viviendas ENAHO viviendas SISFOH (viviendas SISFOH) * 100 1/
1 1 5 117 4
2 3 6 193 3
3 4 11 151 7
4 5 6 173 3
5 6 6 202 3
6 7 12 177 7
7 9 5 166 3
8 20 16 109 15
9 22 7 191 4
10 23 8 152 5
5845 48026 6 92 7
5846 48075 8 129 6
5847 48078 8 163 5
5848 48080 8 103 8

Nota: 1/ se aproximo el cociente al valor entero mas cercano
Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia

Luego de haber hecho las 500 simulaciones de encuestas a partir de la base del SISFOH se obtendran
las bases con las cuales se estimaran los diferentes modelos SAE. La siguiente tabla resumen

muestra la distribucion de hogares:
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Cuadro 12: Cantidad de hogares seleccionados para cada simulaciéon de muestra por departamento

Simulacion Simulacion Simulacion
1 2 Y 500
Total 47,268 47,268 ... 47,268
Departamentos

Amazonas 1,762 1,762 ... 1,762
Ancash 1,867 1,867 ... 1,867
Apurimac 1,444 1,444 . .. 1,444
Arequipa 2,026 2,026 ... 2,026
Ayacucho 1,713 1,713 ... 1,713
Cajamarca 1,972 1,972 ... 1,972
Callao 1,459 1,459 ... 1,459
Cusco 1,852 1,852 ... 1,852
Huancavelica 1,552 1,552 ... 1,552
Huanuco 1,802 1,802 ... 1,802
Ica 2,104 2,104 ... 2,104
Junin 2,106 2,106 ... 2,106
La Libertad 1,960 1,960 ... 1,960
Lambayeque 1,912 1,912 ... 1,912
Lima 5,952 5952 ... 5,952
Loreto 1,869 1,869 ... 1,869
Madre De Dios 1,071 1,071 ... 1,071
Moquegua 1,374 1,374 ... 1,374
Pasco 1,348 1,348 ... 1,348
Piura 2,082 2,082 ... 2,082
Puno 1,715 1,715 ... 1,715
San Martin 1,858 1,858 ... 1,858
Tacna 1,441 1,441 ... 1,441
Tumbes 1,329 1,329 ... 1,329
Ucayali 1,698 1,698 ... 1,698

Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia
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3.3 Técnicas e Instrumentos de recoleccion de datos

La informacion sera tomada de 2 instrumentos: el primero sera el SISFOH_2012-2013
(Empadronamiento Distrital de Poblacion y Vivienda 2012-2013) que es una base de tipo censal donde
se tiene informacion de los hogares a nivel nacional que utilizan los programas sociales, el segundo es
la ENAHO_2012-2013(Encuesta Nacional de Hogares 2012-2013) que es una base de datos tipo
encuesta donde reune la informacion consistenciada de la ENAHO 2012 y ENAHO 2013. Dichos

instrumentos anteriores fueron elaborados por el INEI para el documento de Mapa de Pobreza 2013.

Sobre el SISFOH 2012-2013

El Empadronamiento Distrital de Poblacion y Vivienda 2012-2013 (SISFOH) se llevd a cabo entre
febrero del 2012 y setiembre de 2013. En total, se empadronaron a 24 009 026 millones de personas,
siendo esta una poblacién menor que la censada por el Censo de Poblacién y Vivienda de 2007 (que
contabilizd 27 412 157 millones de personas). A continuacién se presentan algunas fichas que se

utilizan para recojo de informacién:

Grafico 12: Ficha Socieconomica Unica del SISFOH - Caratula
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Fuente: SISFOH
Elaboracion: SISFOH
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Grafico 13: Ficha de Caracteristicas de la vivienda del SISFOH
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Grafico 14: Ficha de Caracteristicas de la Poblacion del SISFOH
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Sobre la ENAHO 2012-2013

La Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) es una encuesta de derecho que se ejecuta a nivel
nacional, durante todo el afio. Dado que el SISFOH fue realizado durante los afios 2012 y 2013, se
compil6 la base de datos anuales de los afios 2012 y 2013, excluyéndose uno de los hogares que
hacen parte del panel en ambos afios. Se obtuvo una muestra total de 6 112 mil conglomerados,
equivalente a 47 479 mil viviendas y 48 310 mil hogares. Gracias al mayor nimero de casos resultante
de haber reunido dos afios, se obtuvo una base de datos que permite tener estimados mas robustos
de los modelos econométricos desagregados geograficamente. A continuacion se presenta algunas

fichas que se utilizan para el recojo de informacion:

Grafico 15: Caratula de la Encuesta Nacional de Hogares ENAHO
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Fuente: ENAHO
Elaboracion: ENAHO
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Grafico 16: Ficha de Caracteristicas de la Vivienda y del Hogar de ENAHO
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Fuente: ENAHO
Elaboracion: ENAHO

Grafico 17: Ficha de Caracteristicas de los Miembros del Hogar
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3.4 Técnicas de analisis e interpretacion de datos

a) Se utiliz6 la simulacién Montecarlo para obtener 500 muestras del SISFOH_2012-2013 que sean
semejantes al disefio muestral de la ENAHO 2012-2013.

b) Se calculé los indicadores de evaluacion con las 500 muestras por cada metodologia v se eligi6
el método que posea mejores indicadores de evaluacién

c) Del método elegido anteriormente se calculd su error estdndar pero con la encuesta
ENAHO_2012-2013 y asi se hallo su coeficiente de variacion por los métodos de remuestreo
bootstrap y jackknife.

A continuacién en el grafico 9 se presenta un resumen del procedimiento

Grafico 18: Resumen del Procedimiento para el Analisis de Datos
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Fuente: Propia
Elaboracion: Propia
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CAPITULO IV
RESULTADOS

Sobre la determinacion de la cantidad de simulaciones Montecarlo en

las Muestras

Del capitulo 3.2 se observé que la cantidad de personas ponderada con la base ENAHO 2012-2013
fue de 30 464 836 personas a nivel nacional en 48077 registros de vivienda, luego las 500 muestras
simuladas desde la base del SISFOH 2012-2013 contenian 47268 registros de vivienda, entonces lo
que se analizara a continuacion sera la convergencia del estimado ponderado de la poblacién total

para las simulaciones.

Grafico 19: Convergencia en Poblacion Total
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Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013 - 500 simulaciones de muestra

Elaboracion: Propia

Como se puede observar en el grafico anterior con 100 simulaciones de muestra ain no se observa
una convergencia del total de personas pues la poblacion total ponderada tiende a disminuir. Es a
partir de 200 simulaciones en adelante que ya se observa una convergencia del total poblacional, y el

valor de convergencia es de aproximadamente 28 910 000 personas.
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Grafico 20: Convergencia en Desviacién Poblacional Total
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Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013 — 500 simulaciones de muestra

Elaboracion: Propia

En el gréfico anterior se puede apreciar que a partir de 200 simulaciones el estimado de la desviacién

poblacional total converge al valor de 90 000
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Sobre los estimados de pobreza monetaria con las bases de
ENAHO_2012-2013 y SISFOH_2012-2013

En los cuadros y graficos siguientes se analizara el indicador de la pobreza monetaria para los

instrumentos de la ENAHO 2012-2013 y SISFOH 2012-2013.

Cuadro 13: Pobreza Monetaria por departamentos con la base ENAHO 2012-2013

Departamentos Pobreza Error Intervalo de

Monetaria Tipico Confianza al 95%
Amazonas 0.47 0.02 0.43 0.51
Ancash 0.24 0.02 0.20 0.28
Apurimac 0.47 0.03 0.42 0.52
Arequipa 0.10 0.01 0.08 0.12
Ayacucho 0.53 0.02 0.48 0.57
Cajamarca 0.54 0.02 0.49 0.58
Callao 0.15 0.01 0.12 0.18
Cusco 0.19 0.02 0.16 0.23
Huancavelica 0.48 0.02 0.44 0.53
Huanuco 0.43 0.02 0.39 0.48
Ica 0.06 0.01 0.05 0.08
Junin 0.20 0.02 0.17 0.24
La Libertad 0.32 0.02 0.28 0.36
Lambayeque 0.22 0.02 0.19 0.26
Lima 0.13 0.01 0.12 0.15
Loreto 0.36 0.02 0.32 0.40
Madre De Dios 0.02 0.01 0.01 0.04
Moquegua 0.09 0.01 0.06 0.11
Pasco 0.44 0.02 0.39 0.49
Piura 0.34 0.02 0.29 0.38
Puno 0.33 0.02 0.29 0.38
San Martin 0.30 0.02 0.26 0.33
Tacna 0.13 0.02 0.10 0.16
Tumbes 0.12 0.01 0.09 0.14
Ucayali 0.12 0.01 0.10 0.15

Fuente: Base de Datos del ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia
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El presente cuadro se observa que los departamentos con mas pobreza monetaria son los

departamentos de Cajamarca y Ayacucho con 0.54 y 0.53 de pobreza monetaria respectivamente, es

decir, el 54 % y 53% de la poblacion total de los respectivos departamentos estan en la condicion de

pobres monetarios.

Cuadro 14: Pobreza Monetaria por departamentos con base del SISFOH 2012-2013

Departamentos Pobreza Error Intervalo de Confianza al
Monetaria  Tipico 95%
Amazonas 0.49 0.01 0.47 0.50
Ancash 0.27 0.01 0.25 0.28
Apurimac 0.49 0.01 0.47 0.50
Arequipa 0.12 0.01 0.11 0.13
Ayacucho 0.51 0.01 0.50 0.53
Cajamarca 0.56 0.01 0.54 0.58
Callao 0.19 0.01 0.18 0.20
Cusco 0.24 0.01 0.22 0.25
Huancavelica 0.48 0.01 0.46 0.51
Huanuco 0.45 0.01 0.43 0.47
Ica 0.07 0.01 0.06 0.08
Junin 0.23 0.01 0.21 0.24
La Libertad 0.32 0.01 0.30 0.33
Lambayeque 0.23 0.01 0.22 0.25
Lima 0.15 0.00 0.14 0.16
Loreto 0.38 0.01 0.36 0.39
Madre De Dios 0.04 0.00 0.03 0.05
Moquegua 0.12 0.01 0.10 0.13
Pasco 0.48 0.01 0.46 0.50
Piura 0.37 0.01 0.35 0.38
Puno 0.38 0.01 0.36 0.39
San Martin 0.31 0.01 0.29 0.33
Tacna 0.16 0.01 0.15 0.17
Tumbes 0.13 0.01 0.11 0.15
Ucayali 0.13 0.01 0.11 0.14

Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

El presente cuadro se observa que los departamentos con mas pobreza monetaria son los

departamentos de Cajamarca y Ayacucho con 0.56 y 0.51 de pobreza monetaria respectivamente, es
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decir, el 56 % y 51% de la poblacion total de los respectivos departamentos estan en la condicién de

pobres monetarios.

Graéfico 21: Intervalo de Confianza al 95% de la Pobreza Monetaria de la ENAHO y SISFOH por departamentos
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Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013 Y SISFOH 2012-2013
Elaboracion: Propia

Como se puede apreciar en la mayoria de departamentos el intervalo de confianza al 95% del SISFOH
2012-2013 caen dentro del intervalo de confianza al 95% de la ENAHO 2012-2013, esto es algo de
esperarse pues al ser la ENAHO una muestra se obtendra mayores errores de estimacion.
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Sobre los resultados de los Indicadores de Evaluacion de las

metodologias SAE con las 500 muestras simuladas

En los cuadros y graficos siguientes se analizara el desempefio de los indicadores de evaluacion de la
pobreza monetaria para 5 metodologias SAE vy utilizando las 500 muestras simuladas con el SISFOH
2012-2013.

En el cuadro 15 se presenta los 5 tipos de metodologias en analisis y los estimadores propuestos por
cada tipo de metodologia. Como se podra apreciar para las metodologias Post Estratificado y Sintético
se presentard 2 estimadores porque se le evalud con 2 variables distintas (Edad-sexo y estrato
socioeconomico). Para el caso del estimador combinado ademéas de ser analizado con dos variables
se le adiciond un cambio en el parametro del modelo (tipo 3 y tipo 4).

En total se analizaron 10 estimadores en las 5 metodologias SAE.

Cuadro 15: Tipos de estimadores SAE analizados

Metodologia SAE ~ Nombre del Estimador Coclilgo del
Estimador
Estimador Directo Estimador directo EST 1
. . Estimador post estratificado con la variable agrupada edad sexo EST 2
Estmador Post Estaticado Estimador post estratificado con la variable estrato socioeconomico EST 3
Esimador Siniéfco Estimador sintetico para la variable agrupada edad sexo EST 4
Estimador sintetico para la variable estrato socioeconomico EST 5
Estimador combinado para la variable estrato socioeconomico tipo 3 EST 6
Esimador Combinado Estimador combinado para la variable estrato socioeconomico tipo 4 EST7
Estimador combinado para la variable edad sexo fipo 3 EST 8
Estimador combinado para la variable edad sexo tipo 4 EST9
Estimador Basado en Modelo Estimador basado en modelo logit EST 10

Fuente: Propia

Elaboracion: Propia
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Cuadro 16: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 1 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 4.03 4.47 0.39 0.43
Ancash 11.05 11.26 0.39 0.43
Apurimac 7.33 7.55 0.39 0.43
Arequipa 14.62 15.01 0.39 0.43
Ayacucho 1.71 2.53 0.39 0.43
Cajamarca 7.22 7.34 0.39 0.43
Callao 12.92 13.33 0.39 0.43
Cusco 10.40 10.65 0.39 0.43
Huancavelica 9.66 9.86 0.39 0.43
Huanuco 8.69 8.85 0.39 0.43
Ica 9.10 11.02 0.39 0.43
Junin 2.16 3.86 0.39 0.43
La Libertad 4.52 4.91 0.39 0.43
Lambayeque 5.00 5.95 0.39 0.43
Lima 9.75 9.95 0.39 0.43
Loreto 2.95 3.51 0.39 0.43
Madre De Dios 19.36 20.91 0.39 0.43
Moquegua 13.98 14.39 0.39 0.43
Pasco 1.26 2.15 0.39 0.43
Piura 5.50 5.78 0.39 0.43
Puno 9.08 9.24 0.39 0.43
San Martin 0.18 2.73 0.39 0.43
Tacna 13.66 14.05 0.39 0.43
Tumbes 4.65 6.39 0.39 0.43
Ucayali 6.52 7.64 0.39 0.43

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Ancash, Arequipa, Callao, Cuzco, Madre de Dios, Moquegua y Tacna
presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su
indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadrético relativo (RECMR) son en su mayoria
mayores a 10.

e El departamento de San Martin presenta un sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los
estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estdn muy proximas al valor

verdadero.
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Cuadro 17: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 2 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 4.04 4.49 0.39 0.43
Ancash 11.05 11.26 0.39 0.43
Apurimac 7.34 7.55 0.39 0.43
Arequipa 14.64 15.03 0.39 0.43
Ayacucho 1.70 2.52 0.39 0.43
Cajamarca 7.22 7.34 0.39 0.43
Callao 12.92 13.33 0.39 0.43
Cusco 10.43 10.68 0.39 0.43
Huancavelica 9.66 9.87 0.39 0.43
Huanuco 8.70 8.86 0.39 0.43
Ica 9.10 11.02 0.39 0.43
Junin 2.16 3.86 0.39 0.43
La Libertad 4.53 4.92 0.39 0.43
Lambayeque 5.00 5.95 0.39 0.43
Lima 9.75 9.95 0.39 0.43
Loreto 2.97 3.53 0.39 0.43
Madre De Dios 19.38 20.93 0.39 0.43
Moquegua 13.98 14.39 0.39 0.43
Pasco 1.25 2.14 0.39 0.43
Piura 5.50 5.78 0.39 0.43
Puno 9.08 9.24 0.39 0.43
San Martin 0.18 2.73 0.39 0.43
Tacna 13.67 14.06 0.39 0.43
Tumbes 4.66 6.39 0.39 0.43
Ucayali 6.53 7.64 0.39 0.43

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Ancash, Arequipa, Callao, Cuzco, Madre de Dios, Moquegua y Tacna
presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su
indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadrético relativo (RECMR) son en su mayoria
mayores a 10.

e El departamento de San Martin presenta un sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los
estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estdn muy proximas al valor

verdadero.
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Cuadro 18: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 3 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 4.12 4.56 0.39 0.43
Ancash 11.01 11.23 0.39 0.43
Apurimac 7.38 7.59 0.39 0.43
Arequipa 14.66 15.06 0.39 0.43
Ayacucho 1.66 2.49 0.39 0.43
Cajamarca 7.25 7.36 0.39 0.43
Callao 12.92 13.33 0.39 0.43
Cusco 10.52 10.77 0.39 0.43
Huancavelica 9.68 9.89 0.39 0.43
Huanuco 8.74 8.89 0.39 0.43
Ica 9.10 11.02 0.39 0.43
Junin 2.16 3.86 0.39 0.43
La Libertad 4.55 4.94 0.39 0.43
Lambayeque 5.01 5.95 0.39 0.43
Lima 9.76 9.96 0.39 0.43
Loreto 3.02 3.57 0.39 0.43
Madre De Dios 19.36 20.91 0.39 0.43
Moquegua 14.00 14.40 0.39 0.43
Pasco 1.17 2.10 0.39 0.43
Piura 5.44 5.72 0.39 0.43
Puno 9.09 9.25 0.39 0.43
San Martin 0.19 2.73 0.39 0.43
Tacna 13.70 14.09 0.39 0.43
Tumbes 4.67 6.40 0.39 0.43
Ucayali 6.53 7.65 0.39 0.43

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Ancash, Arequipa, Callao, Cuzco, Madre de Dios, Moquegua y Tacna
presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su
indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadrético relativo (RECMR) son en su mayoria
mayores a 10.

® FEl departamento de San Martin presentan sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los
estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estdn muy proximas al valor

verdadero.
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Cuadro 19: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 4 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 1.52 1.53 0.24 0.25
Ancash 4.63 4.63 0.24 0.25
Apurimac 713 713 0.24 0.25
Arequipa 3.50 3.53 0.24 0.25
Ayacucho 0.17 0.28 0.24 0.25
Cajamarca 0.33 0.36 0.24 0.25
Callao 9.57 9.58 0.24 0.25
Cusco 11.18 11.18 0.24 0.25
Huancavelica 3.67 3.68 0.24 0.25
Huanuco 3.44 3.44 0.24 0.25
Ica 11.11 11.12 0.24 0.25
Junin 0.76 0.85 0.24 0.25
La Libertad 3.65 3.67 0.24 0.25
Lambayeque 0.65 0.74 0.24 0.25
Lima 8.99 8.99 0.24 0.25
Loreto 2.59 2.60 0.24 0.25
Madre De Dios 2.30 2.35 0.24 0.25
Moquegua 8.53 8.53 0.24 0.25
Pasco 0.49 0.53 0.24 0.25
Piura 4.68 4.68 0.24 0.25
Puno 3.27 3.28 0.24 0.25
San Martin 8.35 8.35 0.24 0.25
Tacna 5.58 5.59 0.24 0.25
Tumbes 8.61 8.62 0.24 0.25
Ucayali 7.51 7.52 0.24 0.25

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Cuzco e Ica presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de
pobreza monetaria pues su indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadratico relativo
(RECMR) son en su mayoria mayores a 10.

e Los departamentos de Ayacucho, Cajamarca, Junin, Lambayeque y Pasco presentan sesgo
relativo menor a 1 lo que significa que los estimados de pobreza monetaria con las bases

simuladas estan muy préximas al valor verdadero.
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Cuadro 20: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 5 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 0.11 0.47 0.22 0.22
Ancash 8.11 8.14 0.22 0.22
Apurimac 2.10 2.17 0.22 0.22
Arequipa 4.64 4.71 0.22 0.22
Ayacucho 3.49 3.53 0.22 0.22
Cajamarca 7.51 7.54 0.22 0.22
Callao 6.48 6.52 0.22 0.22
Cusco 0.79 1.10 0.22 0.22
Huancavelica 3.60 3.63 0.22 0.22
Huanuco 10.00 10.02 0.22 0.22
Ica 2.62 2.69 0.22 0.22
Junin 6.43 6.46 0.22 0.22
La Libertad 5.79 5.84 0.22 0.22
Lambayeque 1.73 1.98 0.22 0.22
Lima 1.39 1.45 0.22 0.22
Loreto 2.33 2.44 0.22 0.22
Madre De Dios 4.08 4.14 0.22 0.22
Moquegua 3.81 4.01 0.22 0.22
Pasco 1.92 2.00 0.22 0.22
Piura 9.23 9.25 0.22 0.22
Puno 0.58 0.92 0.22 0.22
San Martin 0.70 0.94 0.22 0.22
Tacna 8.99 9.05 0.22 0.22
Tumbes 7.56 7.59 0.22 0.22
Ucayali 3.66 3.76 0.22 0.22

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e El departamento de Huanuco presenta diferencias con respecto a su valor verdadero de
pobreza monetaria pues su indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadratico relativo
(RECMR) en mayor a 10.

e El departamento de Amazonas, Cuzco, Puno y San Martin presenta sesgo relativo menor a 1
lo que significa que los estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estan muy

préximas al valor verdadero.
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Cuadro 21: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 6 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 2.71 3.04 0.32 0.34
Ancash 10.04 10.16 0.32 0.34
Apurimac 4.22 4.40 0.32 0.34
Arequipa 11.32 11.57 0.32 0.34
Ayacucho 2.27 2.61 0.32 0.34
Cajamarca 7.34 7.39 0.32 0.34
Callao 10.78 11.01 0.32 0.34
Cusco 6.75 6.94 0.32 0.34
Huancavelica 7.66 7.78 0.32 0.34
Huanuco 9.16 9.24 0.32 0.34
Ica 6.94 8.11 0.32 0.34
Junin 3.58 4.21 0.32 0.34
La Libertad 4.97 5.16 0.32 0.34
Lambayeque 3.92 4.55 0.32 0.34
Lima 6.97 7.11 0.32 0.34
Loreto 1.24 1.87 0.32 0.34
Madre De Dios 14.27 15.22 0.32 0.34
Moquegua 10.60 10.89 0.32 0.34
Pasco 0.14 1.24 0.32 0.34
Piura 6.70 6.82 0.32 0.34
Puno 6.26 6.38 0.32 0.34
San Martin 0.36 1.95 0.32 0.34
Tacna 12.13 12.36 0.32 0.34
Tumbes 5.63 6.37 0.32 0.34
Ucayali 3.14 4.15 0.32 0.34

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Ancash, Arequipa, Callao, Madre de Dios, Moquegua y Tacna
presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su
indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadrético relativo (RECMR) son en su mayoria
mayores a 10.

® | os departamentos de Pasco y San Martin presentan sesgo relativo menor a 1 lo que significa
que los estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estan muy préximas al valor

verdadero.
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Cuadro 22: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 7 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 2.01 2.28 0.28 0.30
Ancash 9.56 9.64 0.28 0.30
Apurimac 2.64 2.82 0.28 0.30
Arequipa 9.65 9.83 0.28 0.30
Ayacucho 2.57 2.76 0.28 0.30
Cajamarca 7.38 7.42 0.28 0.30
Callao 9.70 9.86 0.28 0.30
Cusco 4.87 5.04 0.28 0.30
Huancavelica 6.64 6.73 0.28 0.30
Huanuco 9.37 9.42 0.28 0.30
Ica 5.86 6.68 0.28 0.30
Junin 4.29 4.63 0.28 0.30
La Libertad 5.17 5.30 0.28 0.30
Lambayeque 3.37 3.86 0.28 0.30
Lima 5.58 5.68 0.28 0.30
Loreto 0.35 1.22 0.28 0.30
Madre De Dios 11.72 12.39 0.28 0.30
Moguegua 8.90 9.14 0.28 0.30
Pasco 0.37 1.06 0.28 0.30
Piura 7.34 7.41 0.28 0.30
Puno 4.84 4.94 0.28 0.30
San Martin 0.44 1.59 0.28 0.30
Tacna 11.35 11.51 0.28 0.30
Tumbes 6.11 6.53 0.28 0.30
Ucayali 1.44 2.56 0.28 0.30

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Madre de Dios, y Tacna presentan diferencias con respecto a su valor
verdadero de pobreza monetaria pues su indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadratico
relativo (RECMR) son en su mayoria mayores a 10.

e Los departamentos de Loreto, Pasco y San Martin presentan sesgo relativo menor a 1 lo que
significa que los estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estan muy

préximas al valor verdadero.
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Cuadro 23: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 8 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 3.20 3.47 0.29 0.31
Ancash 8.91 9.03 0.29 0.31
Apurimac 2.52 2.80 0.29 0.31
Arequipa 8.59 8.91 0.29 0.31
Ayacucho 1.19 1.75 0.29 0.31
Cajamarca 4.93 5.01 0.29 0.31
Callao 11.81 12.01 0.29 0.31
Cusco 3.23 3.59 0.29 0.31
Huancavelica 7.67 7.79 0.29 0.31
Huanuco 6.95 7.04 0.29 0.31
Ica 9.77 10.63 0.29 0.31
Junin 1.19 2.50 0.29 0.31
La Libertad 1.80 2.24 0.29 0.31
Lambayeque 3.12 3.81 0.29 0.31
Lima 9.50 9.59 0.29 0.31
Loreto 2.84 3.13 0.29 0.31
Madre De Dios 13.69 14.68 0.29 0.31
Moquegua 12.16 12.38 0.29 0.31
Pasco 0.99 1.54 0.29 0.31
Piura 5.22 5.36 0.29 0.31
Puno 4.96 5.10 0.29 0.31
San Martin 2.90 3.44 0.29 0.31
Tacna 10.97 11.19 0.29 0.31
Tumbes 5.98 6.67 0.29 0.31
Ucayali 1.85 3.29 0.29 0.31

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Callao, Madre de Dios, Moquegua y Tacna presentan diferencias con
respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su indicador de sesgo relativo (SRA)
y error cuadratico relativo (RECMR) son en su mayoria mayores a 10.

e El departamento de Pasco presenta sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los
estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estdn muy proximas al valor

verdadero.
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Cuadro 24: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 9 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 2.78 2.97 0.25 0.27
Ancash 7.84 7.92 0.25 0.27
Apurimac 0.11 0.96 0.25 0.27
Arequipa 5.57 5.86 0.25 0.27
Ayacucho 0.94 1.36 0.25 0.27
Cajamarca 3.78 3.84 0.25 0.27
Callao 11.25 11.37 0.25 0.27
Cusco 0.37 1.28 0.25 0.27
Huancavelica 6.67 6.75 0.25 0.27
Huanuco 6.07 6.13 0.25 0.27
Ica 10.10 10.59 0.25 0.27
Junin 0.70 1.84 0.25 0.27
La Libertad 0.44 1.13 0.25 0.27
Lambayeque 217 2.74 0.25 0.27
Lima 9.37 9.43 0.25 0.27
Loreto 2.78 2.96 0.25 0.27
Madre De Dios 10.84 11.57 0.25 0.27
Moquegua 11.25 11.39 0.25 0.27
Pasco 0.87 1.26 0.25 0.27
Piura 5.09 5.17 0.25 0.27
Puno 2.91 3.05 0.25 0.27
San Martin 4.27 4.49 0.25 0.27
Tacna 9.62 9.77 0.25 0.27
Tumbes 6.64 7.01 0.25 0.27
Ucayali 0.49 2.15 0.25 0.27

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Callao, Ica, Madre de Dios, y Moquegua presentan diferencias con
respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su indicador de sesgo relativo (SRA)
y error cuadratico relativo (RECMR) son en su mayoria mayores a 10.

e Los departamentos de Apurimac, Ayacucho, Cuzco, Junin, La Libertad, Pasco y Ucayali
presentan sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los estimados de pobreza monetaria

con las bases simuladas estan muy proximas al valor verdadero.
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Cuadro 25: Indicadores de Evaluacion del Estimador EST 10 por departamentos y total

Departamentos sra recmr sram recmrm
Amazonas 4.31 5.09 0.48 0.74
Ancash 1.96 4.76 0.48 0.74
Apurimac 1.33 2.91 0.48 0.74
Arequipa 40.02 41.84 0.48 0.74
Ayacucho 4,72 5.34 0.48 0.74
Cajamarca 3.38 3.75 0.48 0.74
Callao 3.46 10.24 0.48 0.74
Cusco 13.17 14.07 0.48 0.74
Huancavelica 0.95 3.18 0.48 0.74
Huanuco 4.63 5.49 0.48 0.74
Ica 3.76 23.51 0.48 0.74
Junin 1.76 5.52 0.48 0.74
La Libertad 11.20 11.54 0.48 0.74
Lambayeque 3.35 6.65 0.48 0.74
Lima 31.49 32.23 0.48 0.74
Loreto 1.15 3.27 0.48 0.74
Madre De Dios 5.43 60.93 0.48 0.74
Moquegua 39.26 42.94 0.48 0.74
Pasco 5.45 5.89 0.48 0.74
Piura 8.82 9.24 0.48 0.74
Puno 7.70 8.52 0.48 0.74
San Martin 13.67 14.50 0.48 0.74
Tacna 19.08 22.18 0.48 0.74
Tumbes 1.28 13.91 0.48 0.74
Ucayali 7.45 10.33 0.48 0.74

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e Los departamentos de Arequipa, Cuzco, La Libertad, Lima, Moquegua, San Martin y Tacna
presentan diferencias con respecto a su valor verdadero de pobreza monetaria pues su
indicador de sesgo relativo (SRA) y error cuadrético relativo (RECMR) son en su mayoria
mayores a 10.

® FEl departamento de Huancavelica presenta sesgo relativo menor a 1 lo que significa que los
estimados de pobreza monetaria con las bases simuladas estdn muy proximas al valor

verdadero.
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Cuadro 26: Andlisis descriptivo del Sesgo Relativo por Tipo de Estimador

Tipo de Cantidad de Departamentos
Estimador
SRA > 10 SRA<1
EST 1 7 1
EST 2 7 1
EST 3 7 1
EST 4 2 5
EST5 1 4
EST6 6 2
EST7 2 3
EST 8 4 1
EST9 4 7
EST 10 7 1

Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e |Intuitivamente para escoger el mejor estimador seria aquel en donde tenga menos
departamentos con sesgo relativo > 10 y aquel estimador que tenga mayor cantidad de
departamentos con sesgo relativo < 1.

e En el cuadro anterior se tienen 4 estimadores que podrian cumplir los requisitos mencionados
anteriormente y son el “Estimador Sintético con la variable edad-sexo” (EST 4), “Estimador
Sintético con la variable estrato socioeconomico” (EST 5), “Estimador Combinado de la
variable estrato socioecondmico tipo 4” (EST 7) y “Estimador Combinado de la variable edad-
sexo tipo4” (EST 9)
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Grafico 22: Resultados de los indicadores SRAM, RECMRM por tipo de estimador para la Poblacion Total
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Fuente: Base de Datos de las 500 simulaciones de muestras del SISFOH 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

® | os estimadores Directo y Post Estratificado (EST 1, EST 2 y EST 3) poseen similares valores
en los indicadores SRAM y RECMRM

e Los estimadores Sintéticos (EST 4 y EST 5) poseen los menores valores en los indicadores
SRAM y RECMRM.

e El estimador basado en Modelo Logit (EST 10) presenta los valores mas altos de los
indicadores SRAM y RECMRM.
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Sobre los resultados de los coeficientes de variacion con las

metodologias de los Estimadores Sintéticos

Como se analizd en el apartado anterior los estimadores Sintéticos poseen caracteristicas
deseables en cuanto a precisién estadistica. En los siguientes cuadros y graficos se
comparara los coeficientes de variaciéon de estos dos estimadores sintéticos (EST 4 y
EST 5) en la base ENAHO 2012-2013 mediantes las técnicas de remuestreo de

Jackknife y Bootstrap.

Cuadro 27: Estimados de Pobreza Monetaria con las metodologias Directa y Sintética por

Departamentos
ENAHO ENAHO ENAHO
DEPARTAMENTOS SISFOH DIRECTO EST 4 EST 5
Amazonas 0.49 0.47 0.48 0.49
Ancash 0.27 0.24 0.25 0.25
Apurimac 0.49 0.47 0.52 0.50
Arequipa 0.12 0.10 0.12 0.12
Ayacucho 0.51 0.53 0.51 0.53
Cajamarca 0.56 0.54 0.56 0.53
Callao 0.19 0.15 0.17 0.18
Cusco 0.24 0.19 0.26 0.24
Huancavelica 0.48 0.48 0.47 0.47
Huanuco 0.45 0.43 0.43 0.42
Ica 0.07 0.06 0.06 0.07
Junin 0.23 0.20 0.22 0.21
La Libertad 0.32 0.32 0.32 0.31
Lambayeque 0.23 0.22 0.23 0.23
Lima 0.15 0.13 0.13 0.15
Loreto 0.38 0.36 0.36 0.39
Madre De Dios 0.04 0.02 0.04 0.04
Moquegua 0.12 0.09 0.11 0.12
Pasco 0.48 0.44 0.47 0.49
Piura 0.37 0.34 0.35 0.34
Puno 0.38 0.33 0.39 0.38
San Martin 0.31 0.30 0.28 0.31
Tacna 0.16 0.13 0.15 0.15
Tumbes 0.13 0.12 0.12 0.12
Ucayali 0.13 0.12 0.14 0.14

Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013 y ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia
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Grafico 23: Estimados de Pobreza Monetaria por departamentos
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Fuente: Base de Datos del SISFOH 2012-2013 y ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente grafico muestra el resultado de las estimaciones del indicador de pobreza
monetaria a nivel de departamento de las bases de datos del SISFOH 2012-2013 y ENAHO
2012-2013, bajo las metodologias Directa (EST 1) y Sintética (EST 4 y EST 5).

e Para los departamentos de Cuzco y Puno es de observarse que existe una diferencia de 5
puntos porcentuales entre el SISFOH y ENAHO, por ello que se aprecia cierto alejamiento en
dichos departamentos.

e El departamento con mas pobreza es el de Cajamarca con aproximadamente 54% de
personas pobres en el departamento.

e El departamento de Madre de Dios es el de menos pobreza con apenas 2% de personas

pobres
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Cuadro 28: Pobreza Monetaria, Errores Tipicos y Coeficiente de Variacién por departamento

_ Coeficiente _ Coeficiente
Departamentos Pobrez? Error T|p_|co Variacion Error Tipico Variacién
Monetaria  Jackknife ) Bootstrap

Jackknife Bootstrap
Amazonas 0.47 0.007 1.4 0.007 1.4
Ancash 0.24 0.005 2.1 0.005 2.1
Apurimac 0.47 0.008 1.6 0.008 1.6
Arequipa 0.10 0.004 3.8 0.004 3.7
Ayacucho 0.53 0.007 1.3 0.007 1.3
Cajamarca 0.54 0.007 1.3 0.006 1.2
Callao 0.15 0.005 3.1 0.005 3.1
Cusco 0.19 0.005 2.5 0.005 2.5
Huancavelica 0.48 0.007 1.4 0.007 1.5
Huanuco 0.43 0.006 1.5 0.006 1.5
Ica 0.06 0.003 5.2 0.003 5.1
Junin 0.20 0.005 2.6 0.005 2.7
La Libertad 0.32 0.006 1.9 0.006 1.9
Lambayeque 0.22 0.006 2.5 0.005 24
Lima 0.13 0.002 1.8 0.003 1.9
Loreto 0.36 0.005 1.4 0.005 1.4
Madre De Dios 0.02 0.003 10.6 0.003 10.5
Moquegua 0.09 0.004 5.0 0.004 5.1
Pasco 0.44 0.008 1.8 0.008 1.8
Piura 0.34 0.006 1.8 0.006 1.9
Puno 0.33 0.007 2.1 0.007 2.0
San Martin 0.30 0.007 2.3 0.007 2.3
Tacna 0.13 0.005 4.2 0.005 4.1
Tumbes 0.12 0.006 4.7 0.005 4.6
Ucayali 0.12 0.004 3.1 0.004 3.0

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestran los errores tipicos asociados a la estimacion de la pobreza
monetaria en la muestra de ENAHO 2012-2013 bajo la metodologia clasica o también
conocida como Directa y las 2 tipos de remuestrero (Jackknife y Bootstrap)

e Se pueden apreciar que los coeficientes de variacién de los dos tipos de remuestreo son muy
semejantes entre si, lo cual valida mas aun el estimar la precision del indicador de pobreza

monetaria.
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Cuadro 29: Pobreza Monetaria, Error Tipico Jackknife y Coeficiente de Variacion del Estimador
Sintético EST 4 por departamentos

Departamentos Pobreza Error Tipico Coeficiente de
Monetaria  Jackknife = Variaciéon EST 4
Amazonas 0.48 0.001 0.22
Ancash 0.25 0.001 0.24
Apurimac 0.52 0.001 0.19
Arequipa 0.12 0.001 0.43
Ayacucho 0.51 0.001 0.20
Cajamarca 0.56 0.001 0.15
Callao 0.17 0.001 0.31
Cusco 0.26 0.001 0.30
Huancavelica 0.47 0.001 0.20
Huanuco 0.43 0.001 0.19
Ica 0.06 0.000 0.47
Junin 0.22 0.001 0.39
La Libertad 0.32 0.001 0.32
Lambayeque 0.23 0.001 0.34
Lima 0.13 0.000 0.18
Loreto 0.36 0.001 0.27
Madre De Dios 0.04 0.000 0.56
Moquegua 0.11 0.000 0.31
Pasco 0.47 0.001 0.21
Piura 0.35 0.001 0.23
Puno 0.39 0.001 0.25
San Martin 0.28 0.001 0.26
Tacna 0.15 0.001 0.36
Tumbes 0.12 0.000 0.33
Ucayali 0.14 0.001 0.41

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestra la pobreza monetaria, error tipico y su coeficiente de variacion del
estimador Sintético de variables Edad-Sexo por departamento

e El error tipico fue hallado por el remuestreo de Jackknife.

e El departamento de Madre de Dios presenta el mayor coeficiente de variacién con 0.56

e El departamento de Cajamarca presenta el menor coeficiente de variacién con 0.15.
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Cuadro 30: Pobreza Monetaria, Error Tipico Bootstrap y Coeficiente de Variacion del Estimador
Sintético EST 4 por departamentos

Departamentos Pobreza Error Tipico Coeficiente de
Monetaria Bootstrap Variacion EST 4
Amazonas 0.48 0.001 0.21
Ancash 0.25 0.001 0.26
Apurimac 0.52 0.001 0.19
Arequipa 0.12 0.000 0.40
Ayacucho 0.51 0.001 0.20
Cajamarca 0.56 0.001 0.15
Callao 0.17 0.000 0.29
Cusco 0.26 0.001 0.29
Huancavelica 0.47 0.001 0.20
Huanuco 0.43 0.001 0.18
Ica 0.06 0.000 0.48
Junin 0.22 0.001 0.38
La Libertad 0.32 0.001 0.32
Lambayeque 0.23 0.001 0.35
Lima 0.13 0.000 0.18
Loreto 0.36 0.001 0.27
Madre De Dios 0.04 0.000 0.56
Moquegua 0.11 0.000 0.30
Pasco 0.47 0.001 0.21
Piura 0.35 0.001 0.23
Puno 0.39 0.001 0.25
San Martin 0.28 0.001 0.26
Tacna 0.15 0.001 0.36
Tumbes 0.12 0.000 0.32
Ucayali 0.14 0.001 0.41

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestra la pobreza monetaria, error tipico y su coeficiente de variacion del
estimador Sintético de variables Edad-Sexo por departamento

e El error tipico fue hallado por el remuestreo de Bootstrap.

e El departamento de Madre de Dios presenta el mayor coeficiente de variacién con 0.56

e El departamento de Cajamarca presenta el menor coeficiente de variacion con 0.15.
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Cuadro 31: Pobreza Monetaria, Error Tipico Jackknife y Coeficiente de Variacion del Estimador
Sintético EST 5 por departamentos

Departamentos Pobreza Error Tipico Coeficiente de
Monetaria Jackknife Variacion EST 5
Amazonas 0.49 0.002 0.51
Ancash 0.25 0.002 0.76
Apurimac 0.50 0.003 0.56
Arequipa 0.12 0.001 0.89
Ayacucho 0.53 0.003 0.48
Cajamarca 0.53 0.003 0.61
Callao 0.18 0.001 0.78
Cusco 0.24 0.002 0.77
Huancavelica 0.47 0.002 0.44
Huanuco 0.42 0.002 0.54
Ica 0.07 0.000 0.71
Junin 0.21 0.001 0.68
La Libertad 0.31 0.003 0.87
Lambayeque 0.23 0.002 0.93
Lima 0.15 0.001 0.42
Loreto 0.39 0.002 0.60
Madre De Dios 0.04 0.000 0.77
Moquegua 0.12 0.002 1.38
Pasco 0.49 0.003 0.59
Piura 0.34 0.002 0.57
Puno 0.38 0.003 0.69
San Martin 0.31 0.002 0.70
Tacna 0.15 0.002 1.15
Tumbes 0.12 0.001 0.76
Ucayali 0.14 0.001 0.84

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013
Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestra la pobreza monetaria, error tipico y su coeficiente de variacion del
estimador Sintético de variable estrato socioecondmico por departamento

e Elerror tipico fue hallado por el remuestreo de Jackknife.

e El departamento de Moquegua presenta el mayor coeficiente de variacién con 1.38

e El departamento de Lima presenta el menor coeficiente de variacion con 0.42.
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Cuadro 32: Pobreza Monetaria, Error Tipico Bootstrap y Coeficiente de Variacion del Estimador
Sintético EST 5 por departamentos

Departamentos Pobreza Error Tipico Coeficiente de
Monetaria Bootstrap Variacion EST 5
Amazonas 0.49 0.002 0.50
Ancash 0.25 0.002 0.75
Apurimac 0.50 0.003 0.54
Arequipa 0.12 0.001 0.93
Ayacucho 0.53 0.003 0.50
Cajamarca 0.53 0.003 0.60
Callao 0.18 0.001 0.77
Cusco 0.24 0.002 0.75
Huancavelica 0.47 0.002 0.44
Huanuco 0.42 0.002 0.54
Ica 0.07 0.000 0.73
Junin 0.21 0.001 0.70
La Libertad 0.31 0.003 0.89
Lambayeque 0.23 0.002 0.97
Lima 0.15 0.001 0.43
Loreto 0.39 0.002 0.59
Madre De Dios 0.04 0.000 0.81
Moquegua 0.12 0.002 1.36
Pasco 0.49 0.003 0.57
Piura 0.34 0.002 0.57
Puno 0.38 0.003 0.69
San Martin 0.31 0.002 0.71
Tacna 0.15 0.002 1.21
Tumbes 0.12 0.001 0.78
Ucayal 0.14 0.001 0.83

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestra la pobreza monetaria, error tipico y su coeficiente de variacion del
estimador Sintético de variable estrato socioeconémico por departamento

e El error tipico fue hallado por el remuestreo de Bootstrap.

e El departamento de Moquegua presenta el mayor coeficiente de variacién con 1.36

e El departamento de Lima presenta el menor coeficiente de variacion con 0.43.
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Cuadro 33: Coeficientes de Variacion de los Estimadores Directos y Sintéticos por departamentos

CV DIR CV DIR CVEST4 CVEST 4 CVESTS5 CVESTS5
DEPARTAMENTOS JACKKNIFE BOOTSTRAP | JACKKNIFE BOOTSTRAP JACKKNIFE BOOTSTRAP
Amazonas 1.46 1.45 0.22 0.21 0.51 0.50
Ancash 2.18 2.10 0.24 0.26 0.76 0.75
Apurimac 1.61 1.63 0.19 0.19 0.56 0.54
Arequipa 3.89 3.80 0.43 0.40 0.89 0.93
Ayacucho 1.34 1.33 0.20 0.20 0.48 0.50
Cajamarca 1.26 1.21 0.15 0.15 0.61 0.60
Callao 3.16 3.13 0.31 0.29 0.78 0.77
Cusco 2.59 2.51 0.30 0.29 0.77 0.75
Huancavelica 1.44 1.46 0.20 0.20 0.44 0.44
Huanuco 1.47 1.48 0.19 0.18 0.54 0.54
Ica 5.42 5.27 0.47 0.48 0.71 0.73
Junin 2.67 2.75 0.39 0.38 0.68 0.70
La Libertad 1.89 1.87 0.32 0.32 0.87 0.89
Lambayeque 2.55 2.49 0.34 0.35 0.93 0.97
Lima 1.88 1.90 0.18 0.18 0.42 0.43
Loreto 1.47 1.46 0.27 0.27 0.60 0.59
Madre De Dios 11.44 11.38 0.56 0.56 0.77 0.81
Moquegua 5.24 5.39 0.31 0.30 1.38 1.36
Pasco 1.86 1.79 0.21 0.21 0.59 0.57
Piura 1.84 1.92 0.23 0.23 0.57 0.57
Puno 2.08 2.04 0.25 0.25 0.69 0.69
San Martin 2.37 2.37 0.26 0.26 0.70 0.71
Tacna 4.16 4.13 0.36 0.36 1.15 1.21
Tumbes 4.96 4.82 0.33 0.32 0.76 0.78
Ucayali 3.19 3.14 0.41 0.41 0.84 0.83

Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e El presente cuadro muestra los coeficientes de variacion de los estimadores Directos (EST 1) y
Sintéticos (EST 4 y EST 5) mediante remuestreo de Jackknife y Bootstrap.

e El coeficiente de variacidn de la metodologia clasica, la que actualmente utilizan las oficinas de
estadistica para estimar la pobreza monetaria es la que presenta en el cuadro anterior los
mayores valores de coeficiente de variacion.

e Dentro de los estimadores Sintéticos el que mejor posee caracteristicas deseables de
precision es el Estimador Sintético de variable Edad-Sexo pues posee menores valores de

coeficiente de variacion.
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Grafico 24: Coeficientes de Variacion de los estimadores Directos y Sintéticos por departamentos
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Fuente: Base de Datos de ENAHO 2012-2013

Elaboracion: Propia

Observacion:

e En el presente grafico se puede apreciar que el estimador de pobreza monetaria con mejor
precision es el Estimador Sintético de variables Edad-Sexo por tener los menores valores de

coeficiente de variacion.
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Grafico 25: Coeficientes de Variacion de Distritos, Provincias y Departamentos
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Fuente: Mapa de Pobreza Monetaria 2013/INEI 2015
Elaboracion: Propia

Observacion:

e En el presente grafico muestra que al calcular estimadores de pobreza monetaria para areas

mas desagregadas (areas menores) el coeficiente de variacién tiende a aumentar debido a
que la cantidad de muestra ya no es suficiente para dar estimaciones precisas.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Como se aprecio en el analisis de convergencia del total poblacional para las simulaciones se
puede inferir que con un minimo de 200 muestras simuladas de la base del SISFOH 2012-2013 se

podria trabajar adecuadamente.

Los estimadores “Estimador Sintético de la variable edad-sexo” (EST 4), “Estimador Sintético de la
variable estrato socioecondémico” (EST 5) y “Estimador Combinado de la variable estrato
socioeconomico tipo 4” presentan un menor numero de departamentos con sesgo relativo (SRA)

mayor a 10.

Los estimadores “Estimador Sintético de la variable edad-sexo” (EST 4), “Estimador Sintético de la
variable estrato socioecondémico” (EST 5) y “Estimador Combinado de la variable edad-sexo tipo 4”

(EST 9) presentan un mayor numero de departamentos con sesgo relativo (SRA) menor a 1.

Los estimadores Sintéticos (EST 4 y EST 5) se escogieron como los mejores estimadores
para la pobreza monetaria debido a que presentaban menores valores respecto a la
precision relativa que se midieron con los indicadores de promedio de sesgo relativo
(SRAM) y promedio de error cuadratico relativo (RECMRM)

Debido a que los errores tipicos que se calculan con Jackknife y Bootstrap son muy semejantes
entre si se podria tomar indistintamente cualquiera solo que seria recomendable elegir el bootstrap

porque el tiempo de procesamiento es menor que el Jackknife

El estimador Sintético de variable Edad-Sexo(EST 4) ha demostrado que es el estimador
mas preciso en la muestra comparado con el estimador Sintético de variables Estrato
Socioeconémico (EST 5) y ain mas preciso que del estimador tradicional (EST 1) o vigente
y esto debido a la buena informacidn auxiliar (informacién auxiliar del SISFOH)

A nivel de departamento la presente investigacion ha tenido mejoras sustanciales, entonces se

recomendaria hacer un posterior estudio a un nivel de Provincias.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Pobreza Monetaria: Indicador econémico de bienestar, mide el porcentaje de personas en la

condicion de pobres econdmicos respecto a un total de personas en un dominio o area.

SAE: Siglas de Small Area Estimation. Son técnicas estadisticas de estimacion de parametros en

areas en los cuales no tiene representatividad la muestra.

INEI: Siglas del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. Es el 6rgano rector de los Sistemas
Nacionales de Estadistica e Informatica en el Peru. Norma, planea, dirige, coordina, evalla y supervisa

las actividades estadisticas e informaticas oficiales del pais.

ENAHO: Siglas de la Encuesta Nacional de Hogares. Instrumento muestral de hogares a nivel nacional
que utiliza el INEI para estimar la pobreza monetaria cada afio, asi como también otros indicadores

sociales y econdémicos.

SISFOH: Siglas del Empadronamiento Distrital de Poblacion y Vivienda. Instrumento que contiene el
padrén general de hogares del Per( y que es utilizado para la focalizacion de hogares en condicion de
pobreza y pobreza extrema.

MONTECARLO: Técnica estadistica numérica, usado para aproximar expresiones matematicas
complejas y costosas de evaluar con exactitud.

SRA: Siglas del Sesgo Relativo en valor Absoluto. Es un indicador de evaluacion que mide el
alejamiento 0 sesgo de un valor estimado respecto a su valor verdadero para cada departamento

SRAM: Siglas de la Media del Sesgo Relativo en valor Absoluto. Es un indicador de evaluacion que
mide el alejamiento o sesgo de un valor estimado respecto a su valor verdadero a nivel nacional

RECMR: Siglas de la Raiz cuadrada del Error Cuadrético Medio Relativo. Es un indicador de
evaluacién que mide la dispersion o varianza de un valor estimado respecto a su valor verdadero para
cada departamento

RECMRM: Siglas de la Media de la Raiz cuadrada del Error Cuadratico Medio Relativo. Es un
indicador de evaluacion que mide la dispersion o varianza de un valor estimado respecto a su valor
verdadero a nivel nacional

ESTIMADOR DIRECTO: Método de estimacion SAE en donde el calculo del estimador solo toma en
cuenta el factor de ponderacion para una determinada area
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ESTIMADOR POSTESTRATIFICADO: Método de estimacion SAE en donde el calculo del estimador
toma en cuenta los distintos niveles de una variable auxiliar y el factor de ponderaciéon para una
determinada area

ESTIMADOR SINTETICO: Método de estimacién SAE en donde el célculo del estimador toma en
cuenta los distintos niveles de una variable auxiliar de un area mayor para inferir en un area menor

ESTIMADOR COMPUESTO: Método de estimacion SAE en donde el calculo del estimador toma en
cuenta un estimador directo o postestratificado y un estimador sintético

ESTIMADOR LOGIT: Método de estimacién SAE en donde el calculo del estimador toma en cuenta un
modelo logit para predecir valores no muestreados

COEFICIENTE DE VARIACION: es una medida de dispersion que describe la cantidad de variabilidad
en relacion con la media

REMUESTREO: Es una variedad de métodos que permiten estimar la precision de muestras

estadisticas (medianas, variancias, percentiles) mediante el uso de subconjuntos de datos disponibles
(jackknife) o tomando datos en forma aleatoria de un conjunto de datos (bootstrap)
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