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I. Antecedentes

El Ministerio de Desarrollo Social y Familia tiene como parte de su misidon proveer informacion
acerca de la realidad social y econédmica del pais. Para cumplir con este objetivo, el Ministerio
levanta la Encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional (Casen) desde 1987, y
publica estadisticas oficiales de pobreza a distintos niveles de agregacion territorial y por
grupos de poblacion prioritarios para la politica social.

Hasta la publicaciéon de los resultados de la Encuesta Casen 2006, disefiadas para ser
representativas a nivel nacional, regional, y para un conjunto de comunas, las estimaciones
de pobreza a nivel comunal auto representadas fueron realizadas a partir de los datos
reportados en la encuesta. En el caso de comunas no presentes en la encuesta se aplicaba un
método de imputacion de medias por conglomerados (IMC), que identifica grupos de comunas
con similares caracteristicas (conglomerados) segun el Censo de Poblacién 2002 y se le asigna
a cada comuna el promedio de la tasa de pobreza del conglomerado de comunas al cual
pertenece.

En el caso de Casen 2009, y a raiz de recomendaciones de una Comision de Expertos que
asesoro al Ministerio de Planificacion (Mideplan, hoy Ministerio de Desarrollo Social y Familia),
se optod por desarrollar y aplicar métodos mas confiables para la produccion de estadisticas a
nivel comunal, atendiendo los diferentes niveles de precision de las estimaciones entre
comunas y entre distintas versiones de la Encuesta Casen.

Por lo tanto, en el afio 2012, se inicid un proyecto de investigacién para el desarrollo y
aplicacion de una metodologia de estimacion para areas pequefias (SAE, por sus siglas en
inglés) a partir de la encuesta Casen, que ha contado con el apoyo permanente del Programa
de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD).!

La metodologia SAE fortalece la calidad de las estimaciones realizadas sobre dareas o
poblaciones pequefias, combinando la estimacién directa obtenida de la Encuesta Casen con
una estimacion sintética construida a partir de un modelo econométrico basado en informacién
procedente de otras fuentes (censo y registros administrativos). Esta linea de trabajo ha
permitido generar estimaciones comunales de la pobreza desde 2009 a la fecha.

! Para los afios 2009 a 2015 contd con la asesoria del experto internacional Dr. Parthasarathi Lahiri, académico del
Programa Conjunto en Metodologia de Encuestas, Universidad de Maryland, Estados Unidos.



I1I. Metodologia de estimacion para areas pequeiias (SAE) aplicada para estimar la
tasa de pobreza por ingresos y multidimensional

1. Problema en la estimacion en areas pequenas

Los resultados de toda encuesta estan sujetos a errores de muestreo, ya que las estimaciones
se basan en datos recolectados a partir de una muestra y no de un censo de la poblacion
objetivo. Una muestra permite seleccionar un subconjunto de observaciones que son una
réplica aproximada, pero no exacta, de la poblacién total. Estimaciones derivadas a partir de
una muestra para un parametro de interés como la tasa de pobreza son, por tanto, una
aproximacion del verdadero valor del parametro, donde la precision de la aproximacién viene
determinada por el tipo de estimador utilizado, el tamafio de la muestra, y las caracteristicas
del drea de interés. La precision se mide, generalmente, a través de estimaciones del error de
muestreo como el error estandar, el intervalo de confianza o el coeficiente de variacidon de la
estimacion?.

El error de muestreo depende de multiples factores, sin embargo, bajo una estrategia de
estimacién dada, el error de muestreo es mayor cuando el tamafio de la muestra es mas
pequeno. Por ejemplo, cuando se desea producir estimaciones para subgrupos de la poblacién
(ej. personas en situacién de discapacidad) o para areas geograficas pequefias (ej. comunas).
A mayor error de muestreo, es menor el grado de precisién que se tiene de la estimacion de
interés.

Por lo tanto, la metodologia estandar de estimacién, disefiada para estimacién en areas
grandes, tiene dos importantes limitaciones para la produccién de estadisticas en areas
pequefias:

e La precisién de las estimaciones se reduce a medida que disminuye el tamafo de la
muestra.

e La falta de precision en las estimaciones no permite realizar comparaciones confiables
entre unidades o entre afios para una misma unidad de analisis.

Los tomadores de decisidn, tanto publicos como privados, necesitan contar con informacion
de mayor precisiéon que permitan, por una parte, discriminar territorios que presentan
diferencias en sus tasas de pobreza respecto a las comunas vecinas y, por otra, detectar los
cambios ocurridos en el tiempo para evaluar adecuadamente el impacto a nivel local de las
politicas implementadas.

En las ultimas décadas, se han producido importantes avances en el desarrollo de
metodologias que permiten combinar datos provenientes de encuestas con datos de registros
administrativos y censos para obtener estimaciones mas confiables (precisas) a menores
niveles geograficos. Si bien toda estimacion estd sujeta a un margen de error, las
metodologias para estimacion de areas pequefias tienen por objetivo principal mejorar la
precision de las estimaciones, de manera de tener mas confianza en la estimacién puntual. En
la siguiente seccion se presenta la metodologia de estimacion para areas pequenas que el
Ministerio de Desarrollo Social ha desarrollado con el objetivo de contar con mayor precision
en la produccion de estimaciones de las tasas de pobreza a nivel comunal.

2 La teoria estadistica estandar, conocida como estimacion para poblaciones finitas, permite estimar estos errores
para muestras probabilisticas como las de la encuesta Casen.



2. Metodologia para corregir los problemas en la estimacion en areas pequeiias

Un “area pequefia” es una subpoblacidén para la cual las estimaciones en base a métodos
estandar (en adelante, estimaciones directas) son inadecuadas debido a que, si la muestra de
la subpoblacién es pequena, el estimador directo tendra una alta variabilidad, que hace que
éste sea muy impreciso3. En este contexto, los métodos de estimacién en areas pequefas (en
adelante, estimaciones SAE) son preferidos ya que permiten:

e Reducir el grado de incertidumbre en relacién con la estimacion del indicador de
interés, en este caso la tasa de pobreza de cada comuna (mejorar la precision), y

e Aproximarse al verdadero valor de |la tasa de pobreza asociada a cada comuna (mejorar
la exactitud).

Existe una amplia variedad de métodos de estimacién para areas pequefias*. La metodologia
aplicada por el Ministerio estd basada en el método de Fay-Herriot que utiliza tanto
informacién de la encuesta como informacion auxiliar, como censos y/o registros
administrativos. Este modelo es aplicado por el U.S. Census Bureau para estimar las cifras
oficiales de pobreza a nivel local® que sirven como base para la distribucién de fondos publicos
entre localidades.

En términos simples, el método aplicado consiste en estimar la tasa de pobreza a nivel
comunal SAE (pobreza_sae) como un promedio ponderado entre la tasa de pobreza directa
(encuesta) y una tasa de pobreza sintética (modelo). Ver expresion en la ecuacion (1) abajo.

La tasa de pobreza directa (p_dir) corresponde a las estimaciones de la incidencia de la
pobreza directamente estimada a partir de los datos de la Encuesta Casen. Por su parte, la
tasa de pobreza sintética (p_sin) corresponde a una estimaciéon basada en una regresion lineal
que utiliza como variable dependiente la tasa de pobreza directa y como variables
independientes la informacion proveniente de registros administrativos y/o datos censales
asociados a cada comuna.

La ecuacidon que se presenta a continuacién corresponde a una representacion de este
estimador compuesto:

1. pobreza_sae = (1 — B) * pgi + B * Psin

2 _ var(pgir)
' var (pdi‘r)"'var(psin)

La ponderacion (B) que se utiliza en este procedimiento, es determinada a partir de la varianza
de la estimacidn directa de pobreza y la varianza de la estimacion sintética®. Mientras mas
pequefia sea la varianza de la estimacion directa, mayor sera la ponderacién que se le otorgara
al célculo de la nueva tasa de pobreza. Por otro lado, mientras mas grande sea la varianza de
la estimacion directa, mayor sera la ponderacion que se le otorga a la estimacion sintética.

Las principales caracteristicas de la metodologia desarrollada por el Ministerio se detallan a
continuacion:

3 "Un dominio (drea) se considera grande. (o mayor) si la muestra asociada a ese dominio es lo suficientemente
grande como para producir “estimaciones directas” de precision adecuada. Un dominio se considera “pequefio” si la
muestra asociada a ese dominio no es lo suficientemente grande como para producir estimaciones directas de
precision adecuada”. Ver Rao (2003, pag. 1).

4 Ver Molina y Rao (2010) para una revision de los métodos de estimacidon para areas pequefias mas ampliamente
utilizados.

5 El U.S. Census Bureau desarrolla, desde 1997, estimaciones de areas pequefias para la mediana del ingreso, el total
de pobres, y otras subpoblaciones a través de su programa SAIPE (Small Area Income and Poverty Estimates). Ver
National Research Council (2000, pag. 1).

6 Ver Fay-Herriot (1979) para la especificacion formal del modelo.



e La estimacion directa contribuye a la estimacién SAE. Esto representa una clara ventaja
en comparacion con otros métodos de estimacion para areas pequefias que se basan 100%
en estimaciones sintéticas’.

e La contribucidn de la estimacion directa esta relacionada su nivel de precision. En comunas
de mayor tamafio, con mayor precision de la estimacién directa, el método otorga mas
peso a la estimacién directa. En comunas de menor tamafio, con una menor precisién o
una precision incierta de la estimacion directa, el método otorga mas peso a la estimacion
sintética.

e El método considera las estimaciones regionales de tasas de pobreza como marco de
referencia para las estimaciones comunales. El procedimiento utilizado, conocido como
benchmarking®, tiene dos objetivos. Primero, se fuerza a las estimaciones comunales de
pobreza a ser consistentes con la correspondiente tasa de pobreza regional estimada en
forma directa®. Segundo, la estimacién de los factores de ajuste permite evaluar la calidad
del modelo para cada regién. Si el modelo es bueno, los factores de ajuste en cada regién
estaran en torno a 1.

A continuacion, se detallan todos los procedimientos involucrados en la metodologia de
estimacién de areas pequenas para el caso de Chile.

3. Implementacién de la metodologia de estimacion en areas pequeiias para el
caso de las comunas de Chile

1. Estimacion directa
a. Suavizacién de factores de expansion

Para evitar que valores extremos en el factor de expansion de la encuesta influencien
en forma negativa la contribucién a la estimacion directa en la tasa de pobreza de areas
pequefas!®, se realiza un analisis estadistico con el fin de suavizar los factores de
expansion de la encuesta. Esto implica que los factores son truncados y ajustados para
minimizar el error cuadratico medio, lo que permite minimizar la varianza del estimador
de pobreza directa.

Una limitacién de este procedimiento se presenta cuando no todas las comunas
presentes en la encuesta son estimadas por SAE, dado que la suavizacidon no puede
hacerse para todas las comunas (este fue el caso de la encuesta Casen 2015, ver
seccién 3).

b. Estimacién de tasas de pobreza directa

El segundo paso que sigue en el proceso para estimar la pobreza comunal en Chile
corresponde a la reestimacion de la pobreza directa con los factores de expansion
suavizados. Se procede a recalcular las tasas de pobreza y su respectiva varianza,
tanto a nivel comunal como a nivel regional. En adelante, todos los calculos y

7 Ver método de Elbers, Lanjouw y Lanjouw (2003).

8 Toma como referencia estimaciones de Casen regional y calibra estimaciones SAE para que se aproximen a esta
referencia.

° La consistencia entre las estimaciones comunales y regionales se refiere, en este punto, a que la suma del total de
personas pobres estimados a partir de las tasas de pobreza comunal en una regién, utilizando la metodologia de
areas pequefias es exactamente igual a total de personas pobres estimado para esa region utilizando el método
estandar de estimacion para areas grandes.

10 para realizar esta suavizacion se utilizd el modelo de Potter (ver Potter, 1993) el que permite truncar factores de
expansion que estuvieran fuera de rango. En sintesis, lo que busca el modelo de Potter es encontrar una distribucidn
de factores de expansion que minimice el error cuadratico medio de la estimacion de pobreza.



estimaciones son realizados considerado estas nuevas tasas de pobreza, en vez de
aquellas estimadas con los factores de expansion originales.

c. Estimacion y suavizacion de varianza directa

Un supuesto necesario para realizar estimaciones SAE es que la varianza del estimador
se comporte de manera homogénea (homocedastica), lo que no ocurre al estimar
varianzas de proporciones!!, Este supuesto es requerido para la estimacion de pruebas
estadisticas.

Para contar con una varianza homogénea (constante), es necesario realizar una
transformacioén al valor de la tasa de pobreza, para que su varianza no dependa de del
valor de la ésta. Aplicar el arcoseno de la raiz cuadrada a la tasa de pobreza permite
derivar una varianza constante. En el caso de una muestra aleatoria simple, la varianza
directa asociada a esta transformacion corresponde a'?:

Donde n; corresponde al tamafio muestral asociado a cada comuna i.

La Encuesta Casen cuenta con un disefio muestral complejo que involucra diversos
grados de estratificacién y conglomeraciéon. Por lo cual, en la estimacion de la varianza
directa se introduce un parametro denominado “efecto disefio” (deff;), que consiste en
la razén entre la varianza bajo un disefio aleatorio simple y la varianza bajo el disefio
complejo de la muestra, que se introduce en la formula mencionada de la siguiente
forma:

b, = 2l i

i 4ni
Donde deff; corresponde al efecto disefio de la comuna i.

Para estimar el efecto disefio en cada comuna, se requiere contar con estimaciones
confiables de la varianza de la tasa de pobreza comunal bajo el disefio muestral
complejo de la Encuesta Casen. Sin embargo, al igual que para la tasa de pobreza
comunal, las estimaciones de la varianza de la tasa de pobreza comunal son poco
confiables en areas pequefas. Existiendo diversas alternativas en la literatura para
tratar este problema, hasta las estimaciones SAE del afio 2015 se optéd por una
aproximacion sintética simple que consiste en reemplazar la estimacion del efecto
disefio comunal por la estimacion del efecto disefio del nivel regional. Esta solucion
asume que la estimacion del efecto disefio regional es una aproximacion razonable a
la estimacidn del efecto disefio de cada una de las comunas en la region respectiva.

Para la estimacion SAE 2017 se consideraron algunas situaciones en que el usar la
varianza regional para la estimacion del efecto disefo y por tanto la varianza comunal
aproximada podria llevar a sobrevalorar la precisién de la estimacién directa, lo que

1] a varianza de una proporcion viene dada por V(P,) = P,(1 — P;), donde la varianza depende exclusivamente de la
proporcion que se obtiene.
2 La especificacion se encuentra en Ministerio de Desarrollo Social (2013).



tiene incidencia en el peso que le da la metodologia SAE a la estimacion directa. Estas
situaciones son:

e Casos en que la varianza estimada con la aproximacién a la varianza regional
sea menor que la varianza comunal.

e Las comunas que tienen tasa de pobreza directa igual a cero y su varianza es
indeterminada?s.

La forma en que se trataron estos casos se detalla en la seccion 3.

2. Estimacion sintética

a.

Construccién de base de datos para analizar variables explicativas

La seleccion de variables auxiliares que intervienen en el modelo se realiza
considerando la existencia de un modelo tedrico que las relaciona con la tasa de
pobreza comunal. El modelo tedrico sugiere que las variables incluidas en el modelo
tengan alguna relacion conceptual con la variable dependiente. Ademas, es deseable
gue las variables incluidas en el modelo estén actualizadas al mismo afio de medicidn
de la tasa de pobreza. Las variables que componen el modelo tedrico son
transformadas en su escala original bajo el siguiente criterio:

e Variables que corresponden a tasas o proporciones fueron transformadas a
una escala arcoseno,

e Variables continuas mayores a 0 y sin cota superior fueron transformadas a
logaritmo (como puede ser el caso de ingresos promedio).

Una condicidn necesaria para el buen funcionamiento de las variables escogidas es que
éstas deben tener informacidn de todas las comunas del pais. La ausencia de un dato
entregaria resultados subestimados de la influencia de la variable en el modelo.

Eleccion de variables y evaluacién del modelo

Dado que la variable dependiente, tasa de pobreza, proviene de datos muestrales, la
precision de la estimaciéon disminuye con el tamafio de muestra, lo que puede afectar
la robustez de las estimaciones de los parametros del estimador compuesto (en
particular de la varianza y los coeficientes del modelo sintético). Por esta razén, los
parametros son derivados a partir de un modelo que se estima en base a un
subconjunto de comunas con mas de 10.000 habitantes!4.

El procedimiento utilizado en la seleccidon de variables (método backward) comienza
por realizar una regresion por minimos cuadrados ordinarios en que se incluyen todas
las variables definidas en el paso anterior, para luego ir eliminando del modelo una en
una segun su baja capacidad explicativa, y ademas resguardando que sea un modelo
lo mas parsimonioso posible. El diagndstico del modelo ha consistido en la verificacion
de los supuestos del modelo Fay-Herriot (normalidad, homocedasticidad vy
especificacion) y el ajuste del modelo. En el caso de las estimaciones de 2017 se
realizaron pruebas adicionales de especificacion del modelo: pruebas de omisiéon de no

3 Camifia, Porvenir, Vitacura
4 Ver Ministerio de Desarrollo Social (2013).



linealidades, pruebas de observaciones influyentes, y evaluacion de distintos modelos
usando criterios de informacion.

Estimacidon de varianza y prediccion de pobreza sintética

Para la estimacion de varianza del estimador sintético, existen distintos métodos?>. El
aplicado en este caso corresponde al de maxima verosimilitud, utilizando un ajuste
propuesto por Li y Lahiri (2009) con el fin de obtener estimaciones estrictamente
positivas del valor de la varianza sintética ( 4A). Las estimaciones de maxima
verosimilitud permiten obtener los parametros con mayor probabilidad de ocurrencia
dentro de una distribucién.

Una vez encontrado el valor Unico de la varianza del estimador sintético es posible
calcular el estimador sintético.

3. Estimacion SAE

El método Fay-Herriot consiste en calcular un estimador que corresponde a un promedio
ponderado entre la estimacién directa (que proviene de la encuesta) y la estimacién
sintética (que proviene de un modelo econométrico). Este promedio ponderado se
denominard de ahora en adelante estimador bayesiano, y la estimacion SAE sera el
resultado de implementar ajustes de banda y calibracion a la estimacion bayesiana.

a.

Construccién de ponderador

La informacion externa puede estar sujeta a variabilidad en su calidad entre comunas
(por ejemplo, por diferencias en captura), lo que puede contribuir a un aumento del
sesgo al no existir cierta homogeneidad entre estas areas. Por lo tanto, para evitar el
potencial sesgo del estimador sintético y la inestabilidad del estimador directo, el
método de Fay-Herriot considera como estimador final una combinacién lineal entre
ambos. La ponderacién que toman dichos estimadores viene dada por la varianza que
tengan asociada, y de esta manera, si el estimador directo tiene menor varianza
respecto del estimador sintético, la ponderacidén que tendra el estimador directo en la
estimacion final serd mayor y viceversa.

Conociendo entonces los valores de la varianza de la estimacion sintética (4) y de la
varianza de la estimacion directa (D;), es posible construir el ponderador (B). Este,
asignara el peso a cada una de las estimaciones (directa o sintética) dependiendo de
la eficiencia de cada una de ellas. Llamamos eficiencia a aquella estimacién que tiene
menor varianza respecto de la otra.

Estimador ponderado (bayesiano)

Como se ha descrito, la estimacion del parametro de la tasa de pobreza a nivel comunal
es el resultado de una combinacion lineal entre la tasa de pobreza directa (pgir;)
proveniente de la encuesta CASEN y una tasa de pobreza sintética (psy, ), esta
combinacién se realiza siguiendo la siguiente formula:

> Para mas informacion revisar Ministerio de Desarrollo Social (2013).



pobreza_comunalf® = (1 — B) * pgiy + B * Psin

Donde B es ponderador que asigna el peso a cada una de las estimaciones (directa o
sintética).

c. Aplicacion de banda

Se considera que el modelo implementado para la estimacién sintética puede tener
errores, debido a: una mala especificacion del modelo (por ejemplo, variables
omitidas), datos administrativos con error de medicion o baja cobertura, o por la
presencia de valores extremos (observaciones influenciadoras). La aplicacion de SAE
en el caso chileno consideraba la “proteccion” contra posibles fallas del modelo
sintético, por medio de la implementacién de una banda que impone limites a la
estimacion bayesiana. Estos limites se definen en base a la estimacion directa como
+/- 1 error estandar y permite acotar las predicciones fuera de rango para las
estimaciones bayesianas!®.

Estas bandas no fueron aplicadas en el afio 2017, y la justificacién de esta decision
esta detallada en seccion 3.

d. Construccidon de intervalos de confianza

Estos intervalos son obtenidos a partir del estimador bayesiano de pobreza y su ajuste
en aquellos casos en que se aplica la banda. Es importante recalcar la necesidad de
construir estos intervalos de confianza debido a que, si bien trabajamos con
estimaciones que son mas precisas, éstas aun tienen asociado un nivel de
incertidumbre que debe ser reconocido mediante la formulacién de intervalos de
confianza.

A pesar de que método original propuesto por Fay y Herriot no considera la construccién
de intervalos de confianza, la literatura reciente ofrece variadas formas de construirlos.
Para el caso chileno, se sigue un método de bootstrap paramétrico para construir
intervalos de confianza en el contexto del modelo de Fay-Herriot, el cual fue propuesto
por Chatterjee, Lahiri y Li (2006).

e. Transformacién de tasa de pobreza a su escala original
Una vez obtenidas las tasas de pobreza estimadas, asi como los intervalos de confianza
asociados a éstas, considerando la transformacién monotoénica realizada (seccién 3,

letra c) se debe realizar una transformacién de estos estimadores para dejarlos en su
escala original. Lo anterior se realiza mediante la siguiente formula:

) —_— 2
PF® = sin(pobreza_comunalf®)
Esta misma transformacién se aplica a los intervalos de confianza.
4. Calibracion del nimero de pobres por comuna al nivel regional respectivo (Benchmarking)

Con el objeto de ajustar las estimaciones comunales bayesianas obtenidas a las
estimaciones regionales a partir de la encuesta, se realiza un ajuste final a las

16 \/er mas detalles del método en Efron y Morris (1975).



estimaciones bayesianas de pobreza de manera de hacer coincidir el nUmero de pobres
estimado a nivel regional con la suma a nivel regional del nimero de pobres estimado
de cada comuna por el estimador bayesiano transformado PFZ. Esto se hace por medio
de la identificacién de un factor de calibracién por comuna (benchmark), el cual es
aplicado tanto a la tasa de pobreza bayesiana como a los limites de los intervalos de
confianza estimados.

Este ajuste consiste en dividir el nUmero de pobres que entrega la encuesta CASEN
para una region (estimada de manera directa) y la suma del nimero de pobres
estimado a partir de las tasas de pobreza bayesiana de las comunas para dicha region.
Si este indicador muestra que el agregado del nimero de pobres de las comunas para
una region es coincidente con el nUmero de pobres a nivel regional extraido de la
encuesta CASEN, podemos decir que el método implementado permite obtener
estimaciones consistentes con lo observado. Cualquier discrepancia significativa implica
que el modelo estaria sobre o subestimando las tasas de pobreza estimadas en las
comunas de una regién determinada. Esta sera la tasa de pobreza final SAE.

Por lo tanto, la calibraciéon sirve dos propdsitos:

e Permite ajustar la suma del nimero de pobres de cada comuna al niumero de
pobres a nivel regional, y éste a nivel nacional.

e Indica el ajuste del modelo SAE. Si la estimaciéon es buena, los factores de
calibracién deben estar en torno a 1.

III. Aplicacion desde Encuesta Casen 2009 a 2017

Afos 2009 y 2011

El ano 2009 se realizd la primera version de la estimacidon de pobreza SAE. Estas estimaciones
se hicieron en conjunto para los afios 2009 y 2011 a partir de la necesidad de tener tasas de
pobreza representativas a nivel comunal. Para estos afios el universo fue de 33417 y 32418
comunas presentes en la muestra, respectivamente. En ambos casos se utilizd el mismo
modelo para la estimacion de la pobreza sintética, haciendo uso del mismo conjunto de
variables explicativas actualizadas segun la factibilidad de ser construidas y el afio
correspondiente?®.

Para las comunas fuera de muestra, se utilizé la medida de Imputacion de Medias por
Conglomerados (utilizando los mismos conglomerados en ambos afios). Esto implicé la
imputacion de tasas de pobreza en 11 comunas para el afio 2009 y 21 comunas para el afio
2011.

7 El marco muestral utilizado por el INE en la seleccion de la muestra de Casen 2009, consideraba 16 comunas como
areas de dificil acceso, por lo tanto, contenia informacion para 330 comunas y MIDEPLAN solicitd la inclusion de las
comunas de General Lagos, Cocham¢, Futaleuf y Palena.

8 El marco muestral utilizado por el INE en la seleccidén de la muestra de Casen 2011, consideraba 22 comunas como
areas de dificil acceso, por lo tanto, contiene informacién para 324 comunas.

L as variables de remuneracion incluidas en ese afio pudieron ser actualizadas puesto que habia informacién para
los afios 2009 y 2011. Sin embargo, se siguieron utilizando las variables censales del afio 2002.



Ao 2013

A partir de la encuesta Casen 2013 se realizé una actualizacion de la metodologia de medicion
de pobreza?® que ajusta las estimaciones nacionales y regionales desde el afio 2006.

Se considerd necesario revisar el modelo de estimacién de pobreza sintética, con especial
atencién en las variables de registros administrativos utilizadas para la estimacién sintética.
Para estos propodsitos, se probaron y evaluaron 21 variables relevantes que tuvieran cobertura
para todas las comunas del pais y que pudieran tener relacidon con la tasa de pobreza por
ingresos en dicha escala territorial. Con el propdsito de maximizar la capacidad predictiva del
modelo (y conforme a los resultados de las pruebas realizadas), dicho listado se redujo a un
set de cinco variables:

e Porcentaje de afiliados al Seguro de Cesantia con remuneracion imponible inferior al
salario minimo.

e Porcentaje de poblacion afiliada a Fonasa A o B.
e Porcentaje de poblacion afiliada a Isapre.

e Tasa de analfabetismo Censo 2002.

e Porcentaje de poblacién indigena Censo 2002.

Para estimar las tasas de pobreza SAE para el afio 2013, se considerd la nueva metodologia
de medicidn de pobreza. También se ajusté la estimacién de las tasas de pobreza SAE para el
afo 2011 con la nueva metodologia, de manera de contar a lo menos con un punto de
comparacion.

En comunas fuera de muestra, para ambos afos nuevamente se utilizd la medida de
Imputaciéon de Medias por Conglomerados, imputando 21 tasas de pobreza comunal
considerando los mismos conglomerados.

Hasta el afio 2013 se aplicaron todas las medidas indicadas en la seccién sobre
implementacion de la metodologia de estimacién en areas pequefias para el caso de las
comunas de Chile. En cuanto a la estimacion directa se realizé el procedimiento de Suavizacién
de factores de expansion, la estimacion de las tasas de pobreza directa con su correspondiente
transformacién monoténica y la estimacién de la varianza directa con el método de
suavizacién. Para la estimacion sintética se procedidé a la construccion de base de datos para
analizar variables explicativas, la eleccion de variables y evaluacién del modelo y la estimacion
de varianza y prediccion de pobreza sintética. En la estimaciéon SAE, se procedié a la
construccién del ponderador, la aplicacion de la banda, la construccion de intervalos de
confianza y la transformacion de la tasa de pobreza a su escala original. Finalmente, se
procedid a la calibracion del nimero de pobres por comuna al nivel regional.

Afo 2015

La Encuesta Casen 2015 considerd entre sus principales desafios generar informacion
representativa a nivel comunal. Para este fin, se priorizd la auto representatividad de 139
comunas con un objetivo de precision del indicador de la tasa de pobreza por ingresos?!. Se
utilizé un criterio de equidad territorial, bajo el cual se selecciond un subconjunto de comunas
que concentran el 80% de la poblacion de cada regién, para ser incluidas en la muestra con
representatividad.

20 para mas informacion revisar el informe de aplicacion de nueva metodologia de medicion de la pobreza en Chile.
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/documentos/Cepal Informe Aplicacion Nueva Metodologia M

edicion Pobreza Chile 2006-2013.pdf
2! Error absoluto maximo esperado de 10 puntos porcentuales



http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/documentos/Cepal_Informe_Aplicacion_Nueva_Metodologia_Medicion_Pobreza_Chile_2006-2013.pdf
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/documentos/Cepal_Informe_Aplicacion_Nueva_Metodologia_Medicion_Pobreza_Chile_2006-2013.pdf

Dada la existencia de estimaciones directas para 139 comunas, el proyecto de estimacion de
areas pequefias basado en Casen 2015 se enfocd en tres objetivos principales:

Evaluar y actualizar el modelo de estimacién SAE de la tasa de pobreza por ingresos
para 185 comunas sin representatividad estadistica, pero con presencia en la
Encuesta Casen 2015.

Disefiar y aplicar un modelo de estimacion SAE de la tasa de pobreza multidimensional
para 185 comunas sin representatividad estadistica, pero con presencia en la
Encuesta Casen 2015.

Generar una medicion complementaria de la tasa de pobreza por ingresos y de la tasa
de pobreza multidimensional para 21 comunas sin presencia en la Encuesta Casen,
considerando la metodologia de Imputacién de Medias por Conglomerados.

Dado el disefio muestral de la encuesta 2015, hubo algunas limitaciones que no permitieron
aplicar completamente los métodos aplicados en las estimaciones anteriores. En particular los
relacionados con la suavizacion de factores de expansién y benchmark.

Dado los cambios metodoldgicos ocurridos el afio 2015, es que se profundiza en detallar las
diferencias respecto a las mediciones anteriores:

1.

Estimacion directa

a. Suavizacion de factores de expansion

La encuesta Casen 2015 fue definida con dominios de representatividad a nivel comunal
para 139 comunas, por lo que el nimero y tasa de pobreza de esas comunas debe
mantenerse fijo. A pesar de que la estimacién de SAE para el afio 2015 se aplica solo
para las comunas no representativas, el proceso de suavizacion de factores debe
aplicarse a todas las comunas en la muestra. La suavizacion se hace sobre factores que
expanden a un determinado total de poblacién regional y por tanto nacional, al suavizar
los factores de todas las comunas se mantiene ese total de poblacion. Si se suavizaran
solo las comunas no representativas, el total al que se expanden dichas comunas, mas
el total al que se expandirian las comunas representativas (son factores suavizados)
no cuadrarian con el total regional ni nacional. Por lo tanto, para las estimaciones del
afo 2015 se descarté aplicar la suavizacién.

Estimacidén sintética
b. Eleccion de variables y evaluacién del modelo

En el modelo de estimacion SAE de pobreza por ingresos 2015 no se cambio el modelo
de estimacion sintética respecto de las versiones presentadas los afios 2013 y 2011,
aunque si hubo variaciones en el nimero de comunas consideradas en la regresion ya
gue no se usaron las comunas auto representativas (sdlo se consideraron 185
comunas). Esta decision fue tomada con el fin de incorporar informacién que soélo
estuviese relacionada con estas comunas.

Ademas, por primera vez se realizaron estimaciones SAE para la tasa de pobreza
multidimensional. La construccién de dicho modelo se beneficid de la disponibilidad de
datos recopilados por el Registro Social de Hogares (RSH) del Ministerio de Desarrollo
Social y Familia??.

22 E| RSH es el sistema que reemplazd a la Ficha de Proteccion Social desde el 01 de enero de 2016, con el objetivo
de apoyar la postulacion y seleccion de beneficiarios de las instituciones y organismos del Estado que otorgan



3. Calibraciéon del numero de pobres por comuna al nivel regional respectivo
(Benchmarking)

Al mantener fijas las tasas de pobreza por ingresos y de pobreza multidimensional
estimadas de modo directo para 139 comunas con mayor poblacién, al calibrar los
resultados de las estimaciones comunales bayesianas a las estimaciones regionales
éstas se deberian ajustar al complemento del nimero de pobres de las comunas
representativas. Sin embargo, los factores de calibracion superaban limites
tolerables?3, por lo cual se implementd un procedimiento de permitido reducir los
factores de calibracion de las comunas no representativas.

Se realizaron los siguientes pasos, con el fin de tener un nimero aproximado de pobres
sin calibrar de manera exacta al nimero de pobres regional:

e Se realiza estimacion SAE para las 324 comunas con las 185 comunas no
representativas presentes en la encuesta.

e Se calculan los benchmark suponiendo que todas las comunas se veran
afectadas por estos factores.

e Solo se aplica el benchmark a las 185 comunas SAE y a las 21 comunas no
Casen, y se mantienen las tasas de pobreza directa para las 139 comunas
representativas.

Este procedimiento permitié acotar los factores de calibracion para las comunas no
representativas y aproximarse de mejor manera al nUmero de pobres a nivel regional
y nacional.

Afio 2017

La actualizacién realizada con la Encuesta Casen 2017 trajo consigo analisis de las
especificaciones técnicas que se tomaron en afos anteriores y resultaron en modificaciones a
la metodologia tradicional.

Los siguientes cambios se aplicaron en la estimacidén directa y en la estimacion SAE:

1. Estimacion directa

a. Suavizacién de factores de expansion

A diferencia de las estimaciones de 201524, se han vuelto a suavizar los factores de
expansiéon. Dado que todas las comunas de la encuesta juegan un rol en la estimacién
SAE, ya sea en la eleccion de las variables del modelo y/o en el benchmark, es prudente
retomar la recomendacion de suavizar los factores con el fin de obtener estimaciones
de pobreza con menor varianza.

b. Estimacién y suavizacién de varianza directa

Para la estimacién SAE 2017 se analizaron las situaciones en que la varianza regional
era inferior a la varianza comunal. El seguir el procedimiento de suavizacion realizado
hasta la fecha iba a producir una sobrevaloracion de la precisién de la estimacion

prestaciones sociales y para su desarrollo se considera informacion aportada por los hogares ademas de un variado
conjunto de bases administrativas que posee el Estado.
2la espeC|f|caC|on se encuentra en

breza a nivel Comunal 11feb13 5118dab432f1c pdf

24 E| 2015 se aplicé la metodologia SAE sélo a 185 comunas, por lo que la suavizacidon modificaba de manera
importante las tasas de pobreza y el nUmero asociado de personas en situacion de pobreza.


http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/indicadores/docs/Procedimiento_de_calculo_de_la_Tasa_de_Pobreza_a_nivel_Comunal_11feb13_5118dab432f1c.pdf
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/indicadores/docs/Procedimiento_de_calculo_de_la_Tasa_de_Pobreza_a_nivel_Comunal_11feb13_5118dab432f1c.pdf

directa, lo que tiene incidencia en el peso que le da la metodologia SAE a la estimacion
directa. Las situaciones consideradas fueron:

e Casos en que la varianza estimada con la aproximacién a la varianza regional
sea menor que la varianza comunal.

e Casos en que el tamafio muestral de las comunas (mas de 100 viviendas) seria
suficiente para considerar precisa la estimaciéon de varianza comunal.

e Las comunas que tienen tasa de pobreza directa igual a cero y su varianza es
indeterminada?®.

Por lo anterior, para la estimacion 2017 se revisdé el método de aproximacion a la
varianza comunal, basada en una estimacion del efecto diseno a nivel regional, de
modo de no forzar la precisién de algunas comunas. Se utilizaron los siguientes criterios
para definir si la informacién de la varianza seria comunal o regional:

e Comunas con “varianza comunal?®” mayor a “varianza regional?’”: se utiliza
varianza comunal, y se es mas estricto en considerar la precisiéon de la varianza
directa.

e Comunas con “varianza regional” mayor a “varianza comunal”: se determind dos
grupos de comunas (1) en que el nUmero de unidades primarias de muestreo, eran
mayores a 20 y contenian mas de 100 viviendas, para las cuales se considerd
confiable la varianza comunal, y (2) en el caso de comunas con 20 o menos
unidades primarias de muestreo, no se considerd suficientemente confiable la
varianza comunal, y se utilizd la varianza regional.

e Comunas con estimacién directa “cero” y varianza indeterminada: no se considera
la informacion de la encuesta y se utiliza una extension de la metodologia SAE para
areas en que no hay informacién (ver punto 5 de la presente seccién).

2. Estimacion sintética

a. Construccién de base de datos para analizar variables explicativas

Hasta el afio 2015 en Chile la informacién censal que se consideraba como valida y
actualizada era la medida en el Censo del afio 2002. El acceso a informacion del Censo
de 2017 y una mayor disponibilidad de registros administrativos del Ministerio de
Desarrollo Social y Familia, llevaron a someter a evaluacién las variables a incorporar
en el modelo sintético.

e Disponibilidad de informaciéon proveniente del Censo 2017

Se privilegid construir las mismas variables censales utilizadas en las
estimaciones de afios anteriores, pero el Ultimo censo no permite calcular tasas
de analfabetismo, por lo que se construyeron dos variables proxis a evaluar en el
modelo (afios de escolaridad promedio para personas mayores de 18 afos y
porcentaje de personas que tiene 6 0 menos afos de escolaridad).

e Mayor disponibilidad de registros administrativos

Esto permitié contar con las mismas variables incluidas en modelos anteriores,

25 Camifia, Porvenir, Vitacura
26 Varianza estimada con el efecto disefio a nivel comunal
27 Varianza estimada con el efecto disefio a nivel regional



pero ademas buscar fuentes complementarias que permitian mejorar su
cobertura. En particular, para la construccion de la variable de ingresos, antes
basada solo en registros de la Administradora de Fondos de Cesantia, en el ano
2017 ésta se complementd con informacion proveniente de Administradora de
Fondos de Pensiones y se evalué también la informacién disponible de SII,
aunque ésta tenia problemas de captura de ingresos altos.

b. Eleccion de variables y evaluacién del modelo

Una primera etapa en la evaluacion del modelo, consistid en la verificacion de los
supuestos del modelo Fay-Herriot (normalidad, homocedasticidad y especificacion) y
el ajuste del modelo. Adicionalmente, se realizaron pruebas de omisiéon de no
linealidades y de observaciones influyentes, que permite evaluar casos que pudieran
estar influenciando los resultados de la regresién. Ademas, se evaluaron distintos
modelos usando criterios de informacion, que permiten evaluar en qué medida las
variables incluidas en cada modelo obedecen a un criterio que discrimina tanto en
términos de ajuste como de parsimonia.

El resultado de las pruebas aplicadas permitido concluir que las variables escogidas
para obtener tasas de pobreza sintética tenian mejor ajuste que afios anteriores, el
modelo esta bien especificado y no hay comunas que influencien el resultado de cada
uno de los estimadores que acompafian a las variables elegidas.

3. Estimacién SAE

a. Aplicacion de banda

El método aplicado hasta las estimaciones de 2015 consideraba protecciones contra
fallas del modelo. Sin embargo, en la estimacion del modelo sintético del afio 2017 se
tuvo especial cuidado en contar con variables con alta cobertura, privilegiando
informacién del Censo o complementando fuentes de registros administrativos. Por otro
lado, se realizaron evaluaciones de especificacién del modelo que no se habian
realizado en versiones anteriores, lo que permitié tener mayor confianza en el modelo.

Estas razones llevan a no mantener el procedimiento de aplicar una banda de
proteccion a la estimacion SAE, sino considerar que la metodologia en si misma,
permite reconocer cuan confiable es la estimacion directa o la estimacion sintética.

4, Calibracién del numero de pobres por comuna al nivel regional respectivo
(Benchmarking)

El procedimiento que ajusta el niumero total de poblacién en situacion de pobreza que
se deriva de la estimaciéon SAE por comuna al nimero total estimado de poblacién en
situacion de pobreza estimado de modo directo a nivel regional, para el afio 2017
considerd solo una fuente de estimacién, las estimaciones SAE, tanto para las 324
comunas presentes en la encuesta y 21 comunas fuera de muestra (a diferencia de la
estimacion 2015 que utilizdé 3 fuentes de informacion (directa, SAE y IMC)).

Dado que para la encuesta Casen 2017 se considerd una nueva division territorial
(Regién de Nuble), este hecho podia impactar en los resultados de la calibracién por
comunas que salian de la regidon de antigua pertenencia. Este impacto no fue observado
y el indicador de ajuste de la calibraciéon se comporté normal.



5. Nueva estimacién de pobreza para comunas no presentes en la encuesta

Como se ha especificado, hasta el afio 2015 la forma de hacer estimaciones de pobreza
para comunas no presentes en la encuesta ha sido aplicando Imputacién de Medias por
Conglomerados (IMC).

En la revision de la metodologia de estimacion SAE, se encontrd evidencia tedrica sobre
la aplicacién de la metodologia de estimaciones SAE en comunas sin muestra en
encuestas, donde se respalda la opcidn de poder aplicar la estimacién sintética en las
comunas no presentes en la muestra. Molina (2018) explica que “Para un area no
muestreada: i.e., con tamafo muestral igual a cero, la varianza del estimador directo
tenderia a infinito y el peso de la estimacién directa tenderia a cero. Tomando el valor
limite del ponderador de la estimacion directa igual a cero, se obtiene el estimador
sintético de regresion.” En base a lo anterior y los esfuerzos por contar con una
estimacion sintética mas robusta, es posible considerar que la estimacion sintética
proporciona estimaciones confiables para las comunas dentro y fuera de muestra. Del
mismo modo, se considerd confiable la estimacién sintética para la estimacion de
pobreza para comunas con estimacién directa “cero” y varianza indeterminada.

Por otro lado, se consideré mas apropiado en términos de interpretacién y uso de los
resultados, el uso de una metodologia uniforme para todas las comunas estimadas.

A continuacion, se presenta un cuadro comparativo con las distintas decisiones que involucran
una estimacion SAE en cada afio de aplicacion. Para cada uno de los anos (desde el 2009
hasta el 2017) estas decisiones variaron de acuerdo con las caracteristicas coyunturales.

Tabla N° 1. Resumen de procedimientos aplicado a las estimaciones SAE

Ano de encuesta

2009 2011 2013 2015 2017
Suavizacion de factores de expansion Se hizo Se hizo Se hizo No se hizo Se hizo
Estimacion y suavizacion de varianza Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Limitaciones
Definicion de modelo sintético Se hizo Basado en Cambio Basado en Cambio

2009 2013

Implementacion del modelo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo
Estimacion de pobreza sintética Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo
Construccion de ponderador Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo
Estimacidn bayesiana Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo
Aplicacion de banda Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo No se hizo
Benchmarking Se hizo Se hizo Se hizo  Limitaciones Se hizo
Construccion de intervalos de confianza Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo
Nueva metodologia de medicion de - Basado en Se hizo Se hizo Se hizo
pobreza 2013
Imputacion de Medias por Se hizo Se hizo Se hizo Se hizo Cambio

Conglomerados

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.



IV. Modelos sintéticos, estimaciones SAE 2017

1. Modelo sintético para la estimacion de la tasa pobreza por ingresos

modelo de pobreza por ingresos. Ademas, se robustecieron estimaciones de ingresos al
integrar fuentes del seguro de cesantia y de la administradora de fondos de pensiones (AFP).

Tabla N° 2. Variables independientes evaluadas en modelo de estimacion para areas

pequeiias para la estimacion de la pobreza por ingresos en comunas (2017).

Remuneracion promedio de los afiliados al Seguro de Cesantia
(AFC) y Fondos de Pensiones (AFP)

Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con remuneracion inferior al
percentil 40

Mediana de remuneracion de los afiliados a AFC y AFP

Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con remuneracion inferior a
la mitad de la mediana

Porcentaje de afiliados al a AFC y AFP con remuneracion inferior
al salario minimo

Remuneraciéon promedio de los afiliados a AFC y AFP por
Cobertura

Cobertura de afiliados a AFC y AFP respecto del total de ocupados
a nivel comunal

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Base de datos 2017, AFC + AFP

Porcentaje de poblacion rural Censo 2017
Promedio de afios de escolaridad Censo 2017
10 Porcentaje de poblacidn perteneciente a pueblo indigena Censo 2017
11 Porcentaje de mujeres Censo 2017
12 Porcentaje de adulto mayor Censo 2017
13 Porcentaje de personas que tienen 6 o menos afios de Censo 2017
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escolaridad
Porcentaje de poblacion afiliada a Fonasa A

Porcentaje de poblacion afiliada a Fonasa A o B

Porcentaje de poblacion afiliada a Isapre

Pobreza histoérica (2015)

Cobertura de personas identificadas en RSH a nivel comunal
Ingresos del fondo comun municipal

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

Fonasa 2017, Censo 2017

Fonasa 2017, Censo 2017

Isapre 2017, Censo 2017
Estimacién comunal MDS 2015
RSH 2017

Municipalidades 2017



A continuacion, se exponen las variables independientes consideradas en el modelo sintético
empleado para la estimacién 2017 de la tasa de pobreza por ingresos.

Tabla N° 3. Variables independientes introducidas en modelo de estimacion para areas

pequeias utilizado para la estimacion de la pobreza por ingresos en comunas (2017).

Variable Fuente
1 Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con AFC + AFP 2017, Censo
remuneracion inferior al salario minimo 2017
2 Remuneracion promedio de los afiliados al a AFC + AFP 2017, Censo
AFC y AFP por Cobertura 2017
3 Cobertura de afiliados a AFC y AFP respecto AFC + AFP 2017, Censo
del total de ocupados a nivel comunal 2017
4 Promedio de anos de escolaridad Censo 2017
5 Porcentaje de poblacion perteneciente a Censo 2017
pueblo indigena
6 Pobreza histérica (2015) Estimaciéon comunal MDS
2015
7 Porcentaje de poblacion afiliada a Isapre Isapre 2017, Censo 2017

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

De acuerdo con la evaluacidn realizada, el modelo resultante satisface estandares de calidad.
En particular, cabe destacar las siguientes propiedades del modelo aplicado para generar las
estimaciones 2017 presentadas en este documento:

1.

Se realizaron pruebas de normalidad y de homocedasticidad para validar los supuestos
de la metodologia SAE.

Buen coeficiente de determinacion obtenido (R-cuadrado=0,67), lo que da cuenta de
la capacidad predictiva del modelo.

Correcta especificaciéon del modelo: se realizaron pruebas de variables omitidas,
evaluacién de criterios de informaciéon y comunas influyentes.

Reduccion de los intervalos de confianza asociados a la estimacion de la tasa de
pobreza por ingresos en la mayor parte de las comunas.

Esperados factores de calibracion (benchmarking) aplicados para facilitar ajuste de
estimaciones comunales al nimero de poblacion en situacién de pobreza a nivel
regional y nacional.

Error cuadratico medio SAE menor que el error cuadratico medio de la estimacion
directa

2. Modelo sintético para la estimacion de la tasa pobreza por
multidimensional

Siguiendo los criterios utilizados para las estimaciones del afio 2015, para desarrollar un
modelo SAE eficiente y robusto para la estimacion de la tasa de pobreza multidimensional se
procurd contar con informacion complementaria que permitiera aproximarse apropiadamente



al concepto que la metodologia multidimensional de pobreza busca medir y considerando
variables estrechamente correlacionadas con dicho indicador.

Como su nombre lo indica, la medicidon de pobreza multidimensional estd conformada por un
conjunto de indicadores que sintetizan la situacién de exclusion de los hogares en diferentes
dimensiones relevantes del bienestar. Dicha medida oficial, estd compuesta por cinco
dimensiones: (i) Educacion, (ii) Salud, (iii) Trabajo y Seguridad Social, (iv) Vivienda y Entorno,
(v) Redes y Cohesién Social. A través de los datos obtenidos en la encuesta Casen, cada
dimensidon estd expresada por tres indicadores, los cuales determinan las carencias
experimentadas por los hogares?8,

La posibilidad de replicar dichos indicadores estd sujeta a la disponibilidad y calidad de
informacién en los datos administrativos. Al igual que en el afio 2015 también se evaluaron
variables construidas con el Registro Social de hogares, no obstante, con el objeto de utilizar
registros con cobertura exhaustiva a nivel comuna, también se buscé replicar las carencias de
la metodologia de pobreza multidimensional a partir de informacién del Censo 2017. Ademas,
privilegiando el ajuste del modelo, a diferencia de la versiéon 2015 en que solo se incorporaron
variables asociadas a la metodologia de pobreza multidimensional, se probé en el modelo
variables asociadas a ingresos.

Tabla N° 4. Variables independientes evaluadas en modelo de estimacion para areas

pequeiias para la estimacion de la pobreza multidimensional en comunas (2017).

Remuneracidon promedio de los afiliados a AFC y AFP Base de datos 2017, AFC + AFP

Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con remuneracion inferior Base de datos 2017, AFC + AFP
al percentil 40

Mediana de remuneracion de los afiliados a AFC y AFP Base de datos 2017, AFC + AFP

Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con remuneracion inferior Base de datos 2017, AFC + AFP
a la mitad de la mediana

Porcentaje de afiliados a AFC y AFP con remuneracion inferior Base de datos 2017, AFC + AFP
al salario minimo

Remuneracion promedio de los afiliados a AFC y AFP x Base de datos 2017, AFC + AFP

Cobertura
Cobertura de afiliados respecto del total de ocupados a nivel Base de datos 2017, AFC + AFP
comunal
Porcentaje de poblacion rural Censo 2017
Porcentaje de mujeres Censo 2017
(0] Porcentaje de adulto mayor Censo 2017
Pobreza histérica multidimensional (2015) Estimaciones Comunales MDS 2015

[

28 Para mas antecedentes sobre la metodologia de medicién de pobreza multidimensional, véase documento
metodoldgico N°32 “Metodologia de mediciéon de pobreza multidimensional con entorno y redes”, disponible en el
siguiente enlace: http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/casen-
multidimensional/casen/docs/Metodologia de Medicion de Pobreza Multidimensional.pdf



http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/casen-multidimensional/casen/docs/Metodologia_de_Medicion_de_Pobreza_Multidimensional.pdf
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/casen-multidimensional/casen/docs/Metodologia_de_Medicion_de_Pobreza_Multidimensional.pdf

Cobertura de personas identificadas en RSH a nivel comunal RSH 2017
Carencia en asistencia escolar RSH, Censo 2017
Carencia en rezago escolar RSH, Censo 2017
Carencia en escolaridad RSH, Censo 2017
Carencia en asistencia en salud RSH 2017
Carencia en ocupacion RSH, Censo 2017
Carencia en seguridad social RSH 2017
Carencia en jubilacion RSH 2017
Carencia en habitabilidad RSH, Censo 2017
Carencia en servicios basicos RSH, Censo 2017
Estado de la vivienda Censo 2017
Estado de hacinamiento Censo 2017
Pobreza por ingresos SAE 2017 Estimacion Comunal MDS 2017

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

Finalmente, las variables escogidas, estadisticamente significativas y que aportan a la
robustez del modelo son:

Tabla N° 5. Variables independientes introducidas en modelo de estimacion para areas

pequeias utilizado para la estimacion de la pobreza multidimensional en comunas (2017).

Variable Fuente

1 Pobreza histérica multidimensional (2015) Estimacién comunal MDS
2015
Estado de hacinamiento Censo 2017
Remuneracion promedio de los afiliados al AFC + AFP 2017, Censo
Seguro de Cesantia x Cobertura 2017
4 Cobertura de afiliados respecto del total de AFC + AFP 2017, Censo
ocupados a nivel comunal 2017
5 Carencia en escolaridad Censo 2017
Porcentaje de mujeres Censo 2017
Carencia en servicios basicos Censo 2017

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

De acuerdo con la evaluacién realizada, el modelo resultante también satisface estandares de
calidad. En particular, cabe destacar las siguientes propiedades del modelo aplicado para
generar las estimaciones de pobreza multidimensional 2017:

1. Se realizaron pruebas de normalidad y de homocedasticidad para validar los supuestos
de la metodologia SAE.

2. Adecuado coeficiente de determinacion obtenido (R-cuadrado=0,58)%°, lo que da

29 R-cuadrado de las estimaciones de la tasa de pobreza multidimensional de 2015 fue de 0,41.



cuenta de la capacidad predictiva del modelo.

Correcta especificacion del modelo: se realizaron pruebas de variables omitidas,
evaluacion de criterios de informacion, comunas influyentes.

Reduccion de los intervalos de confianza asociados a la estimacion de la tasa de
pobreza por ingresos en la mayor parte de las comunas.

Moderados factores de calibracién (benchmarking) aplicados para facilitar ajuste de
estimaciones comunales al nimero de poblaciéon en situacién de pobreza a nivel
regional y nacional.

Error cuadratico medio SAE menor que el error cuadratico medio de la estimacion
directa
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Anexos

ANEXO A: Analisis de la calidad de los resultados obtenidos mediante metodologia
de estimacion para areas pequeias (2017)

(a) Coeficiente de determinacion (R-cuadrado) obtenido para la estimacion
de la tasa de pobreza por ingresos a nivel comunal

Los resultados (ver Tablas Al y A2) reflejan la consistencia del modelo en términos tedricos,
dado que los coeficientes de las variables incluidas tienen los signos esperados. Hay que
destacar que este modelo no busca determinar causalidad, sino Unicamente correlaciones para
tener un buen poder predictivo.

El nimero de comunas en la evaluacién del modelo no es el total de las comunas presentes
en Casen, puesto que sélo se consideraron las comunas que tienen 10.000 o mas habitantes.

En pobreza por ingresos, las variables explicativas seleccionadas se relacionan en un 0.68 con
la variable dependiente, lo que valida la capacidad predictiva del modelo planteado. En
procesos anteriores se aceptaron modelos que correlacionaban en menor medida.

Por otra parte, en pobreza multidimensional, el coeficiente de determinacién es mas bajo
(0.59), pero superior al de la medida anterior (0.41). Esto da cuenta del aumento considerable
en la correlacion entre las variables explicativas y la tasa de pobreza multidimensional. Cabe
recordar que para este periodo las variables utilizadas fueron principalmente las carencias
construidas a partir del Censo 2017, aun cuando también fueron evaluadas las carencias
construidas con el RSH.

Respecto al valor de los coeficientes (betas) de las variables, no es posible hacer una
interpretacién a priori, puesto que las variables fueron transformadas monotdénicamente dado
que el modelo lo exige (por concepto de homocedasticidad de las varianzas), por lo que la
pobreza predicha sera una medida a la cual habrd que aplicarle una transformacion
(backtransformation) para devolverla a su medida original (Los resultados entregados son ex
post a la transformacién mencionada).

Finalmente, los resultados arrojan coherencia con los signos esperados para cada una de las
variables incluidas en el modelo de pobreza por ingresos y multidimensional, a excepcion del
promedio de los ingresos. Sabemos que a diferencia de afios anteriores tenemos un problema
de multicolinealidad de los datos (en concreto con la tasa de pobreza histdrica y con los afios
de escolaridad promedio), pero omitir el promedio de ingresos repercute en la significancia de
otras variables y la prediccién pierde la inercia incorporada al no incluir la pobreza histoérica.
Dado que en términos practicos también nos interesa la prediccion hemos decidido por
mantener la variable en cuestion. Para pobreza por ingresos, la innovacion se ve justificada
en los resultados: Existe un leve aumento del coeficiente de determinacion, hay influencia de
la nueva divisién territorial y los afios de escolaridad promedio toman protagonismo en la
regresion.



Tabla Al. Resultados del modelo sintético (2017)

VARIABLES Pobreza
Promedio x
cobertura 0.166***
(0.0416)
Cobertura -0.332%**
(0.112)
Bajo salario minimo 0.221*
(0.128)
Escolaridad -0.264***
(0.0885)
Indigena 0.161***
(0.0357)
Isapre -0.144%**
(0.0481)
Pobreza histérica 0.371%**
(0.0649)
Region 16 0.101***
(0.0222)
Regidén 12 -0.101%**
(0.0489)
Region 7 0.0555***
(0.0183)
Constant -1.111%**
(0.488)
Observaciones 240
R-cuadrado 0.675

Errores estandar entre paréntesis
*** n<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.



Tabla A2. Resultados del modelo sintético (2017)

Pobreza
VARIABLES multi
Pobreza historica 0.259***
(0.0947)
Carencia Escolaridad Censo 0.572*%**
(0.101)
Carencia Hacinamiento Censo 0.696***
(0.144)
Carencia Servicios Basicos
Censo 0.149%**
(0.0512)
Proporcion mujeres 2.464***
(0.715)
Promedio*cob 0.0778%**
(0.0391)
Cobertura -0.336%***
(0.112)
Regidon 8 -0.0613***
(0.0186)
Constante -2.871***
(0.794)
Observaciones 234
R-cuadrado 0.587

Errores estandar entre paréntesis
*** n<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

(b) Calibracion al namero de poblacién en situaciéon de pobreza por region:

La calibracién al niumero de poblacién en situacidén de pobreza por regién permite ajustar la
suma de la poblacion en situacién de pobreza de las comunas de una region al total de
poblacién en situacion de pobreza de la regidén a la cual pertenecen esas comunas. Por lo
tanto, si el nUmero de pobres es sobreestimado, se aplica un factor menor a 1 para poder
ajustar al total regional. Inversamente, se aplica un factor mayor a 1 si el nUmero de pobres
por comuna es subestimado. Los resultados obtenidos sefalan que los factores de calibraciéon
aplicados son moderados para ambas estimaciones (ver Tabla A3).



Tabla A3. Factor de calibracion promedio aplicado por regiéon (2017).

Region Benchmark Ingresos Benchmark Multi
Regién de Tarapaca 0.92421 0.97887
Regidn de Antofagasta 0.99449 0.95107
Region de Atacama 1.01012 0.96375
Region de Coquimbo 0.99659 0.99186
Region de Valparaiso 1.02339 1.02723
Region del Libertador B.O 1.02270 0.98651
Region del Maule 1.03878 0.97705
Region del Biobio 1.05146 0.99264
Region de La Araucania 1.06797 1.01111
Regién de Los Lagos 0.97833 1.00183
Regidn de Aysén 0.84718 0.92583
Regién de Magallanes 0.97673 0.94441
Regién Metropolitana 1.02927 1.00861
Regidn de Los Rios 1.03605 0.94453
Regidn de Arica 1.01201 0.99330
Regién de Nuble 0.99594 1.01970
Total 1.01635 0.99392

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

(c) Calculo de intervalos de confianza para tasas de pobreza

En este apartado se describe la creacién de intervalos de confianza para el estimador de

SAE
pobreza SAE (P ) Estos intervalos son obtenidos a partir del estimador bayesiano de

.. EB .
pobreza antes de transformar a la escala original, esto es @i . Es importante recalcar la

necesidad de construir estos intervalos de confianza debido a que, si bien las estimaciones
SAE son mas precisas que las estimaciones directas de tasas de pobreza comunal, éstas siguen
teniendo asociado un nivel de incertidumbre.

A

. . EB . ny .
El estimador bayesiano de la tasa de pobreza ®; es una combinacién lineal de dos

estimadores que tienen asociado cierto nivel de incertidumbre, por lo tanto, el desafio de
obtener estimaciones de pobreza mas precisas requiere estimar tanto el parametro de interés,
como su intervalo de confianza, el que reconoce la incertidumbre existente en la estimacion.
El método original propuesto por Fay y Herriot no considera la construccion de intervalos de

, . A\ EB
confianza para el estimador ©;" .

La forma tradicional de construir intervalos de confianza asume que el Teorema Central del
Limite (TCL) se cumple y que por lo tanto los datos siguen una distribucién normal con lo
cual el intervalo de confianza queda descrito por la siguiente expresion para el caso de la

media muestral (X ):

|C={)_(—Z i')‘(+z i}
% In' % In



o
Donde z , es el valor critico de una distribucion normal estandar y T corresponde al error
n

%

estandar de la media muestral.

Sin embargo, en el caso de muestras pequefias los supuestos del TCL no se cumplen vy, por lo
tanto, se debe realizar otro procedimiento para obtener los intervalos de confianza. El método
original propuesto por Fay y Herriot no considera la construccion de intervalos de confianza.
En atencién a recientes desarrollos en la literatura, aqui se optd por seguir el método
propuesto por Chatterjee, Lahiri y Li (2006) para construir intervalos de confianza en el
contexto del modelo de Fay-Herriot:

1© =6 +1/D,a-B,)|

Donde los puntos de corte t (tl’tZ) se calculan a través de un procedimiento no paramétrico
de bootstrap.

Grafico A1 y A2. Comparacion de intervalos de confianza de tasas de pobreza por ingresos y
multidimensional.

Intervalos de confianza de tasas de pobreza por Intervalos de confianza de tasas de pobreza
ingresos multidimensional

| sae [ DIRECTO | sae [ DIRECTO

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.



(e) Error Cuadratico Medio (ECM)

Finalmente, para determinar si el estimador de areas pequenas es mejor que el estimador
directo, es necesario evaluar y comparar los errores cuadraticos medios directos y SAE para
ambas estimaciones.

Para ambas estimaciones los ECM son menores en SAE. Esto se alinea con la literatura dado
que es una propiedad de las estimaciones SAE, ya que aunque el estimador SAE incurra en
sesgo, esto se vera compensado por una disminucion importante en la varianza del estimador.

Tabla A4. Error Cuadratico Medio de Estimaciones Directas y SAE (2017).

Variable Obs Media Std. Dev. Min Max
Pobreza por ECM_directa 321 0.00128 0.00208 0.00000 0.01782
Ingresos
ECM _SAE 321 0.00123 0.00075 0.00002 0.00410
Pobreza ECM_directa 324 0.00444 0.00694 0.00000 0.06229
Multidimensional
ECM_SAE 324 0.00168 0.00110 0.00008 0.01041

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia.



amcasen
T 2017

www.desarrollosocial.cl

Ministerio de
Desarrollo
Social



