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1. Antecedentes

El Ministerio de Desarrollo Social y Familia (en adelante, el Ministerio) tiene como parte de su mision
proveer informacién acerca de la realidad social y econdmica del pais. Para cumplir con este objetivo el
Ministerio realiza la Encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional (Casen), que constituye el
principal instrumento de medicién de la realidad socioecondmica de los hogares del pais, y es utilizada
para el disefio y evaluacion de la politica social existente.

La Encuesta Casen se aplica desde el ailo 1987 con una periodicidad que ha estado entre dos y tres afios.
Mediante el uso de métodos estandar para el analisis de datos provenientes de encuestas complejas, esta
encuesta permite conocer la situacidén de pobreza por ingresos y multidimensional de las personas y los
hogares, y publicar estadisticas oficiales de la tasa de pobreza a distintos niveles de agregacion territorial
y por grupos de poblacidn prioritarios para la politica social.

Si bien el tipo de estimador utilizado para estimar la tasa de pobreza a partir de la Encuesta Casen presenta
propiedades deseables para la produccién de estimadores insesgados y consistentes para los dominios de
estudio que se han predefinido, es decir, a nivel nacional y regional; para subgrupos poblacionales que la
Encuesta no abordd en su disefio, como las comunas, estos estimadores - basados Unicamente en las
unidades de muestreo observadas en la Encuesta — no resultan ser la eleccién mas apropiada, puesto que
con muestras pequefas o nulas no solo reducen su precisién, sino que pierden sus propiedades de
consistencia e insesgamiento.

Durante la ultima década, ha habido una creciente demanda por contar con estimaciones precisas y
confiables de indicadores asociados al progreso y bienestar para subgrupos poblacionales no
considerados en los disefios de las encuestas, con el fin de tomar decisiones informadas relativas a la
implementacidn de politicas y asignacidn de recursos. Estos subgrupos poblacionales pueden ser grupos
especificos de la poblacién o dreas geograficas mas reducidas. En el caso de la Encuesta Casen, esta
demanda de informacién se centra en estimaciones de la tasa de pobreza por ingresos y multidimensional
a nivel comunal.

En ese contexto, una posible solucion es utilizar procesos de estimaciéon que combinen la informacién
obtenida a través de encuestas con informacion auxiliar proveniente de registros administrativos o
censos. En las ultimas décadas, se han producido importantes avances en el desarrollo de estas
metodologias, que se conocen, por su sigla en inglés, como estimaciones SAE (Small Area Estimation). En
Chile, el Ministerio decidié implementar desde el afio 2009 una metodologia de estimacidn de areas
pequefias que ha permitido mejorar la precision de la estimacién de las tasas de pobreza por ingresos a
nivel comunal. Para los afios 2015 y 2017 se desarrollé e implementd la metodologia SAE para estimar la
pobreza multidimensional a nivel comunal.

Para las estimaciones 2015 y 2017 se realizd un diagndstico de los aspectos a actualizar y mejorar de la
metodologia SAE a partir del desarrollo de la teoria de estimacidn de areas pequefias. Por lo anterior, y a
partir del ano 2019, se inicié una revisidon de la metodologia implementada en la estimacién SAE, con el
objetivo de fortalecer los ejercicios venideros. Para este proceso de revision, el Observatorio Social del
Ministerio de Desarrollo Social y Familia contd con la asesoria de la Divisidon de Estadisticas de CEPAL.
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El objetivo de este documento es presentar los temas tratados en este proceso, considerando
diagndsticos, propuestas y conclusiones, que seran el insumo para evaluar la incorporacidn de algunas
actualizaciones a la metodologia utilizada hasta ahora, seglin las mejores practicas disponibles en la
literatura reciente.

1.1. Medicidn de pobreza a nivel comunal en Chile

Hasta la publicacion de los resultados de la Encuesta Casen 2006, disefiados para ser representativos a
nivel nacional, regional, y para un conjunto particular de comunas, para las cuales se consideraba que
existian niveles aceptables de precisidn, las estimaciones comunales se realizaban Unicamente a partir de
los datos provistos por la Encuesta Casen, utilizando los factores de expansion comunal
correspondientes’. Desde la Encuesta Casen 2009 en adelante y a raiz de recomendaciones de la Comisidn
de Expertos convocada por el Ministerio con el objeto de hacer una revisién exhaustiva de la Encuesta
Casen, se optd por desarrollar y aplicar métodos mas confiables para la produccidn de estadisticas a nivel
comunal, implementandose la metodologia de estimacidn de areas pequefias que ha permitido mejorar
la precision de la estimacidn de las tasas de pobreza por ingresos a nivel comunal.

De esta forma, para las estimaciones comunales de la tasa de pobreza, debe considerarse como fuente
oficial la serie de datos que ha sido construida por el Ministerio, utilizando la metodologia SAE, la cual
produce estimaciones para todas las comunas del pais. Esta serie estd disponible desde el afio 2009 para
la tasa de pobreza por ingresos y desde el afio 2015 para la tasa de pobreza multidimensional.

La metodologia de estimacidn SAE aplicada por el Ministerio ha evolucionado desde su implementacion
con el fin de adaptarse a las caracteristicas de la encuesta y a la disponibilidad de informacién auxiliar en
cada uno de los periodos. Lo anterior, junto con el avance en la aplicacion de metodologias SAE en la
literatura reciente, motiva una revision comprehensiva de la metodologia implementada en la estimacién
SAE en Chile con el objetivo de fortalecer los ejercicios venideros.

1.2. Usos de la estimacion de la pobreza comunal en Chile

Las estimaciones de la tasa de pobreza a nivel comunal elaboradas por el Ministerio son utilizadas para la
asignacion de recursos publicos, por lo que es fundamental asegurar su calidad y precisién. Cabe destacar
gue su uso recomendado es en términos del nivel de pobreza en cada afo de medicidn, y no respecto a
la evolucion de la tasa entre afios.

En esta seccidn se describen brevemente tres mecanismos de asignacién de recursos publicos que utilizan
las tasas de pobreza estimadas por el Ministerio a partir de la metodologia SAE: (i) Fondo Comun
Municipal, (ii) Subvencién Escolar Preferencial y (iii) Definicién de Zonas Rezagadas.

1. Ver
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/storage/docs/pobreza/DOCUMENTO METODOLOGICO SAE 2017.pdf
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Fondo Comun Municipal (FCM)

El Fondo Comun Municipal (FCM) es un “mecanismo de redistribucion solidaria de los ingresos propios
entre las municipalidades del pais”?. Si bien las municipalidades cuentan con ingresos propios
permanentes, solo un pequefio grupo de comunas logra financiarse por medio de sus propios ingresos,
por lo que el FCM es un mecanismo de redistribucién en beneficio de las comunas mds pobres del pais.

Los ingresos del FCM se componen por el impuesto territorial, permisos de circulacién, patentes
comerciales, transferencias de vehiculos, recaudacidn de multas de transito, impuesto territorial de
inmuebles y aportes fiscales permanentes. Por su parte, la distribucién del FCM entre los distintos
municipios se calcula durante diciembre del afio anterior y se realiza anualmente segun los siguientes
indicadores y ponderaciones:

e 25% por partes iguales entre las comunas del pais.

e 10% con relacion al nimero de pobres de la comuna, ponderado en relacién con la poblacién pobre
por ingresos del pais.

e 30% con relacién al nimero de predios exentos de impuesto territorial de cada comuna.

e 35% en proporcidn directa a los menores ingresos propios permanentes per cdpita.

El FCM establece que “el porcentaje de pobreza comunal equivale a la proporcidn de personas pobres
estimadas de cada comuna, informada por el Ministerio sobre la base de la Encuesta Casen o por el

instrumento que la reemplace, o la estimacion efectuada por el referido Ministerio”?.

Subvencién Escolar Preferencial (SEP)

La Ley 20.248 del 2008 establece la forma como la Subvencién Escolar Preferencial (SEP) entrega recursos
adicionales para mejorar la calidad y equidad de la educacién chilena en aquellos establecimientos
educacionales que atienden a estudiantes con mayores necesidades socioeconémicas. Para ello, se paga
una Subvencidn Escolar Preferencial a los sostenedores de los establecimientos educacionales
incorporados al régimen de la Ley SEP, por cada alumno prioritario. Ademas, se paga una Subvencién por
Concentracion para otorgar mas recursos a los establecimientos que tienen un mayor porcentaje de
alumnos prioritarios.

Los criterios para determinar la calidad de alumno prioritario para aquellos alumnos cuyos hogares no
cuenten con la caracterizacidn socioeconémica de su hogar®, corresponden a los ingresos familiares del
hogar, la escolaridad de la madre (padre o apoderado), la condicién de ruralidad del hogar y el grado de
pobreza por ingresos de la comuna.

2 https://obtienearchivo.bcn.cl/obtienearchivo?id=repositorio/10221/28638/1/BCN_FCM_ingresos_y_distribucion_GD_def.pdf
3 Decreto 1293.
4 Segun el Sistema de Proteccion de Chile Solidario, el Registro Social de Hogares o Fonasa.
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El criterio relativo a la pobreza comunal consiste en que la tasa de pobreza comunal donde tiene domicilio
el estudiante sea mayor o igual al doble de la tasa de pobreza nacional, segun la dltima Encuesta Casen o
el instrumento que la reemplace®.

Zonas Rezagadas

Por ultimo, la estimacién de la tasa de pobreza comunal se utiliza como insumo para definir las zonas
rezagadas en materia de desarrollo social. En el marco del Decreto N°975 publicado el 14 de febrero de
2019 se aprueba el reglamento que fija la Politica Nacional de Zonas Rezagadas en Material Social.

Esta politica tiene como objeto propiciar el igual acceso de oportunidades entre las personas,
independiente del lugar donde habiten, focalizando recursos en aquellos territorios que presentan
brechas de mayor magnitud en su desarrollo social, a fin de que dichos territorios alcancen niveles de
desarrollo no inferiores a su propia regién®. Esta politica surge como respuesta al diagndstico de que en
Chile existen territorios que presentan importantes rezagos en materia social respecto a la media regional
y nacional. Situacién acompaiada de un considerable grado de aislamiento en relacién con los principales
centros urbanos y productivos de las regiones donde se ubican’.

De acuerdo con lo dispuesto por la Politica Nacional, la Subsecretaria de Desarrollo Regional y
Administrativo (Subdere) debe publicar un listado con las comunas susceptibles de ser propuestas como
zonas rezagadas por los gobiernos regionales®. Este listado incluye las comunas que cumplen con:

(i) Criterio de aislamiento: entendido como dificultad de accesibilidad y conectividad fisica, baja
densidad poblacional, dispersién en la distribucién territorial de sus habitantes, y baja presencia y
cobertura de servicios basicos (segun el Estudio de Localidades en Condicién de Aislamiento
elaborado por la Subdere).

(ii) Criterio de brechas sociales: definido como la distancia entre la pobreza comunal y la pobreza
regional, lo que corresponde a las diferencias entre el promedio de la tasa de pobreza por ingreso y
la tasa de pobreza multidimensional de cada comuna, respecto al promedio regional respectivo de
ambas tasas, segln la informacion entregada por el Ministerio a partir de la Encuesta Casen.

1.3. Asesoria de CEPAL

El énfasis de la Agenda 2030 para lograr los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), no dejar a nadie
atrds (leave no one behind) y enfocarse en los mds vulnerables primero, representa grandes desafios y
oportunidades para la comunidad estadistica. Considerando que la desagregacion de datos es
fundamental para comprender si el desarrollo de los paises esta beneficiando a todo el espectro de la

5 https://registroycertificacionate.mineduc.cl/wp-content/uploads/sites/94/2018/03/Decreto_235-1.pdf

6 https://www.bcn.cl/leychile/navegar?idNorma=1128902

7http://territoriosdeconvergencia.subdere.gov.cl/files/doc_zonas rezagadas/Informe%20Comunas%20Susceptibles%20Zonas
%20Rezagadas.pdf

8 Solo podran ser consideradas como territorios susceptibles de ser propuestos como zonas rezagadas, las comunas cuya brecha
social sea mayor o igual a 0.
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sociedad, es un desafio para los sistemas estadisticos nacionales generar datos precisos segun distintas
caracteristicas de la poblacion y por diferentes niveles geograficos.

En esta linea, el Ministerio acorde a su labor de analizar periédicamente la realidad social nacional a fin
de detectar las necesidades sociales de la poblacion y de las familias; y estudiar y proponer las
metodologias que utilizard en la recoleccidon y procesamiento de informacion para la entrega de
informacién de encuestas sociales y otros indicadores, ha considerado necesario contar con la asesoria
técnica de la Comision Econdmica para América Latina y el Caribe (CEPAL) para la revisidn y posterior
actualizacién de metodologias que permitan producir informacion desagregada y precisa a nivel comunal,
utilizando la Encuesta Casen. La Division de Estadisticas de la CEPAL, por su parte, entrega asesoria técnica
para el fortalecimiento de las capacidades nacionales relativas a la implementacién de metodologias que
permitan la generacién de informacidn desagregada para distintos grupos poblacionales y areas
geograficas de menor tamafio, en particular en lo referente a las metodologias de Estimacién para Areas
Pequenas.

Es por ello que el 19 de noviembre de 2019 se firmdé un convenio de colaboracidn entre ambas
instituciones que establece que CEPAL entregara asesoria técnica al Ministerio para la estimacidn de
pobreza en dreas pequefias con base en la Encuesta Casen. Para el proceso de revision de la metodologia
de estimacion de areas pequefias, se definié un plan de trabajo conjunto basado en el diagndstico hecho
por el Ministerio durante las estimaciones SAE para los afios 2015 y 2017. Este plan de trabajo conjunto
estuvo principalmente centrado en los siguientes temas:

e Precision de los datos en areas pequefias y disefio muestral de la Encuesta Casen.

e  Optimizacion de los factores de expansidn para la obtencidn de estimaciones comunales.

e Tratamiento de varianzas directas y definicién de un modelo suavizado.

e Definicidn de un modelo sintético predictivo y trasformacion de variables.

e Intervalos de confianza para estimaciones sin muestra y viabilidad de la aplicacidn de bandas.

e Comparabilidad de estimaciones de pobreza entre series.

e Revision del disefio muestral de la Encuesta Casen, e incorporacién de las estimaciones comunales
basadas en SAE como objetivo transversal de la operaciéon estadistica.

e Evaluacion de otro tipo de modelos (espaciales y bayesianos) y validacion de los resultados.

Como resultado de este proceso de asistencia técnica, se generaron importantes insumos metodoldgicos,
tedricos y computacionales que permiten evidenciar una evoluciéon del proceso de estimacion de la
pobreza comunal, incorporando procedimientos robustos que complementan los esfuerzos hechos por el
Ministerio desde el 2009.

En este documento se presenta una compilacion de esa asesoria, recorriendo de forma ldgica y
sistematica los procesos involucrados en la generacidn de las estimaciones de pobreza comunal en Chile.
Después de una corta introduccidn, el segundo capitulo presenta algunas metodologias para la obtencion
de estimaciones desagregadas, y en particular la metodologia implementada en Chile, el tercer capitulo
describe el tratamiento de los factores de expansion, el cuarto capitulo presenta los criterios de inclusidn
que se definieron en esta consultoria, el quinto capitulo muestra la estimacién de la varianza del
estimador directo, el capitulo 6 presenta el procedimiento final de la estimacion de pobreza comunal en
Chile incluyendo el modelo sintético y su estimacion de varianza, el capitulo 7 muestra la estimacion del
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error en el modelo Fay-Herriot, el capitulo 8 presenta la validacién del modelo y finalmente, el noveno
capitulo presenta las conclusiones mas importantes en el desarrollo de esta asesoria.

10
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2. Algunas metodologias para la obtencion de estimaciones
desagregadas

De forma general, el concepto de area pequefia se refiere a un subgrupo poblacional para el cual no es
posible obtener resultados confiables con la informacidn proveniente de las encuestas y por ende las
estimaciones directas pierden precision (Rao y Molina, 2015). La concepcidon de area pequefia no
necesariamente esta ligada al dmbito geogréfico (provincias o comunas), sino que abarca de manera
exhaustiva a cualquier subgrupo de una poblacién que puede estar disperso en todo el territorio nacional,
como por ejemplo etnias, nivel educativo, o cualquier otro subgrupo no planificado en el disefio de la
encuesta, cuyo tamafio de muestra esperado es aleatorio. Ndtese que el concepto de drea pequefia puede
ser valido incluso para grandes regiones que no estdn bien representadas en la encuesta. En estos casos
se puede aplicar modelos SAE para obtener estimaciones mas precisas en los dominios considerados como
areas pequefias.

A continuacidn, se describen brevemente algunos modelos de estimacidn de areas pequefias utilizados
para la construccion de indicadores de pobreza. Finalmente se resume la metodologia que
tradicionalmente es aplicada en Chile por el Ministerio de Desarrollo Social y Familia.

2.1 Algunos modelos de estimacion en la construccién de mapas de pobreza

Los modelos de estimacion en areas pequefias pueden ser clasificados segun el nivel de agregacién de las
variables auxiliares. Las categorias mas conocidas en la literatura relacionada son los modelos de area (o
nivel agregado) y los modelos a nivel de unidad. En el primer grupo se tienen los modelos que enlazan un
conjunto de variables agregadas dentro de las areas pequefias con sus respectivos estimadores directos.
Dichos modelos se hacen necesarios cuando existen restricciones de confidencialidad en los datos a nivel
de unidad o cuando estos no estan disponibles. Dentro del segundo grupo se encuentran los modelos que
permiten enlazar el valor de la variable de respuesta con el valor especifico de un conjunto de covariables
a nivel de unidad. A continuacién, se presenta la descripcidn de los modelos SAE mas reconocidos en la
literatura académica relacionada, y que a su vez han sido considerados por la CEPAL para la construccién
de mapas de pobreza en los paises de América Latina y el Caribe.

2.1.1 Modelo Fay-Herriot (FH)

El modelo de area mas reconocido en la literatura es el propuesto por Fay y Herriot (1979). El modelo FH
estd compuesto por dos niveles, considerando que el enlace entre un estimador directo 95” a nivel de
area, insesgado bajo el disefio de muestreo, y un conjunto de covariables x; disponibles varia de forma

constante en los dominios (d) a través del siguiente modelo de regresion lineal:
ADir _ ’ —
gd —xdﬁ+ud+ed, d—l,,D
por definicién, B corresponde al vector de coeficientes de regresién comun (constante) a todas las areas

y u, efecto aleatorio o término de error del modelo especifico para el dominio d. En este modelo u,
representa la heterogeneidad en el indicador de pobreza en los dominios de interés que no son capaces
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de cuantificar las variables auxiliares consideradas y e; representa el error de muestreo en el d-ésimo
dominio, independiente de su respectivo efecto aleatorio. Bajo el modelo FH mas simple, se supone que
los efectos aleatorios son independientes entre las areas y siguen una misma distribucidn con media
constante e igual a cero y varianza comun o2, es decir, ug ~“4( 0, 62). Se asume también que los errores
de muestreo son independientes entre si, tienen media cero y varianzas conocidas ,; es decir,
eq ~M%(0,4) — Ver Molina, 1. (2019) y Rao, J.N.K. y Molina, 1. (2015) -.

En la préctica, 02 y 14 son desconocidas y son reemplazadas por estimadores consistentes &E yi enel
proceso de estimacidon del modelo. Para la primera se emplean técnicas tradicionales de estimacién,
como, por ejemplo, el método no paramétrico basado en momentos -Fay-Herriot (1979)-, el enfoque por
maxima verosimilitud y el de maxima verosimilitud restringida o residual, mientras que para segunda se
emplea, usualmente, la expresién de la varianza del estimador directo bajo el disefio de muestreo a partir
de los datos de la encuesta de hogares, es decir, ), = \ﬁﬁ,(égirlFa‘d) para los dominios bajo estudio.

2.1.2 Modelo con errores anidados (BHF)

Battese, Harter y Fuller (1977) propusieron un modelo con errores anidados que relaciona linealmente
una variable de interés (Yy;) con los valores de p covariables observados para el i-ésimo elemento del d-
ésimo dominio d. El modelo a nivel de individuo propuesto sigue la siguiente ecuacion:

Ydi = xdi'ﬂ + Ug + €di, i = 1, ...,Nd, d= 1, ,D

B corresponde al vector de coeficientes de regresién comun (constante) a todas las dreas, u, es el efecto
aleatorio o término de error del modelo especifico para el dominio d (suponiendo que, ug ~*4(0,02))y
eq; define el error a nivel de individuo. El modelo asume que eg; ~™4(0,02k2;), siendo k4; un conjunto
de constantes conocidas asociadas a la posible heteroscedasticidad en los individuos dentro de cada area.
Al igual que el modelo FH, se asume que los efectos aleatorios 1, son independientes al error a nivel de
individuo e4;. —Ver Molina, I. (2019) y Rao, J.N.K. y Molina, I. (2015) -.

Este procedimiento divide la media poblacional respecto a los elementos seleccionados en la muestra de
este dominio s; (valores observados) y otra a los individuos no muestreados (r;), asi Y; =
Nd_l(ZiEsd Yai + Xiery Ydi). Molina, I. (2019) afirma que el EBLUP de Y, bajo el modelo BHF se obtiene al
ajustar el modelo a los datos de la muestra (Y;; € s;) y pronosticar los valores de la variable de interés en
los elementos no muestreados en cada dominio (Yy; € 1), tal como se presenta en la siguiente ecuacion,

T = NG| ) a7
i€Sq i€Erg
2.1.3 Meétodo de Elbers, Lanjouw y Lanjouw (ELL)
Elbers, C., Lanjouw, J.0.y Lanjouw, P. (2003), propusieron un modelo a nivel de unidad que puede modelar

de forma precisa una gran variedad de indicadores si estos pueden ser expresados como una funcién del
poder adquisitivo de los individuos de una poblacién como, por ejemplo, el ingreso o gasto per capita.
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Corral, P., Molina, I. y Nguyen, M. (2020) afirman que este enfoque es el tradicionalmente implementado
por el Banco Mundial con el fin de construir mapas de pobreza para los paises a nivel mundial. El método
ELL asume que la transformacion logaritmica del poder adquisitivo (E;) del i-ésimo hogar dentro de cada
ubicacién d esta relacionado linealmente con un conjunto de caracteristicas de este, es decir:

Y;i = xdi'ﬂ + Ug + €di» [ = 1, ...,Nd, d= 1, ,D

siendo Y;; = log (Eg4; + ¢) la transformacién Log-Shift de la variable de bienestar considerada; ¢ > 0 es
una constante a ser estimada por algin método de optimizacién que garantice que genere una variable
con distribucién aproximadamente normal.

Bajo este modelo, u, es el efecto aleatorio de la ubicacion y e;; el termino de error asociado a cada hogar
de la poblacién. Al igual que el modelo BHF se asume que ug ~“4(0,02) y eq; ~*(0,02k3;), siendo ugy
y eg; independientes, y kg4 constantes conocidas que representan la posible heteroscedasticidad.
Finalmente, B es el vector de coeficientes de regresion.

2.1.4 Mejor predictor empirico (EBP) bajo el modelo con errores anidados

Molina, I. y Rao, J.N.K. (2010) proponen un modelo con errores anidados que permite estimar indicadores
no lineales como la incidencia y la brecha de pobreza. Segin Molina, I. (2019), esta propuesta permite
estimar un indicador FGT de orden a mediante un modelo que asume que la transformacién Log-Shift del
ingreso (E4;) del i-ésimo hogar dentro del area d esta relacionado linealmente con un conjunto de
caracteristicas de este

Yy, =xLB+ug+eq. i=1,..,N;, d=1,..,D,

siendo Y;; = log (Eg4; + ¢), B es el vector de coeficientes de las covariables, u, es el efecto aleatorio del

, iid iid e . .

drea tal que uy ~ N(0,02) y ey ~ N(0,02) son los errores a nivel individuo independientes de los
efectos aleatorios. Al igual que el método ELL, ¢ > 0 es una constante a ser estimada por algin método
de optimizacién que garantice que genere una variable con distribucidon aproximadamente normal.

Bajo el modelo de errores anidados, la distribucidon de y 4, | Y45 , Necesaria para calcular el mejor predictor
(EBP), se obtiene al descomponer los vectores y; y las matrices Xz y V4 en la parte asociada a los
elementos observados en la encuesta de hogares y aquella fuera de la muestra, de la siguiente forma:

Siguiendo la propuesta de Molina, I. y Rao, J.N.K. (2010, 2015), un estimador del indicador de pobreza FGT

se obtiene al desagregar el total en dos partes, una asociada a las observaciones dentro de la muestray
otra a las que estdn por fuera de esta, tal como se presenta a continuacidn:

~ 1 -
07T @) = - > Fuact Y FE
d

iESq i€rg
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* *
zZ _Ydi

En donde F, 4; = ( p

variables para los individuos que no perteneces a la muestra. Ademas, z* = log (z + c), en donde z
corresponde a la linea de pobreza.

)I(Yd*i <zY)y F'O’igf es la esperanza (mejor predictor lineal insesgado) de las

2.2 Metodologia de estimacion comunal de pobreza en Chile

Si bien existe una amplia variedad de métodos de estimacion de areas pequefias, la metodologia aplicada
por el Ministerio se basa en el modelo areas de Fay-Herriot, que plantea el uso de un estimador
compuesto definido como una combinacién lineal entre un estimador sintético y el estimador directo,
mediante una ponderacién obtenida como funcién de la estimacién de las varianzas de cada estimador.
Mientras mas pequefia sea la estimacién de la varianza asociada a la estimacién directa, en comparacién
con la heterogeneidad no explicada por esta, mayor sera la ponderacion que se le otorgara a dicha
estimacion y viceversa.

El modelo de area de Fay-Herriot para las estimaciones de tasa de pobreza a nivel comunal fue elegido
por sobre los modelos de unidad (por ejemplo, el método ELL) por considerarse que el Ministerio tiene a
su disposicidon una gran riqueza de informacién administrativa que proviene de todos los Ministerios y
Servicios del Estado; esto ademas se complementa con informacién proveniente del ultimo Censo de
Poblacién y Vivienda disponible. De esta forma, el Ministerio estd en una posicidn privilegiada para
incorporar informacion auxiliar proveniente de distintas fuentes en las estimaciones SAE.

El modelo de Fay-Herriot utilizado en Chile, supone dos niveles de estimacion: en el primer nivel se asume
que la pobreza a nivel de la comuna se puede explicar por covariables observables x; y un error comunal,
denominado efecto aleatorio, u;; mientras que en el segundo nivel se asume una interaccién con la
estimacion directa, proveniente del modelo de muestreo a través de Casen, en el cual se aproxima la tasa
de pobreza mediante una estimacidn que tiene asociado un error de muestreo e;, que se supone
conocido:

e Nivel 1: Modelo de vinculo (estimacidn sintética)

jid
0, =x,'B+uy, con uyg~(0,d2)

e Nivel 2: Modelo de muestreo (estimacidn directa)
607 =Y, +ey, con ez ~"4(0,32)

Estos dos niveles pueden ser especificados en una sola expresién algebraica:
AFH _ ’ iid 2 ind 2
0,7 =x4'B+ug+ey, con ug~(0,05), eq ~(0,¢93)

La cual, a su vez, puede expresarse como una ponderacion de las estimaciones directas y las
estimaciones sintéticas:

AFH _ o ADir 5 \pSyn —

0" =740 +(1—94)8;", cond=1,..,D

syn

En donde 87 denota la estimacion directa, 8;>" = x,'f corresponde a la estimacién sintética usando

. - N — (= A2
variables auxiliares, y y; = ag/(ag + wd) corresponde al ponderador.
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Segun lo descrito en el modelo, para que las estimaciones SAE definan una buena aproximacion a la
pobreza comunal, se debe contar con estimaciones confiables, insesgadas y consistentes de las varianzas
de los estimadores directos de la tasa de pobreza, ademads de asumir un modelo predictivo correcto para
la estimacidn sintética. Siguiendo las recomendaciones internacionales (Eurostat, 2019), para realizar una
estimacion SAE apropiada es deseable contar con:

- Informacidn administrativa disponible, actualizada y de calidad, para los niveles de desagregacién de
interés. Se debe explorar la capacidad explicativa de estas variables con el fenémeno que se busca
estimar.

- Tamaios muestrales apropiados en la estimacién directa, que entreguen estimaciones con cierto
nivel de precision.

De lo anterior se desprende la importancia de tener informacidn de registros administrativos de calidad y

de contar con estimaciones directas con ciertos niveles minimos de precisién que permitan utilizar
insumos de calidad en la produccién de estimaciones en dreas pequefias.

15



Subsecretaria
ge E_leuaciﬁn
ocial
NS

NACIONES UNIDAS

3. Tratamiento de los factores de expansion

Un disefio muestral apropiado debe garantizar que en los niveles de estimacién definidos (nacional,
urbano/rural y regional, para el caso de Casen), se obtendran estimaciones insesgadas, precisas y
consistentes que representan el verdadero fenémeno de la pobreza en el pais y en las regiones. Con base
en el disefio muestral, se definen de forma tedrica los factores de expansidn que corresponden al inverso
de la probabilidad de selecciéon y los procedimientos apropiados para la estimacién de la varianza.

Como resultado del trabajo de campo, se deben realizar ajustes adicionales a los pesos de muestreo, entre
los cuales se cuentan ajustes por cobertura (omisién de conglomerados), por elegibilidad (no elegibles y
elegibilidad desconocida) y por ausencia de respuesta. Tradicionalmente, el tltimo ajuste realizado a los
factores de expansidn corresponde a la calibracidn regional, provincial y comunal que busca cuadrar las
estimaciones poblacionales obtenidas a partir de la Encuesta Casen con las proyecciones obtenidas del
Censo.

Es posible que los factores de expansion tedricos inducidos por el disefio de muestreo original, se hayan
debido ajustar de tal forma que se obtengan pesos mas extremos e influyentes en algunas comunas. Un
conjunto de pesos mas dispersos o con valores extremos, tendra implicaciones negativas en la estimacién
de la varianza, lo que a su vez impactard en la calidad de la ponderacién que el modelo SAE le otorga a la
estimacion directa. Por lo anterior, para las estimaciones de area pequeiia es necesario realizar un recorte
o suavizacidn de los factores de expansion, lo que se describe en la seccién 3.2.

En dltima instancia, las encuestas multipropdsito pueden realizar otro ajuste a los factores de expansion
que tenga en consideracion la distribucidon original de los factores tedricos. Los ajustes se hacen
precisamente para evitar los pesos extremos y recuperar la distribucién original de los factores de
expansién que garantiza, de acuerdo con el disefio muestral, estimaciones insesgadas, precisas y
consistentes.

3.1 Ajustes a los pesos de muestreo

En condiciones ideales el marco de muestreo deberia coincidir plenamente con la poblacién que se quiere
estudiar; pero en general no siempre es posible contar con una lista de todos los elementos de la
poblacién. En el contexto de las encuestas de ingresos y gastos, no existe una lista que enumere a todos
los hogares de un pais de manera actualizada y, por ende, la practica estandar es construir el marco de
muestreo en varias etapas, seleccionando una muestra de areas geograficas, luego realizando una
actualizacién sobre las viviendas ocupadas por hogares particulares (empadronamiento exhaustivo de
todos los hogares en las dreas seleccionadas), para finalmente seleccionar hogares.

Este esquema de seleccién permite establecer que al final todos los hogares (seleccionados o no) tengan
una probabilidad conocida y distinta de cero de pertenecer a la muestra final. Sin embargo, como el marco
de muestreo de las encuestas a hogares presenta imperfecciones, debido a la desactualizaciéon natural
que conlleva este tipo de instrumentos, es necesario corregirlos para eliminar, o al menos reducir
significativamente, el sesgo causado por estos inconvenientes no muestrales.
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Valliant y Dever (2017) consideran tratar la ausencia de respuesta de manera diferenciada, mediante la
clasificacidon de cada categoria del resultado final de la encuesta en alguno de los siguientes grupos de
unidades:

ER (unidades elegibles que fueron respondientes efectivos): casos elegibles para los cuales se ha
recolectado una cantidad suficiente de informacién.

ENR (unidades elegibles no respondientes): casos elegibles para los cuales no se recolectd ningun
dato o la informacién recolectada es muy precaria.

IN (unidades no elegibles): casos de miembros no elegibles que no hacen parte de la poblacién de
interés.

UNK (unidades con elegibilidad desconocida): casos en donde no se puede conocer si la unidad es
elegible o no.

Tras construir esta nueva clasificacién, es posible hacer mas expedito el manejo de los factores de
expansién que, en general, puede seguir los siguientes procesos recomendados por CEPAL en la creacién
de los insumos para el analisis de las encuestas de hogares.

1.

Creacion de los pesos basicos: asociado a cada esquema particular de muestreo existe una Unica
funcién que vincula a cada hogar con una probabilidad de inclusién en la muestra. De esta forma:
1, = Pr(k € s). Por lo tanto, el primer paso del anterior esquema induce la creacién de los pesos

basicos dj, que se definen como el inverso multiplicativo de la probabilidad de inclusidn del hogar

1
di =—.
1k =

Estos pesos son creados incluso para aquellas unidades que serdn excluidas de la muestra porque
no son elegibles o porque no entregaron ninguna informacién y luego serdan modificados
convenientemente.

Ajuste por elegibilidad desconocida: el siguiente paso consiste en redistribuir el peso de las
estructuras cuyo estado de elegibilidad es desconocido. Esta situacidn se presenta a nivel del hogar
cuando no se puede contactar porque nunca se atendio el llamado del encuestador y no se logré
comunicar con nadie en la estructura (nadie en casa). En este caso existen dos posibilidades: que
en la estructura si haya hogares particulares o que en la estructura no habite ninguna persona. Por
este motivo, se acostumbra a repartir los pesos de las unidades con elegibilidad desconocida entre
las unidades que si disponen de un estatus de elegibilidad (unidades elegibles encuestadas,
unidades elegibles no encuestadas, unidades no elegibles).

Si no es posible determinar la elegibilidad de algunas unidades que aparecen en el marco de
muestreo, se tendra una muestra s que contendra el conjunto de las unidades elegibles en Ila
muestra s,, el conjunto de las unidades no elegibles en la muestra s,, y el conjunto de las unidades
con elegibilidad desconocida s,,. En este ultimo caso, la elegibilidad es desconocida a no ser que
de manera arbitraria se clasifiquen como unidades elegibles no encuestadas o que se tenga
informacidn auxiliar en el marco de muestreo que permita imputar su estado de elegibilidad.

Se recomienda formar B (b =1, ..., B) categorias basadas en la informacidn del marco de
muestreo. Estas categorias pueden ser estratos o cruces de subpoblaciones. Siendo s;, la muestra
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de unidades en la categoria b (que incluye unidades elegibles encuestadas, unidades elegibles no
encuestadas y unidades con elegibilidad desconocida), se define el factor de ajuste por
Zsb dik
Zsbnse dik
desconocida para aquellas unidades cuya elegibilidad si pudo ser establecida
(independientemente de su estado de respuesta) estaran dados por d,), = ap * dq.

elegibilidad como aq;, = Para la categoria b, los pesos ajustados por elegibilidad

3. Descarte de las unidades no elegibles: si hay estructuras seleccionadas desde el marco de
muestreo que han cambiado su estado de ocupacién y ahora no contienen ningun hogar, entonces
el siguiente paso consiste en ajustar su peso basico de la siguiente manera:

dus = 0, silaunidad k no pertenece ala poblacién objetivo

3k ™ |d,, enotro caso
De esta forma, las unidades que se identificaron como no elegibles pierden su peso de muestreo
y no expanden a la poblacién final, con lo que se da cuenta del proceso de desactualizacidn de los
marcos de muestreo.

4. Ajuste por ausencia de respuesta: en este paso los pesos basicos de los ER se ajustan para tener
en cuenta a los ENR. Al final del proceso, los pesos de los ER se incrementan para compensar el
hecho de que algunas unidades elegibles no entregaron informacién. Al suponer que la
distribucidon de las respuestas puede ser estimada, entonces la probabilidad de respuesta,
conocida como propensity score (Sarndal y Lundstrom 2006), esta dada por ¢y,.

Si fuera posible tener acceso a las covariables X, que son determinantes de que el hogar no realice
la entrevista, entonces seria posible estimar el patrén de ausencia de respuesta mediante la
siguiente expresion ¢, = f (X, B). Bajo este escenario, es posible definir el siguiente estimador

. N d . -
insesgado t, = Ykes, dak Yk En donde dyy = 4%: representa el ajuste al factor de expansion

debido a la no respuesta.

5. Calibracion: es un ajuste que se realiza a los pesos de muestreo con el propésito de que las
estimaciones de algunas variables de control reproduzcan los totales poblacionales de estas
variables (Silva 2004). Este es usualmente el Gltimo paso en el ajuste de los ponderadores y hace
uso de informacién auxiliar que reduce la varianza para corregir los problemas de cobertura que
no pudieron ser rectificados en los pasos previos®.

El objetivo de la calibracion es obtener un nuevo sistema de ponderadores wj, que se encuentren
cerca de los ponderadores basicos d;,, de tal forma que cuando los ponderadores sean usados para
estimar los totales de las variables auxiliares, dichos totales sean reproducidos con exactitud.

6. Recorte de los pesos: un inconveniente que se genera debido a la multitud de ajustes en los
factores de expansion es que, si bien el estimador resultante tendra un sesgo cercano a cero, la

9 Ver Alvarado, M., y Pizarro, M. (2019a) para ver detalles de la nueva metodologia de calibracidn de factores de expansion
implementada por el INE en la Encuesta Nacional de Empleo.
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distribucidn de los pesos calibrados puede mostrar datos extremos, tanto a la derecha (valores
muy grandes) como a la izquierda (valores menores que uno), que hacen que la varianza del
estimador crezca y que, por ende, la precision de la inferencia decrezca. Para hacerle frente a este
problema, es posible considerar un procedimiento de trimming o recorte de pesos (Valliant, Dever,
y Kreuter, 2013, sec. 14.4), que puede ser resumido de la siguiente manera:

e  Recortar cualquier peso mayor a un umbral establecido U.
e  Cualquier peso con magnitud superior a U se trunca de la siguiente manera

U, si Wi >U
wk, en otro caso

*

(@] Wk = {
e Determinar la cantidad neta perdida debido al recorte de pesos extremos

o K =3s(wp—wy)

e Distribuir K equitativamente entre las unidades que no fueron recortadas.
e lterar hasta que todos los nuevos pesos calibrados estén por debajo de U.

Al final del proceso se debe asegurar que los datos extremos en los factores de expansién han sido
correctamente manejados y que la distribucién general de los pesos no sufrié cambios
estructurales en los subgrupos poblacionales de interés.

3.2 Método de Potter para estimaciones SAE

Uno de los primeros pasos en el ajuste de los modelos de estimacidn en dreas pequenias es la revisiéon de
los pesos de muestreo provenientes del disefio de muestreo de la Encuesta Casen, asi como de los
procesos de cobertura, elegibilidad y respuesta que la encuesta tuvo en el periodo de la recoleccién de
informacidn. Es posible que los pesos bdsicos, inducidos por el disefio de muestreo original, se hayan
tenido que ajustar y que este proceso haya dado como resultado pesos mds extremos e influyentes.

Por supuesto, un conjunto de pesos mas disperso tendra algunas repercusiones en la varianza de los
estimadores, especialmente cuando la encuesta resulta ser auto-ponderada (factores de expansién
idénticos a nivel de estrato). Para realizar el proceso de estimacion en areas pequefias se requiere realizar
una suavizacién de los factores de expansidn que evite los efectos que pueden tener valores extremos
sobre la estimacidn de varianza de la tasa de pobreza.

En particular, se ha elegido la metodologia de Potter (1993), y el algoritmo NAEP, que consiste en recortar
o suavizar los factores de expansidn, utilizando el error cuadratico medio como medida de evaluacién de
la estrategia. Esta metodologia puede ser considerada superior a otras metodologias de suavizacion
(Valliant, Dever, y Kreuter 2018, pagina 411) puesto que no solo recorta los factores de expansién que
pueden llegar a ser influyentes al momento de estimar las varianzas, sino que ademas asegura una
minimizacion del sesgo y de la varianza en esta suavizacién.

La metodologia de Potter consiste en elegir los factores de expansién recortados dptimos para que
minimicen el Error Cuadratico Medio (ECM) de la variable de interés, en este caso la tasa de pobreza. Para
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esta metodologia se requiere en primer lugar, definir los grupos en los cuales se hara el procedimiento de
suavizacién. En el caso de las estimaciones de pobreza realizadas por el Ministerio, se eligieron grupos
conformados por el cruce de region y zona (urbano, rural), totalizando 30 grupos para los ejercicios SAE
2009 a 2015 y 32 grupos para el afio 2017%°. Para cada uno de estos grupos se define un umbral de recorte
optimo Kj;:

Donde:

w;4: factor de expansion comunal original asociado a cada individuo j en su grupo g.
ng :tamafio de la muestra asociado a cada grupo g.

(g4 : constante de optimizacion en cada grupo g.

El valor de C,; se determina de manera tal que los valores K; minimicen el error cuadratico medio de la
estimacion de pobreza de su grupo. En la prdctica se implementé un algoritmo de optimizacion no lineal
para encontrar el valor de cada Cy; g = 1, 2, ..., 40. Para cada dominio g y para cada umbral de
truncamiento fueron calculados los errores cuadraticos medios de las estimaciones considerando estos
nuevos ponderadores. Por consiguiente, definiendo a HAé como el estimador con los nuevos pesos y 67,
como el estimador original, estas medidas de error cuadratico medio estan dadas por la siguiente
expresion
ECM(BY) = Var,(8Y) + (85 — 67)?

A continuacidn, para cada grupo y para cada uno de los 40 valores posibles de C, se calculan los factores
Optimos Kg y el ECM asociado, permitiendo elegir para cada grupo el valor de Cg y Kg qgue minimiza el

ECM de la tasa de pobreza. El algoritmo utilizado para encontrar el valor dptimo es una derivacion de la
subrutina BOBYQA'!, el cual realiza una optimizacién sin derivadas, utilizando una aproximacion
cuadratica construida iterativamente para la funcion objetivo. La interfaz de R NLopt-BOBYQA admite
tamafios de pasos iniciales desiguales en los diferentes parametros (mediante el simple recurso de re-
escalar internamente los parametros proporcionalmente a los pasos iniciales), lo cual es importante

cuando diferentes parametros tienen escalas muy diferentes. Finalmente, una vez determinado Kg para

cada grupo, los factores de expansion son truncados siguiendo la siguiente expresion:

. ] <

r W, S wjg_Kg

VEINK s ow sk
e SIoW, p

10 En el afio 2017 se creé la XVI regién de Nuble, totalizando 16 regiones en el pais.
11 M. J. D. Powell, "The BOBYQA algorithm for bound constrained optimization without derivatives," Department
of Applied Mathematics and Theoretical Physics, Cambridge England, technical report NA2009/06 (2009).
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Donde W jg : corresponde a los factores de expansién éptimos recortados para cada individuo j en cada

grupo g. Dado que el recorte de los factores de expansion perjudica la calibracion original del disefio de
Casen, un ultimo procedimiento que se realiza a estos factores es la calibracién al total de la poblacidn
que reside en viviendas particulares en las comunas en la muestra Casen. Efectivamente, el truncamiento
de los valores maximos de los factores de expansion originales implica que la suma de los factores de

expansiéon recortados (ng) es menor al total de la poblacidn de inferencia original, por lo que es

necesario realizar un ajuste de manera de poder reproducir los totales de la poblacién de interés. El factor

de expansién recortado y calibrado w7, viene dado por la expresion:

jg
s — T ;
Wiy = Wjg * ajusteg
X wj
ajustey = ]f
Wig

Donde:
> W;j4: sumatoria de los factores de expansion originales en cada grupo g.

> ij: sumatoria de los factores de expansidn recortados en cada grupo g.

3.3 Exploracion de los factores consolidados

En general, el comportamiento del algoritmo de Potter provee un buen punto de partida para la
modelacién de las estimaciones utilizando la metodologia de Fay-Herriot. La tabla 1 muestra la estadistica
descriptiva y la distribucidon de los factores de expansidon comunales, observandose que efectivamente
existen pesos extremos todos los afios, con una mayor dispersidn en los afios 2011 y 2013.

Tabla 1: Estadistica descriptiva de los factores de expansidn comunal originales. Casen 2009 — Casen en
Pandemia 2020

Aiio Promedio Desv. estand Minimo Maximo Mediana
2009 85,80 161,09 1 4103 36
2011 106,40 296,89 2 15765 46
2013 102,88 203,87 2 6122 58
2015 71,03 78,47 1 1969 50
2017 85,88 91,42 2 1924 63
2020 102,93 184,89 3 15887 78

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.
Nota: Se toma una observacidn por estrato.

Lo anterior se corrobora en la Figura 1 que muestra la distribucion de los factores de expansién comunal,
desagregados a nivel regional para los afios 2009 a 2020.
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Figura 1: Distribucidn de factores de expansién comunal a nivel regional. Casen 2009 — Casen en Pandemia
2020
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL.
Nota: Se eliminan factores por sobre 10 mil, para mejor visualizacidn del gréfico.
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La Figura 2 contrasta los factores de expansién comunal originales y recortados, luego de aplicar la
metodologia de Potter. Es posible observar una disminucién en los pesos extremos, manteniendo una
posicién en torno a la linea de 45 grados.

Figura 2: Factores de expansidn originales y recortados por afio. Casen 2009 — Casen en Pandemia 2020
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL.

La tabla 2 muestra en el panel a) las estadisticas descriptivas de los factores de expansién comunal
originales y los pesos recortados, y en el panel b), la estimacién de la tasa de pobreza y el efecto disefio.
Luego de aplicar la metodologia de Potter se puede apreciar que existe una menor dispersidn de los pesos,
conservando las medidas de posicién. A nivel nacional se conserva la estimacién puntual y se nota un
descenso en la variabilidad. A partir de esta informacién se concluye que el recorte de los factores de
expansidn no introduce cambios en las estimaciones puntuales (que son insesgadas por disefo), y que la
estimacion de su varianza es menor en magnitud al proceso tradicional.
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Tabla 2: Estadistica descriptiva. Metodologia de Potter. Casen 2009 — Casen en Pandemia 2020

a) Factores de expansion originales y recortados por afio

Factores originales Factores recortados
Ao  Promedio DS Minimo Maximo Mediana | Promedio DS Minimo Maximo Maediana
2009 85,80 161,09 1 4103 36 83,52 140,30 1,0 1946,22 39,20
2011 106,40 296,89 2 15765 46 95,12 124,43 2,3 845,35 49,90
2013 102,88 203,87 2 6122 58 95,22 117,15 2,0 1840,28 58,55
2015 71,03 78,47 1 1969 50 69,81 59,72 1,0 445,92 53,33
2017 85,88 91,42 2 1924 63 84,49 81,79 2,0 1153,28 66,57
2020 102,93 184,89 3 15887 78 102,61 125,60 3,0 8883,75 82,92
b) Tasas de pobrezay efecto disefio
Factores originales Factores recortados

Ao Pobreza DS DEFF Pobreza DS DEFF

2009 15,12% 0,32% 20,08 15,16% 0,30% 17,60

2011 22,32% 0,43% 21,49 22,35% 0,37% 16,04

2013 14,36% 0,30% 16,18 14,52% 0,25% 11,54

2015 11,57% 0,26% 17,28 11,60% 0,19% 9,88

2017 8,49% 0,19% 9,75 8,49% 0,18% 9,13

2020 10,91% 0,21% 8,60 10,94% 0,20% 7,46

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.
Nota: Se toma una observacidn por estrato. Estimaciones se realizan utilizando factor de expansion comunal. Estas no son
exactamente iguales a las estimaciones oficiales a nivel nacional porque estas consideran el factor de expansion regional.

Esta misma verificacidn se realizé a nivel regional para todas las rondas de Casen, obteniendo igualmente
resultados satisfactorios. La Figura 3 muestra el caso particular de la ronda 2017. Se puede verificar que
las estimaciones puntuales utilizando los pesos originales y los recortados siguen mayormente el patrén
de la linea de 45 grados (arriba-izquierda), indicando que en general las propiedades de insesgamiento se
mantienen para las regiones. Ademas, los coeficientes de variacién regionales (arriba-derecha), los
errores estandar regionales (abajo-izquierda) y sus correspondientes efectos de diseio (abajo-derecha)
muestran una disminucién notable cuando se usan los pesos recortados, pues los puntos descansan
debajo de la linea de 45 grados.
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Figura 3: Metodologia de Potter — nivel regional. Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen 2017.

A nivel de comuna, se observa el mismo comportamiento en todas las rondas de Casen. La siguiente figura
muestra el caso particular para la ronda 2017, con las mismas conclusiones que las encontradas a nivel
regional.

Figura 4: Metodologia de Potter — nivel comunal Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.
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En general, el andlisis grafico muestra una distribucidn equivalente para los factores de expansion
recortados con el algoritmo de Potter. Al observar el comportamiento de las estimaciones de pobreza
para ambos métodos, es posible concluir que la parte del sesgo en el error cuadratico medio no aporta
significativamente comparada con la varianza. La razén de esta afirmacion es evidente al contemplar las

ligeras desviaciones con respecto a la linea de 45 grados de las estimaciones éptimas con respecto a las
estimaciones originales.
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4. Criterios de Inclusion de comunas al modelo SAE

Segun lo descrito en el capitulo 2, el estimador de Fay-Herriot calculado por el Ministerio se puede
expresar como un promedio ponderado entre el estimador directo, proveniente de Casen, y un estimador
sintético, que utiliza la relacidn de la pobreza estimada y algunas covariables auxiliares provenientes de
registros administrativos y del Censo de Poblacién y Vivienda. Ademas, el ponderador en cada comuna
variara con respecto a la precisidon de las estimaciones directas. Asi, entre menor sea la varianza de la
estimacion directa, mayor sera su ponderacidn en la estimacidn final, y viceversa. En la mayoria de los
casos, a medida que el tamafio muestral aumenta, la estimacién SAE tiende al estimador directo (Molina
2009).

En efecto, y considerando la forma particular del disefio de muestreo de Casen, se observa que las
comunas con mayor tamano de muestra tienden a presentar una mayor precisién en los estimadores
directos (menores estimaciones de varianza), y por ende la estimacidon directa predomina en la
ponderacion del estimador SAE. Por la naturaleza de los estimadores directos, a partir de las encuestas
no se puede conocer la varianza de la estimacion, y por tanto este pardmetro debe ser estimado. No
obstante, cuando el tamafio de muestra de la comuna es muy pequefo, esta estimacién resulta ser
inadecuada, puesto que pierde sus propiedades estadisticas habituales como el insesgamiento, la
precisién y la consistencia. Esto plantea un desafio en la ejecucion de las estimaciones SAE, puesto que la
ponderacion sobre la estimacion directa recae justamente en su precision estimada. Es por esto que en el
planteamiento de todas las aplicaciones de SAE realizadas hasta la fecha para Chile, la estimacién sintética
se ha realizado Unicamente con las comunas que segun las proyecciones del INE tienen mas de 10 mil
habitantes, como una aproximaciéon de un mayor tamafio de muestra.

Puesto que el tamafo de muestra no es el Unico pardmetro que influye en la calidad de las estimaciones
directas, este capitulo tiene como objetivo profundizar en criterios adicionales que permitan tener una
evaluacidn de la estimacién directa de las comunas, con el objetivo de definir estdndares necesarios para
contar con un nivel de calidad aceptable en el muestreo y en la recoleccién de datos de la comuna, para
una correcta aplicacién de la metodologia de estimacidn de areas pequeiias. Los criterios aqui propuestos
se relacionan con aspectos asociados a la calidad del muestreo y a la confiabilidad de la estimacién de la
varianza de la estimacion puntual de la tasa de pobreza en cada comuna.

A partir de los criterios de inclusion especificados en este capitulo, se asignard la estimacién de Fay-
Herriot, que pondera las estimaciones directa y sintética para todas las comunas que cumplen con los
criterios de inclusidon. Mientras que a las comunas que no cumplen con los criterios de inclusién y para las
comunas sin presencia en Casen, se asignara la estimacion sintética®?.

12 Hasta el afio 2015 las comunas sin presencia en Casen llevaban una estimacion de tasa de pobreza que correspondia a una
imputacion de medias por conglomerado. En Casen 2017 se les asigno la estimacion sintética.
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4.1 Evaluacion de la estimacion directa

Como se menciona anteriormente, hasta el afio 2017 se utilizé el criterio del tamano poblacional para
incluir a las comunas en la encuesta Casen en la derivacion de los parametros de interés asociados a la
estimacion sintética. La tabla 3 muestra que para el aiio 2017 esto implicé incluir 240 comunas en las

estimaciones de los parametros 3 y g . No obstante, lo anterior, una vez derivados los coeficientes 3,
estos eran utilizados para obtener estimaciones sintéticas para todas las comunas en la muestra Casen.

Tabla 3: Comunas incluidas y excluidas en la estimacion sintética
2009 2011 2013 2015 2017 2020

Comunas incluidas 235 241 241 185 240 258
Comunas excluidas 83 75 73 139 78 66

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.

Nota: El afio 2015 se excluyeron de la estimacidn sintética 139 comunas para las cuales se aumento el tamafio de muestra con el
objetivo de mejorar la precision comunal y, por lo tanto, se considerd que las estimaciones puntuales de estas comunas eran
precisas, no pasando ellas a una estimacion de SAE. El modelo sintético incluyo las 185 comunas restantes para las cuales no se
aumentd el tamafio muestral por sobre lo estimado con un disefio de precision regional y nacional.

De la misma forma, hasta el afio 2017 se utilizaron todas las comunas con muestra Casen para la

derivacién del parametro ¥4, el cual, en conjunto con 53, son utilizados para el célculo de 7, que influye
directamente en el peso otorgado a las estimaciones directa y sintética. Esta inclusién implica utilizar
estimaciones de varianza a nivel comunal que, por disefio, no son precisas y que es el argumento central
para el desarrollo de estimaciones SAE a ese nivel de desagregacion.

La inclusidn de comunas cuya precisidén no alcanza niveles minimos aceptables, puede tener repercusiones
no deseadas en la metodologia de estimacién de areas pequeiias, afectando la calidad de los insumos que
entran en el modelo, y, por ende, la estimacién de los pardmetros relevantes. Por otro lado, la exclusién
de las comunas segln el tamafio poblacional refleja solo en cierto grado cémo el tamafio muestral de las
comunas determina la precisién de la estimacién, siendo mds informativo evaluar indicadores asociados
a los resultados del trabajo de campo en cada comuna, observando el tamafio muestral alcanzado, los
grados de libertad asociados a la estimacién, asi como criterios que permitan inferir la calidad de la
estimacién de la varianza del estimador directo a nivel comunal (UN 2021)®. En la siguiente seccidn se
describen los indicadores propuestos para evaluar la calidad de las estimaciones directas, mientras que
en la seccion 4.3 se define la regla de decisién finalmente aplicada.

4.2 Indicadores de calidad propuestos

Los indicadores que se van a revisar provienen de la literatura existente enfocada en medir la precision
de las estimaciones directas con el objetivo de publicacién. El documento “Criterios de calidad en la
estimacién de indicadores usando encuestas de hogares. Una aplicacidn a la migracion internacional”*
(Gutierrez et al. 2020) resume algunas consideraciones en esta materia que han sido utilizados
ampliamente en diversas encuestas y estudios. A continuacidn, se describen los indicadores analizados

13 Toolkit for using Small Area Estimation for the SDGs, United Nations, 2021.
14 Serie de Estudios Estadisticos N 101, junio 2020. https://repositorio.CEPAL.org/handle/11362/45681
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para su eventual incorporacién a la evaluacién de la calidad estadistica de las estimaciones que seran
insumo del modelo SAE. Cabe destacar que los umbrales propuestos en la literatura para la publicacidn
de cifras oficiales son mucho mas exigentes que los que requiere un modelo de estimacién de areas
pequeiias, por lo que deben ser ajustados a estas necesidades de informacidn.

e Grados de libertad (gl): en general, los grados de libertad corresponden a la resta entre el numero
de unidades primarias de muestreo (UPM) y los estratos® en determinada subpoblaciéon o area
que se especifique (comunas, sexo, etc.). Es una medida de cudntas unidades de informacion
independientes se tienen en la inferencia y, por lo tanto, impactan directamente en la amplitud
del intervalo de confianza (IC), que a su vez depende del percentil asociado a una distribucién t-
student con determinados grados de libertad. Por ejemplo, el valor t con g/=1 es 12,7; con g/=5 es
2,5; con g/l=40 es 2,02. En el caso de indicadores estimados a nivel nacional o regional, y por ende
con grados de libertad muy altos, esta distribucién converge a la distribucién normal estandar,
obteniéndose z=1,96.

e Coeficiente de variaciéon (CV): el coeficiente de variacidn corresponde a la razén del error
estandar y la estimacién puntual. De esta forma, la magnitud de la dispersion se relaciona con la
estimacion puntual y permite una aproximacion al error relativo de muestreo:

var(92m)

Cv(eglr) = pbir
d

e Coeficiente de variacién logaritmico (CVL)*: en el caso de proporciones el coeficiente de
variacién puede no funcionar de forma adecuada, ya que no es simétrico. Por ejemplo: si se esta
estimando una proporcién P y esta estimacion esta cercana a cero, el CV serd muy grande solo
por efecto de la estimacion puntual. Por el contrario, el CV del complemento (1 — P) sera muy
pequeiio. De esta forma, a pesar de que se estda midiendo el mismo fenémeno, los CV son muy
distintos. En general, CV y CVL entregan valores similares en rangos entre 0,2 y 0,8.

e Efecto de disefio (DEFF): el efecto disefio consiste en la razdn entre la varianza de la estimacion
bajo el disefio complejo y la varianza bajo muestreo aleatorio simple de esa misma estimacion.
Bajo un diseflo complejo no hay independencia entre las observaciones en determinadas areas
geograficas. El DEFF viene a dar cuenta de este efecto aglomeraciéon que indica que entre mas
parecidas son las unidades entrevistadas dentro de la unidad primaria de muestreo, menos
informacién aportan y por lo tanto menos precisa serd la estimacién. En general, el efecto de
disefio sera mayor cuando la distribucién de la variable de interés esté mds correlacionada con la
distribucion de las UPM en el marco de muestreo (correlacion intraclase, p,,). Por ejemplo, en el

15 Para evaluar las estimaciones comunales se utilizan los conglomerados (UPM) y los estratos originalmente considerados en el
disefio muestral de Casen y que se encuentra en su marco de seleccidon. Mientras que las estimaciones para los dominios de
representacion de Casen utilizan pseudo-conglomerados y pseudo-estratos que resultan de la conglomeracidn de estas unidades
en el marco. En el caso de las estimaciones SAE, se busca utilizar la informacion asociada directamente al proceso de seleccion
de UPM dentro de los estratos originales del disefio para conocer la dispersion de la muestra en las areas pequefias (comunas).

16 CV(L) = Sezﬁ = %(ﬁ), con L =—log(P),siP <05yVar(l) » V%Z(ﬁ)
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caso de la pobreza, esto ocurre si los hogares pobres estdn geograficamente aglomerados,
segregados y separados de los hogares mas acaudalados. Dado que esta relacién entre la variable
de interés y la UPM es mas bien de caracter estructural y su variacidn usualmente solo se da en
el largo plazo, en general el DEFF estimado se ve afectado por el nimero promedio de viviendas
entrevistadas en cada UPM (m), donde a mayor (m) mayor sera también el DEFF.

Var(65™)

DEFF = —————=—
Vary,qs(827)

=1+ (m— 1)p,

e Tamafio de muestra (n): el tamafio de muestra afecta el error estandar vy, por lo tanto, la amplitud
del intervalo de confianza. El error estdndar generalmente decrece a medida que el tamafio de
muestra se hace mas grande.

e Tamafio de muestra efectivo (neff): como ya se menciond, en un muestreo complejo las
observaciones no son independientes, lo que implica que la correlacidn que existe entre las UPM
y la variable de interés afecta la varianza; por lo que para obtener determinados niveles de
precisidon es necesario aumentar la muestra de personas. Como contraparte, el tamafio efectivo
corresponde al cociente entre el tamafo definido en el disefio complejo y el DEFF, y es una
aproximacion a la informacidn efectiva que aporta la muestra lograda®’.

n
"eff = DEFF

e (Casos no ponderados (y): corresponde a los casos en la muestra en donde se observa la variable
de interés; en el caso de Casen se refiere al nimero de personas en situacion de pobreza. Un
numero de casos bajo se reflejara en CV muy altos y en IC muy amplios. Notar que este criterio se
aplica en conjunto con otros criterios de precision para diferenciar las situaciones en que una baja
observacién de la variable de interés se debe a una baja prevalencia en la comuna de aquellos
donde la baja prevalencia de la variable de interés se explica por problemas asociados a la
precision de la estimacion.

La tabla 4 a continuacién resume los umbrales que sefala la literatura para cada uno de estos indicadores
con el objetivo de evaluar la publicacidn de cifras de una encuesta.

17 Si la variable de interés es muy homogénea en una misma UPM, entonces la informacién que aportan los hogares en esa UPM
no sera muy distinta. En ese sentido, la cantidad de individuos que estdn aportando a la inferencia del indicador no es el nimero
de personas, ni el nimero de hogares en la muestra; sino que el tamafio de muestra efectivo que corresponde al tamafio muestral
deflactado por los efectos de aglomeracion.
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Tabla 4: Valores de referencia para indicadores de calidad de estimacion

Indicador Valor Referencia

Intervalos de confianza (IC) - -

Coeficiente de Variacién CV 20% Gutiérrez et.al. (2018)
Coeficiente de Variacién Logaritmico (CVL) 17,5% Barnett-Walker et al. (2003)
Efecto disefio (DEFF) - -

Tamafio muestra (n) 100 Barnett-Walker et al. (2003)
Tamafo muestra efectiva (neff) 68 Barnett-Walker et al. (2003)
Grados de libertad (gl) 8 Parker, Talih, y Malec (2017)
Casos no ponderados 50 National Research Council (2015)

Fuente: Criterios de calidad en la estimacion de indicadores usando encuestas de hogares. Una aplicacion a la migracién
internacional (Serie estudios estadisticos N101. CEPAL, junio 2020).

4.3 Reglas de decision para la inclusion de comunas

En el trabajo conjunto con CEPAL, y siguiendo las recomendaciones de Eurostat (2019)*8, se decidi6 partir
con los criterios de calidad estandar que se usan para evaluar la publicacion de resultados. Dado que el
ejercicio de inclusidon de comunas no tiene un objetivo de publicacién, los umbrales fueron flexibilizados
para ser utilizados en los ejercicios SAE de Chile. Es importante destacar que para el ejercicio SAE, el
objetivo no es incluir comunas precisas, ya que el mismo modelo Fay-Herriot incluye una ponderacion por
precision, sino mas bien, el objetivo es incluir comunas con un muestreo de calidad que indique que los
insumos que entren al modelo (precisos o no precisos) son confiables.

Una vez analizados todos los criterios que se utilizan en la literatura se decidié priorizar los siguientes:
e Indicadores asociados al muestreo y logro de la encuesta, ya que evaltan la calidad de la muestra
mediante la cual se hard inferencia.
e Indicadores asociados a la precisidn de la estimacion de varianza que entreguen alertas respecto
a la validez de esta estimacion.

Criterio 1: Grados de libertad

Asumiendo una alta homogeneidad dentro de cada UPM, la informacién efectiva que contribuye a las
estimaciones puntuales viene dada por el nimero de UPM en cada comuna mas que por la cantidad de
viviendas entrevistadas. Los grados de libertad corresponden a la diferencia entre el nimero de UPM y
los estratos, representando la informacidn independiente que se tiene en la inferencia. Este indicador
impacta de manera directa en la amplitud del intervalo de confianza.

Los datos presentados en la tabla 5, muestran una media de 10 grados de libertad en 2009, cuando el
disefio Casen se basaba en un marco de secciones solamente; mientras que para los afios 2011 a 2020 los
grados de libertad fluctian entre 19 y 31 con una gran variacidon entre minimos y maximos cada afio, lo
que refleja el cambio de marco desde uno de secciones a uno de manzanas.

Para este indicador se definen 2 umbrales. En primer lugar, aquellas comunas con 14 o mas grados de
libertad se incluyen automaticamente en las estimaciones SAE, porque se considera que este valor indica

18 "Guidelines on small area estimation for city statistics and other functional geographies".
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que hay suficientes unidades que aportan informacién independiente sobre el fendmeno de la pobreza.
Para la aplicacidn SAE, se ha fijado el valor en 14 grados de libertad para la inclusiéon de la comuna de
forma automatica, lo que implica que el resto de las comunas pasaran por los siguientes criterios que
evallan mediante un conjunto de otros indicadores la calidad del muestreo en la comuna®.

En segundo lugar, se utilizard como criterio de exclusidon automatica de las comunas con 2 o menos grados
de libertad, ya que esto impactaria en la informacidén independiente de la cual se dispone para realizar las
estimaciones de varianza (ver figura 1).

Tabla 5: Grados de libertad

GRADOS DE LIBERTAD (*)
Afio Min Media Mediana Max comunas con comunas con
gl>=14 gl<=2
2009 0 10,5 9 22 77 8
2011 0 19,8 9 377 107 70
2013 1 24,6 11 372 134 11
2015 0 31,1 11 497 153 59
2017 1 27,3 11 390 127 14
2020 2 31,7 11 525 141 14

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia- CEPAL. Casen afios correspondientes.
(*) Se utilizan las UPM y estratos provenientes del marco de seleccion de la encuesta y no las variables agrupadas varstrat y
varunit utilizadas para las estimaciones en los dominios de representacion de la encuesta.

Criterio 2: Muestra lograda

Uno de los criterios de exclusién se refiere al tamafio de muestra logrado en la comuna. A medida que el
tamaino muestral aumenta, se espera que los estimadores converjan a su verdadero valor y que el error
estandar disminuya junto con los intervalos de confianza, haciendo las estimaciones mds precisas. Para
este criterio se fija un umbral de 50 observaciones en la comuna. Cabe destacar que las observaciones
corresponden a personas en la muestra, porque los indicadores de interés que se busca estimar, pobreza
multidimensional y pobreza por ingresos, se encuentran a este nivel.

Este criterio de exclusidn se evalla en conjunto con los otros indicadores de exclusion, sobre las comunas
gue no pasaron el criterio de inclusion por grados de libertad (ver figura 5).

Criterio 3: Efecto de Diseno

Este indicador se puede interpretar como el nimero de unidades muestrales independientes (como si
fuera muestreo aleatorio simple) que hay en las viviendas seleccionadas. Por ejemplo, una muestra que

19 A modo de referencia, el INE plantea una serie de criterios y umbrales para evaluar la precisiéon de las estimaciones
provenientes de encuestas de hogares, dentro de los cuales sugiere 9 grados de libertad, sin embargo, este limite también se
analiza en conjunto con otros indicadores de precision tales como el CV o el error estandar. Documento de Trabajo: Estandar
para la evaluacién de la calidad de las estimaciones en encuestas de hogares. Instituto Nacional de Estadisticas. 28 de febrero de
2020.
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bajo un disefio complejo contemple la selecciéon de 200 viviendas y que tuvo un efecto disefio de 20
implicaria que esas 200 viviendas en realidad estan aportando informacién efectiva de 10 viviendas.

El criterio de exclusion en base al efecto de disefio fija el umbral en valores menores a 1. Debido a que al
tener Casen un disefio complejo, efectos de disefio menores que uno implicarian que la varianza del disefio
complejo es mas precisa que aquella obtenida bajo un disefio aleatorio, lo cual es contraintuitivo en el
caso de Casen, debido a que el efecto de la conglomeracién sobre la estimacion de la varianza es mayor al
efecto de la estratificaciéon. La férmula del DEFF en la seccidn 3.1 muestra que el DEFF nunca podria ser
menor que uno dado que el coeficiente de correlacion intra-clase es, en general, positivo y m es mayor
gue uno. Esta evidencia, en conjunto con el hecho de que las comunas tienen menos de 14 grados de
libertad, indica que la estimacién del DEFF es poco confiable, y por ende, inadecuadas para ser incluidas
en la estimacion SAE.

Tabla 6: Efecto disefio

EFECTO DISENO
~ . . comunas con
Afio Min Media Max deff<l
2009 0,15 7,76 36,8 5
2011 0,00 7,51 91,73 58
2013 0,02 6,02 50,0 35
2015 0,00 5,54 62,17 59
2017 0,00 4,69 43,34 55
2020 0,03 4,48 28,54 35

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.
(*) Se excluyen del célculo los efectos de disefio indefinidos.

Criterio 4: Numero observado en la muestra de personas en situacion de pobreza

Otro criterio de exclusion se refiere a un bajo nimero de casos en la variable de interés, en este caso,
personas en situacion de pobreza. Este indicador incide directamente en mayores coeficientes de
variacién, mayor amplitud del ICy mayor imprecisidn de la estimacidn. Adicionalmente, valores muy bajos
en dreas pequefias dificultan saber si se debe a que en realidad hay pocas personas en situacién de
pobreza o se debe a un efecto puntual del disefio de ese aino en particular, en donde, por azar en las UPM
seleccionadas se encontraron pocos hogares pobres.

Se define como umbral de exclusion comunas con menos de 15 personas en situacidon de pobreza por

ingresos. Este criterio se evalia de forma secuencial después del criterio de inclusiéon por grados de
libertad y en conjunto con los otros criterios de exclusién.
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Tabla 7: Numero de personas en pobreza

NUMERO PERSONAS EN POBREZA (y)
Afo Min Media Max comunas con y<15
2009* 0 123,5 402 9
2011 0 151,13 1709 11
2013 2 113,8 1228 16
2015 0 113,1 1080 21
2017 0 64,4 651 41
2020 0 65,8 790 46

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL. Casen afios correspondientes.
(*): Los datos del afio 2009 corresponden a la metodologia antigua de pobreza por ingresos.

Los indicadores seleccionados, sus umbrales y las reglas de decisién se resumen en la figura 4 a
continuacion.

Figura 5: Criterios de inclusion de comunas a modelo FH

Criterios de calidad para la aplicacién SAE

Tabla de
estimaciones

|

Si. gl>:14

n<50 o deff<1 o

Incluir PR—
ul No y<15 o gl<=2

— Excluir

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia- CEPAL.
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La tabla 8 a continuacidon muestra los resultados de aplicar la regla secuencial de inclusién de comunas y
las comunas incluidas/excluidas en cada paso.

Tabla 8: Criterios de inclusién por afio

Inclusion Exclusion Exclusion Exclusion Exclusion
Afio gr.ados de tamafio efgcto de ndmero de gr.ados de Total Total
libertad muestral disefio pobres libertad Incluir | Excluir
gl>=14 n<50 deff<1 y<15 gl<=2
2009 77 0 5 5 8 322 12
2011 107 1 56 7 70 232 92
2013 134 0 35 11 11 279 45
2015 153 0 51 17 59 234 90
2017 127 0 52 36 14 242 82
2020 141 1 34 43 14 256 68

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia — CEPAL. Casen afios correspondientes

Nota: Se debe notar que las condiciones deff < 1, y < 15 y gl <=2 se aplican en un mismo paso del proceso de inclusidn. En este
sentido, estimaciones que se excluyen por el criterio del efecto de disefio también pueden no cumplir el criterio de los grados de
libertad o de nimero de pobres.
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5. Estimacion de la varianza del estimador directo

Como ya se menciond anteriormente, el estimador directo no es el Unico insumo del modelo de areas de
Fay-Herriot; también lo es su varianza. El estimador puntual da un indicio de la localizacién del parametro,
y su varianza presenta el nivel de certeza o confianza sobre esta localizacién. De esta forma, una comuna
con un estimador directo cuya varianza es muy grande, serd una comuna para la cual los intervalos de
confianza seran mucho mds amplios que una comuna cuya estimacién directa induzca una varianza mas
pequefia.

No hay que dejar de lado que, al tratar con cifras provenientes de procesamientos con encuestas de
hogares, es indispensable siempre tener en cuenta que el sustento inferencial recae en la estrategia de
muestreo, definida como la dupla compuesta por el disefio de muestreo y el estimador escogido. En
particular, teniendo en cuenta los ajustes al factor de expansién mencionados en el capitulo 3. Denotando
como Yy, al resultado de la observacidn de la variable de interés (pobreza) en el individuo k, la estimacién
de la proporcidon de personas en condicién de pobreza a nivel nacional estd dada por la siguiente
expresion:

ppir — Yn Xi Lkes Wk Yk _
Yh i Dkes Wk

2|

Notese que las tres sumatorias corresponden a los estratos de muestreo (h = 1...,H), las unidades
primarias de muestreo (i = 1, ...,n;) y los individuos dentro de los hogares (k = 1, ..., n;). Este estimador
corresponde a una razén entre dos conteos y, tanto el numerador como el denominador son aleatorios.
Por un lado, el numerador estima la cantidad total de personas en condicién de pobreza, mientras que el
denominador estima la cantidad de personas dentro de la poblacién objetivo de Casen. Notese ademads
que el ponderador w;, corresponde al peso de muestreo éptimo calibrado. En particular, la estimacion
para la proporcidn de personas en condicion de pobreza dentro de un subgrupo de interés U, es:

pbir — Y Zi Zkesd Wi Yk
o= =

Yd
PN Zkesd Wk Nd

En donde s; hace referencia a la muestra observada en el dominio. Es importante detenerse un momento
en esta expresién y mencionar que, en algunas ocasiones, la cardinalidad de s; (es decir, el tamafio de
muestra efectivo en el subgrupo de interés) es muy pequefia, o incluso nula. Este es un detalle no menor
porque existird una cota en el tamafio de muestra para la cual la distribucién del estimador empiece a
converger a la distribucion tedrica (t-student con g/ grados de libertad). Por ende, si el subgrupo de interés
estd muy subrepresentado, la estimacidn directa, junto con su varianza perderan las propiedades
estadisticas de la inferencia directa: insesgamiento, precisidn y consistencia.
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5.1 Aproximacion de la varianza para la encuesta Casen

En general, para cualquier estrategia de muestreo, es posible definir expresiones genéricas para el
estimador de la varianza de un estimador directo. Por ejemplo, la varianza para un estimador de total
t, esta dada por la siguiente expresion:

» Ve Y
Var( ty) = Z Z Aklﬂ_’;n’_ll

keU jeu

Esta expresion depende de las probabilidades de inclusion de los elementos 1, de las covarianzas entre
las variables de membresia a la muestra aleatoria A, y de los valores de la caracteristica de interés y; en
todos los individuos de la poblacidn; por esta razdén el subscrito de las sumatorias (k € U, j € U) depende
de U. Por supuesto, es imposible conocer este ultimo insumo, y se plantea una afirmacion muy
importante: no es posible calcular la varianza de un estimador directo en las encuestas de hogares.

Ante estas limitaciones, el camino tradicional indica que, para poder realizar un proceso inferencial
robusto, es necesario estimar la varianza del estimador de directo. No existe una solucidn Unica, pero un
acercamiento habitual es considerar el siguiente estimador insesgado:

. Akt Ye Vi
Var( ty) = Z Z ﬂ_]dﬂ_kﬂ'_l

kes jes

El cual depende de las probabilidades de inclusion de segundo orden my;, y de los valores de la
caracteristica de interés en la muestra. Sin embargo, como cualquier estimador, sus bondades
dependerdn de que se cumplan algunas condiciones de regularidad, entre las cuales cabe resaltar dos: 1)
que la poblacién U sea grande, 2) que la muestra s sea grande. Sin el cumplimiento de estos requisitos,
este estimador tendra un desempefio muy pobre en cuanto a su precisién. Por supuesto, en términos de
la inferencia nacional, regional, y de los dominios de representatividad de la encuesta Casen, estas
condiciones se dan por cumplidas.

En particular, el estimador de la varianza para la proporcién de personas en condicidon de pobreza, se
torna un poco mas complejo. Dado que la forma funcional del estimador 8P es no lineal por tratarse de
un cociente de variables aleatorias, es necesario recurrir a los principios de linealizacién de Taylor para
encontrar una aproximacion lineal del estimador de varianza (Gutiérrez, 2016). En particular, un
estimador aproximadamente insesgado para la varianza de 82" toma la siguiente forma:

Apr e e

AVar(9P7) = z ——
Ty T3, T
ke€s jes kL ke T

En donde la variable linealizada e; toma esta definida por la siguiente expresion:
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1 ~
€k =_N(Yk —0)

Debido a las complejidades algebraicas y computacionales, estimar la varianza de estos estimadores,
utilizando las expresiones matematicas exactas en encuestas complejas que contemplan esquemas de
seleccidn en varias etapas, estratificacion y uso de pesos desiguales, puede tornarse bastante costoso e
ineficiente. Por lo anterior, el acercamiento recomendado a la estimacién de las varianzas es por medio
del uso de aproximaciones. En general, las aproximaciones computacionales, que en su mayoria se basan
en la técnica del ultimo conglomerado (Wolter, 2007), generan una salida practica al problema de la
estimacion de la varianza. Si bien, estas expresiones no brindan estimaciones de varianza estrictamente
insesgadas, si constituyen un acercamiento bastante preciso, aceptado y adoptado en la mayoria de los
procesos de estimacidn de estadisticas oficiales en la mayoria de las oficinas nacionales de estadistica en
el mundo.

Con base en lo anteriormente expuesto, la aproximacidn de la varianza para la proporciéon de personas
pobres a nivel nacional estaria dada por la siguiente expresion (Valliant, Dever y Kreuter 2018, seccién 15)

— A ny n = \2
Var(6P") = z i —1 z (Eni — tn)

h i€sp

2 x 1 S
En dondel thi = ZkEShi Wi € Y th = n ZiESh thi'
h

5.2 Estimacion de varianza para modelo SAE en Chile

La estimacidn de la varianza de la tasa de pobreza utilizadas como insumo en las estimaciones SAE reviste
dos grandes desafios que deben ser abordados: (i) en primer lugar, la estimacién de la varianza depende
de la proporcién estimada, generando un problema de endogeneidad que viola el supuesto de varianza
constante del modelo de Fay-Herriot. (ii) en segundo lugar, la estimacion de varianza en areas con un
tamafio de muestra pequeiio serd muy imprecisa, incorporando ruido en la estimacién del verdadero
proceso de varianza.

Ambos temas han sido abordados en la literatura principalmente a través de dos métodos, el uso de la
transformacion arcoseno (liang et al. 2001, Hadam et al. 2020), y la estimaciéon de una Funcidn
Generalizada de Varianza (Hidiroglou et al. 2019, Fuquene et al. 2019, Rivest and Belmonte 2000).

En las estimaciones de area pequefia realizadas por el Ministerio para los afios 2009 a 2015, se aplicd una
transformacién arcoseno para resolver el problema de endogeneidad, permitiendo, ademads, contar con
una aproximacién simple y conocida para la estimacion de la varianza a través de los efectos de disefo
comunales.

Sin embargo, esta transformacién no aborda la volatilidad que pueden tener las estimaciones a nivel de

comuna, generando patrones de estimacién muy variables que no permiten aproximar de forma confiable
la precision del estimador directo, lo que afecta las estimaciones de drea pequefia.
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Frente a esta volatilidad comunal observada, en los afios 2009 a 2015 se tomd la decisidn de aproximar la
estimacion de los efectos de disefio comunal por su equivalente regional, aportando una mayor
estabilidad a esta estimacidn. Esto asumia que el efecto disefio regional era una buena aproximacién a los
efectos diseno de las comunas pertenecientes a cada region.

En el afio 2017 se realizé el diagndstico de que la utilizacién de efectos de disefio regional podria estar
sobre o subvalorando la precisién de la estimacién directa comunal, ademas de estar asignando a todas
las comunas en una misma regidon el mismo efecto de diseno regional. Como resultado de este
diagnéstico, se estimaron los efectos disefio comunales y regionales, y se utilizé cada uno dependiendo
de la muestra lograda en cada comuna®.

A continuacion, se describen la Funcidn Generalizada de Varianza y la transformacién arcoseno, como una
propuesta para abordar la endogeneidad y la variabilidad en dreas pequefias. Se presentan los resultados
de simulacién obtenidos para las estimaciones comunales del afio 2009.

5.3 Transformaciones FGV

Como se menciond anteriormente, uno de los insumos mas importantes en el modelo de areas es la
varianza del estimador directo, a nivel de comuna, la cual no puede calcularse de ninglin modo. En
correspondencia, este valor debe estimarse desde los datos recolectados en cada comuna. Sin embargo,
en comunas en las que se cuenta con un tamafio de muestra muy pequefio, estas estimaciones no tendran
un buen comportamiento. Por ende, es muy util utilizar un modelo de suavizamiento de las varianzas para
eliminar el ruido y la volatilidad de estas estimaciones y extraer la verdadera sefial del proceso.

Hidiroglou (2019) afirma que Ey,, By =x,By Vinp (837 = 62 + 2, en donde el suscrito mp hace
referencia a la inferencia doble que se debe tener en cuenta en este tipo de ajustes y define la medida de
probabilidad conjunta entre el modelo y el disefio de muestreo:

e m hace referencia a la medida de probabilidad inducida por el modelamiento y la inclusién de las
covariables auxiliares (x4).

e p hacer referencia a la medida de probabilidad inducida por el disefio de muestreo complejo que
induce las estimaciones directas.

Ademas, 3 = E,,(1)3) es la varianza suavizada del estimador directo 93”. Un aspecto importante en
este tipo de modelos es que, en general, no es posible tratar a 1) como un valor fijo puesto que no es
estrictamente una funcién de las covariables auxiliares. De hecho, es enddgena con respecto al mismo
pardmetro que se pretende estimar. Partiendo del hecho de que se tiene acceso a un estimador insesgado
de ¥, denotado por 3 se tiene que:

20 En el caso de comunas con una varianza regional estimada mayor a la estimacién de la varianza comunal se asigné la varianza
comunal en el caso de tener mas de 20 UPM y mas de 100 viviendas, en el caso de tener 20 o menos UPM se utilizé la aproximacion
regional. Para el resto de las comunas en que la estimacién de la varianza comunal era mayor que la region, se optd por mantener
la estimacion comunal. Comunas con estimaciones de cero fueron excluidas del modelo Fay-Herriot, asignandoseles la estimacién
sintética como estimacion SAE.
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Empﬁf’é) = Em(Ep (lp’\(zi)) = Em(lpé) = J)(Zi

La anterior igualdad puede interpretarse como que un estimador insesgado y simple de Y3 puede ser 1/3621
Sin embargo, este estimador de muestreo es inestable cuando el tamafio de muestra es pequefio, que es
justo el paradigma dominante en la estimacidn de areas pequefias. Rivest and Belmonte (2000) consideran
modelos de suavizamiento para la estimacién de las varianzas directas definidos de la siguiente manera:

log(Y3) = z4'a+ ¢4

En donde z; es un vector de covariables explicativas que son funciones de x;, o es un vector de
parametros que deben ser estimados, £, son errores aleatorios con media cero y varianza constante, que
se asumen idénticamente distribuidos condicionalmente sobre z;. Del anterior modelo, la estimacion
suavizada de la varianza de muestreo estd dada por:

J)(Zi = Empﬁf’é) = exp(zq'a) - 4

En donde, Ep,;,(e4) = 4. No hay necesidad de especificar una distribucion paramétrica para los errores
de este modelo. Al utilizar el método de los momentos, se tiene el siguiente estimador insesgado para 4:

D 7,2
2 dzlwd

~ X-1exp (za'@)

De la misma forma, al utilizar minimos cuadrados ordinarios, la estimacidn del coeficiente de pardmetros
de regresidn esta dada por la siguiente expresion:

D -1 p

a= Z ZgZq' Z z4log(P3)

d=1 d=1

Por ultimo, el estimador suavizado de la varianza muestral esta definido por:

$2 = exp(zq'@)4

Rivest and Belmonte (2000) ademds concluyeron que este estimador no sobrestima ni subestima la

varianza suavizada de la inferencia doble, puesto que el promedio de las estimaciones suavizadas 13
coincide con el promedio de las varianzas directas 1)3. Por tanto:

Buid _ 203
D D

Para el ejercicio de estimacidn del Ministerio, el modelo considerado definié como variable dependiente
el logaritmo natural de la varianza directa y como covariables se incluyé al intercepto, a la estimacion
directa de la tasa de pobreza, al tamafo de muestra comunal, a la interaccidn entre la tasa de pobrezay
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el tamafio de muestra, a la raiz cuadrada de la tasa de pobreza, a la raiz cuadrada del tamafo de muestra
y, por ultimo, a la raiz cuadrada de la interaccidn entre la tasa de pobreza y el tamafo de muestra. Las
comunas incluidas en la modelacién que, pasando los criterios de calidad (capitulo 4), tienen una tasa nula
de pobreza, y por consiguiente una estimacién nula de la varianza del estimador directo no fueron
incluidas en el ajuste del modelo?!, pero si se obtuvieron las predicciones de sus varianzas.

La figura 6 muestran cuatro esquemas descriptivos que justifican las covariables y las relaciones
establecidas en el modelo para el afio 2017. Estas relaciones se mantienen para todos los afios. Ademas,
el factor de ajuste 4 estuvo cercano a 1.2 en todas las series estudiadas.

Figura 6: Variable dependiente y covariables utilizadas en modelo FGV Casen 2017

44 *
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Miumero de casos en pobreza Raiz cuadrada de |la tasa de pobreza

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia — CEPAL

21 Notar que el modelo utiliza como variable dependiente el logaritmo natural de la varianza directa, el cual se indefine con
varianzas nulas.
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A continuacion, se muestra el resultado de la modelacidn de la varianza para el afio 2017 (figura 7). En
particular, se nota que:

De la esquina superior izquierda, los residuales no muestran ningln patrén evidente, lo que
sugiere que las covariables identificadas si alcanzan a describir el fendmeno con bastante
precision.

Por otra parte, en la esquina superior derecha se puede observar que el grafico de normalidad
QQ muestra una coherencia adecuada entre los percentiles de una distribucién normal estandar
y la distribucion empirica de los residuales estandarizados, por ende, existe evidencia de que los
errores del modelo si tienen una distribucion normal.

De la misma forma en la esquina inferior izquierda se muestra el grafico de la raiz cuadrada de los
residuales estandarizados contra la predicciéon de los valores del modelo: en general no se
evidencia ningln patrén anormal que pueda indicar presencia de heteroscedasticidad que deba
ser tenida en cuenta en el modelo.

Finalmente, el grafico de la distancia de Cook en la esquina inferior derecha no muestra comunas
que se encuentren por fuera de los margenes de la distancia de Cook y por ende se concluye que
en general, no existen comunas influyentes en el modelo FGV.

Figura 7: Analisis de calidad de ajuste del modelo FGV Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL
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A partir de la anterior estructura, se realiza la prediccion de las varianzas directas comunales que, por
definicion, estan suavizadas. En particular, obsérvese la figura 8 en donde se muestra la comparacién
entre la estimacidn directa de la varianza del estimador (linea roja) y la estimacidn suavizada del estimador
(linea azul). Como las abscisas del diagrama estan ordenadas ascendentemente de acuerdo con el tamafio
de muestra en las comunas incluidas en la muestra, se puede verificar facilmente que, como era de
esperarse, la magnitud de la varianza disminuye a medida que el tamano de muestra aumenta. Ademas,
es indiscutible que el modelo suavizado induce una mayor estabilidad a través de las comunas.

Figura 8: Varianza directa y suavizada Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL

5.4 Transformacion arcoseno

Como se indicé en la introduccién de este documento, en su concepcién mas bdsica, el modelo de FH es
una combinacidn lineal de covariables. Sin embargo, el resultado de esta combinacion (las predicciones)
pueden tomar valores que se salen del rango aceptable en el que puede estar una proporcién; es decir,
en general el estimador de Fay-Herriot 85 € R, mientras que el estimador directo 6, € (0,1). Esta
caracteristica de los modelos lineales que intentan predecir proporciones hace que se deban utilizar
alternativas metodoldgicas con base en transformaciones de la estimacidén directa y que permitiran
garantiza que el estimador de Fay-Herriot 851 € (0,1).
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Ademas, el estimador de la varianza de la estimacidn directa para una proporcién en un muestreo
complejo depende de la proporcién estimada y por ende se crean problemas de endogeneidad en los
parametros. Jiang et al. (2001) propusieron una transformacion que permite evadir las dificultades de
trabajar con la estimacidn directa. En particular, se consideré que las proporciones directas estimadas son

transformadas mediante la funciéon arcoseno de la raiz cuadrada, g_l(-)=arcsin(\/z-)). Esta

transformacion asegura que los valores predichos por el modelo siempre estén en el rango de valores
aceptables para una proporcion.

Por otro lado, el problema de endogeneidad también es abordado por esta misma transformacion. En

primer lugar, ndtese que, asumiendo independencia de las selecciones en cada area y suponiendo que la

fraccidn de muestreo es pequefia, entonces, bajo un muestreo complejo, el estimador de la varianza de

un estimador directo de una proporcion ég"r estd dado por la siguiente expresién:
nDir ADir

Var, (92" = DEFF, x W

Y, por supuesto, esta expresion es enddgena con respecto a la estimacion directa 8. Ahora, al realizar la
transformacion, ésta queda formulada de la siguiente forma (no lineal):

24 = arcsin( C’f‘r)

Es necesario utilizar una aproximacion por series de Taylor para linealizar esta expresion y obtener su
esperanza y su varianza. Por ende, la parte lineal del desarrollo de Taylor evaluada en 8,; = 6, esta dada
por:

—-1,pDir
dg=—(62") |
= | pDi

db, 04"=04

d arcsin( /é{;ir) 1 1

aepr 1

Zq ~ g7 (02) + (687" — 64)

Ndtese que

6a=0a = T p,2./0,

Lo cual nos lleva, una vez mas, a establecer que la parte lineal del desarrollo de Taylor de la transformacion
es:

2y~ arcsin(\/e_d) +(B27 -8y

1 1
J1—042,64
Ahora, es posible analizar esta variable en términos de su esperanza y varianza, de la siguiente manera:

= arcsin(\/é’—d)

Ey(2q) = Ep arcsin(\/e_d) + (64 —6,)

1 1
J1-64264
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Teniendo en cuenta que el tamaiio de muestra efectivo estd definido como la divisién entre el tamafio de
muestra del conjunto de respondientes y el efecto de disefio en el drea d, entonces esta varianza
aproximada es igual a:

DEFF; 1
4Xng 4 XNgerectivo

Var,(Z24) =

Es decir, que la varianza no depende de los pardmetros que se quieren estimar. Al utilizar esta
transformacion es necesario contemplar una evaluacién empirica de lo que sucederia si se utilizara el
suavizamiento de la varianza directa en la expresidon anterior. Al respecto, la figura 9 muestra la relacién
entre el tamafio de muestra clasico (nimero de hogares en la muestra) y el tamafio de muestra efectivo
(corregido por el efecto de disefio). En particular, si no se utilizara la funcidn generalizada de varianza, se
estaria introduciendo una dindmica bastante volatil en el modelo de dreas; mientras que, al considerar la
modelacién de la varianza directa, se esta extrayendo una informacién bastante mas estable con respecto
a la variacion del estimador directo. Lo anterior es evidente al observar la figura 8 en donde la linea roja
representa el comportamiento del tamafio de muestra efectivo directo y la linea azul el tamafio de
muestra efectivo suavizado.

Figura 9: Varianza directa y suavizada Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL.
Nota: Para una mejor visualizacion, figura se restringe a valores de muestra efectivo menores a 1250.
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5.5 Estimacion de los efectos de diseno

Realizar una estimacién apropiada del efecto de disefio es fundamental para poder estimar
apropiadamente la varianza del estimador directo transformado, la cual estad en funcién del tamafio de
muestra efectivo, que a su vez depende del efecto de disefio comunal. El proceso de estimacion de Fay-
Herriot con la transformacion sugerida hara necesario estimar los efectos del disefio de muestreo
complejo de Casen. Esta cantidad, se estima de la siguiente manera:

Ao Dir

DEFF = L%A).
Varyas(08™)

Kish (1965, pagina 258) afirma que el efecto de disefio es la relacién entre la varianza real de una muestra
y la varianza real de una muestra aleatoria simple del mismo nimero de elementos. Esa frase final es la
razon por la cual los diferentes softwares usan la varianza ponderada (ver mas abajo), en vez de la varianza
muestral. Ademads de lo anterior, la idea del efecto de disefio trata de evaluar el mismo estimador bajo
diferentes escenarios de muestreo. Como el estimador que se estd estudiando 8, viene ponderado por
los factores de expansion de la encuesta, entonces lo mds conveniente es utilizar el mismo rasero para
evaluar ambas estrategias de muestreo. Es posible encontrar una discusién mas profunda sobre el efecto
de disefio en Gambino (2009, seccidn 4.), Sarndal, Swensson y Wretman (2003, pagina 188) y Gutierrez,
Zhang y Montano (2016, pagina 101).

En resumen, Var(0) es la varianza del disefio de muestreo complejo (estratificado, bietapico) para el
estimador 8, y Varys5(6,) es el estimador de la varianza bajo un muestreo aleatorio simple sin
reemplazo para el estimador 6. En particular, bajo muestreo aleatorio simple, se tiene que

Py 1 n
Varyss@8™) =~ (1) 55

En donde N es el nimero de elementos en la poblacién, n es el tamafio de muestra efectivo y S3 es la
varianza poblacional de la variable de interés, dada por

g2 2y —0)?
vt N-1

Un estimador insesgado de esta varianza Slzj es la varianza muestral ponderada, la cual estd dada por la
siguiente expresién:

5.[2] _ ( n )Zku(J/k - 93ir)2
n—1 stk_l

De esta forma, una estimacién de la varianza Vary 45 (05" bajo muestreo aleatorio simple esta dada por
la siguiente expresion:
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_ R 1 n\ .
Varas88) = —(1-%)$3

En donde N = Y  wy. Por lo tanto, la estimacién del efecto de disefio DEFF esta dada por

— Var (5
DEFF = %
Varyas(6g')
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6. Procedimiento final de estimacién de la pobreza comunal para
Casen

Como complemento a las estimaciones directas de pobreza y su estimacidn de varianza, el modelo de Fay-
Herriot requiere la estimacion de un modelo sintético de pobreza, asi como la estimacion de su varianza
o errores aleatorios. Estas estimaciones buscan modelar la variable de interés como funcién de un
conjunto de variables auxiliares relacionadas, buscando mejorar asi la precision de las estimaciones
directas obtenidas por medio de la encuesta Casen.

Las variables auxiliares se basan en la disponibilidad de registros administrativos, censales o de otras
fuentes. Dos elementos esenciales referidos a las variables auxiliares son: (i) tener informacidn disponible
en los niveles geograficos o poblacionales requeridos, y (ii) que esta informacién sea medida de manera
consistente a través de todas las areas (Eurostat, 2019; Gutiérrez, 2018). Ademas, esta informacion debe
ser de calidad tanto en sus registros como en su cobertura.

En esta seccidn se describe la estimacion del modelo sintético, incluyendo las variables analizadas, la
seleccion del modelo, estimacién de los coeficientes de la regresion y de la varianza.

6.1 Covariables incluidas en el analisis

En el caso de Chile, las estimaciones de area pequefia son responsabilidad del Ministerio de Desarrollo
Social y Familia, el cual cuenta con acceso a la informacién de registros administrativos que se levanta en
el sector publico, y que se complementa con informaciéon del Censo de Poblacidn. La fuente de los
registros administrativos corresponde a un set de informacién que proviene directamente de los
Ministerios, tales como Ministerio de Salud, de Vivienda, de Educacién y del Trabajo; de sistemas de
informacién tales como el Registro Social de Hogares (RSH) y del Sistema Nacional de Informacidn
Municipal (SINIM); de otras instituciones publicas, tales como el INE, la Superintendencia de Salud,
Superintendencia de Pensiones y la Agencia de Calidad de la Educacion.

A continuacion, se describen brevemente los tipos de variables que se han considerado en la seleccién del
modelo sintético.

e Variables del Censo: Se consideran variables relativas a la proporcién de poblacién urbana vy rural,
proporcién perteneciente a un pueblo originario, proporcidon de viviendas con hacinamiento,
origen del agua segun fuente de origen, materialidad de la vivienda (aceptable, recuperable,
irrecuperable), déficit cuantitativo de vivienda, afios de escolaridad, asistencia, analfabetismo,
tasa de inmigracién, tasa de dependencia, indice de envejecimiento, entre otros.

e Variables administrativas de salarios y ocupacion: provienen de los registros de la
Superintendencia de Pensiones y corresponde a informacion de los trabajadores asalariados
formales, de estos registros se obtienen el ingreso promedio imponible, porcentaje de
trabajadores con ingreso imponible menor al 50% de la mediana, porcentaje de trabajadores con
ingreso imponible igual al ingreso minimo y la tasa de ocupacién formal dependiente.
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e Variables administrativas de salud: provienen de la Superintendencia de Salud, FONASA.
Ministerio de Salud y del INE, obteniéndose indicadores sobre la proporcion de afiliados al sector
publico de salud (FONASA), afiliados al sector privado (ISAPRE), tasa de mortalidad infantil,
esperanza de vida, tasa de afios de vida potencialmente perdidos, proporcién de adultos mayores
y nifos segun estado nutricional, entre otros.

e Variables administrativas de educacion: provienen del Ministerio de Educacién y de la Agencia
de Calidad, las variables corresponden a tasas de matricula, escolaridad promedio, puntajes
promedio del Simce, proporcién de estudiantes segun indice de vulnerabilidad escolar.

La produccidn de estadisticas a partir de registros administrativos requiere un andlisis detallado de la
calidad de estos datos. Para la metodologia SAE, resulta importante evaluar la cobertura poblacional de
estos indicadores, en tanto se espera que estos sean representativos del fenémeno de interés que se
busca modelar al nivel de desagregacion de interés (comunas). En particular, varios de estos indicadores
proveen informacidn parcial de la poblacién, como por ejemplo los afiliados al sector publico de salud, las
personas que trabajan en el sector formal del mercado del trabajo, etc. La excepcion son los indicadores
del Censo, ya que proveen informacién para toda la poblacién?2.

Por lo anterior, es necesario incluir correcciones por cobertura en los indicadores cuando sea necesario.
Los indicadores administrativos se han trabajado utilizando variables en tasas o porcentajes que controlan
por la poblacidn incluida en el indicador, cuando es necesario. En el caso de los indicadores de salud, se
trabaja con trienios o quinquenios, ya que esta informacion suele ser muy volatil de aino a aio, sobre todo
para indicadores con baja prevalencia, como por ejemplo la mortalidad infantil. De la misma forma, en
algunos casos, hay comunas que no tienen informacidén para todos los indicadores, por lo que se realiza
una imputacién segun el valor de la provincia. Aunque estos son casos aislados, este hecho se toma
también en consideracion al momento de evaluar las variables que se van a incluir en el modelo, tratando
de privilegiar comunas que no tengan valores imputados.

La disponibilidad del Censo 2017 tuvo repercusiones positivas en cuanto a la mejoria en la calidad de los
datos de fuentes externas, ya que proporciond una alternativa para la correccidon de variables por
cobertura, dando una solucién al denominador de esta. Por ejemplo, para el afio 2017 fue posible tener
el niumero total de ocupados, lo que permitid corregir variables de ingresos formales por el porcentaje de
participacién de este nivel de formalidad en cada comuna. Desde el afio 2018, el Ministerio de Desarrollo
Social y Familia, esta trabajando de manera continua en la generacidon de datos administrativos para
distintas desagregaciones en base a homologaciones y estandarizaciones que aseguren tener informacion
de calidad.

6.2 Seleccion de variables y estimacidn de coeficientes de regresion

Como se describid en la seccidon 6.1, las estimaciones SAE en Chile, han incluido un amplio set de variables
auxiliares, las que requieren un procedimiento de seleccién para incluir en el modelo final. El objetivo es
modelar la tasa de pobreza comunal como funcién de un conjunto de variables auxiliares x; y un error
aleatorio, de acuerdo con:

22 Aunque en zonas pequefias o aisladas también podria haber problemas de cobertura.

49



Subsecretaria
ge E_leuaciﬁn
ocial
NS

NACIONES UNIDAS

jid
0y =x4'B+uy, con ug~(0,02)

Entre 2009 y 2017, esta seleccién se realizd6 mediante un procedimiento de stepwise que parte de un set
amplio de covariables y realiza una seleccién sistematica con base en la significancia de los regresores.
Aunque el procedimiento de stepwise es realizado automdticamente por el software estadistico, de todas
formas, es necesario verificar que el modelo final tenga propiedades deseables, para esto, se realizan
algunas revisiones que incluyen:

o Que el modelo tenga consistencia tedrica, es decir, que las variables finales tengan una relacién
con la tasa de pobreza y que sus coeficientes tengan el signo esperado.

o Revisidon del ajuste mediante el estadistico R? y t-test de significancia estadistica para los
pardmetros estimados.

o Andlisis de los residuos para verificar que el error es ruido blanco y comprobar supuestos de
normalidad y homocedasticidad.

o Revisién de que el modelo sea parsimonioso mediante los criterios de informacién (AIC y BIC)

La tabla 9 muestra, para cada afio, las variables finales seleccionadas, al igual que el R? y las comunas
incluidas en el modelo. Cada afio se han incluido 5 a 7 variables que han resultado significativas, ademas
de las variables dicotdmicas regionales. Estas variables han entrado al modelo transformadas mediante
logaritmo (variables continuas) o mediante proporciones®. En los Anexos se puede encontrar la lista de
variables auxiliares consideradas en el andlisis para el afio 2020.

Notese que la estimacidon de los parametros del modelo sintético se realiza mediante un procedimiento
de minimos cuadrados generalizados (MCG), donde la variable dependiente corresponde a la tasa de
pobreza comunal obtenida directamente de Casen, luego de aplicar el método de Potter a los factores de
expansion, y las variables independientes provienen del set de variables auxiliares seleccionadas x,. La
ponderacion utilizada por MCG corresponde a la suma de las varianzas de la estimacién directa suavizada
(ﬁé) y a la varianza del modelo sintético o error aleatorio (62). De esta forma los coeficientes f, se

obtienen de la siguiente férmula:

-1
- [Zxdxd'/(:% +93) [Z x 0 /(52 +33)

deS deS

23 Hasta el afio 2017 las variables de proporciones se transformaron con el arcoseno para mantener la consistencia con la
transformacion de la variable dependiente y para suavizar posibles valores extremos. Sin embargo, desde el afio 2020 estas
variables entran en su escala original.
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Tabla 9: Variables auxiliares utilizadas en estimacion sintética

@)

NACIONES UNIDAS

2009 2011 2013 2015

2017 2020

R cuadrado SAE* 0,80 0,82 0,82 0,84
N comunal 322 232 279 234

0,82 0,86
242 256

Remuneracion promedio de los afiliados al AFC
y AFP por cobertura (Mintrab)

Proporcion de poblacion en el 40% mas
vulnerable segiin RSH

Cobertura del RSH
Porcentaje de pobreza histdrica (Casen) X
Porcentaje poblacién rural (Censo 2002) X

Tasa asistencia escolar (Sinim) X

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

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

Tasa de ocupacion formal dependiente
Promedio de afos de escolaridad (Censo 2017)

Puntaje Simce historia 8vo bdsico

Porcentaje de poblacién perteneciente a
pueblo indigena (Censo)

Porcentaje afiliados Seguro de Cesantia con
remuneracion imponible menor al salario X X X
minimo (AFC/AFP)

Porcentaje de poblacidn afiliada a Fonasa Ao B
(Fonasa)

Porcentaje de poblacién afiliada a Isapre
(Isapre)

Diagnodstico nutricional de nifios (obesos vy
sobrepeso)

Tasa de hacinamiento medio

Tasa de analfabetismo (Censo 2002) X X X X

Fuente: Ministerio Desarrollo Social y Familia, metodologia de estimacion SAE (distintos afios).

Nota: Valores del R cuadrado corresponden al modelo que se usé en cada afio (mismas covariables), pero con la metodologia

presentada en este documento. La férmula utilizada se encuentra en la seccion 8.1 de este documento.

6.3 Estimacion de la varianza del modelo sintético

24 Este indicador no debe confundirse con el estimado para una regresién de minimos cuadrados ordinarios. El

detalle sobre su estimacion se encuentra desarrollado en la seccidon 8.1 de este documento.
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La estimacion de la varianza de los efectos aleatorios, 63, puede ser estimada mediante varios métodos
gue asumen una estimacidn conocida o suavizada de 1/3621 (Hidiroglou 2019). Los métodos mds conocidos
son Restricted Mdximum Likelihood (REML) de Rao y Molina (2015) y Adjusted Density Maximization
(ADM) de Liy Lahiri (2010).

Por una parte, el método REML aproxima el valor de 62mediante la log-verosimilitud del modelo Fay-
Herriot, utilizando el algoritmo recursivo de Fisher Scoring mediante la siguiente ecuacion:

g @ = op@ 4 1 (aj(“))]_l s (a2®)

Donde:

1
1(c2) = —tr(Pz)

1 1,
s(oi) = —5tr(P) + 502 TP PoRT

Este método puede arrojar valores de 62, menores que cero, lo que generalmente se corrige aproximando
el valor a cero, implicando que la estimacidn de Fay-Herriot correspondera a la estimacién sintética. En
2010 Li y Lahiri generaron el método ADM que soluciona el problema de valores estimados menores que
cero mediante la maximizacién del producto de la funcién de verosimilitud por la varianza del modelo. Si
bien, este método evita valores negativos, Hidiroglou (2019) recomienda utilizarla con precaucién ya que

podria derivar en una sobreestimacién del parametro 2.

Por otro lado, el método ADM planteado por Li y Lahiri define la siguiente funcién de verosimilitud:
Laaj (Uu) = szLreml(Uu)
De esta forma la log-verosimilitud se expresa como:
laaj(0) = 10g(a) + lremi (o)

La condicién de primer orden para encontrar el maximo es:

al (o 1 1
a;j( u) _+ S( 2) __2
Uu Ju oy

! Str(P)+5 GD”’P PET =0

Como resultado del trabajo conjunto entre CEPAL y el Ministerio de Desarrollo Social y Familia, se
encontré que la mejor forma de aproximar la estimacion del error aleatorio del modelo sintético es
primeramente utilizando el método REML, y en caso de que se obtengan estimaciones con valores
negativos, utilizar ADM. Es importante mencionar que en ninguno de los afios considerados en Casen se
obtuvieron estimaciones negativas o nulas.
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6.4 La transformacion inversa y consistencia con las cifras nacionales

Es importante recordar que la estimacion obtenida esta transformada con la funcién arcoseno, por lo que
es necesario devolver el estimador a su escala original. Esto se puede realizar mediante la aplicacién de la
funcidén sinz(égH). Sin embargo, y tal como lo sefiala Hadam, Wurz y Kreutzmann (2020), esto tiene
asociado un sesgo producido por la no linealidad de la transformacién.

Para solucionar lo anterior se puede utilizar una transformacién que corrige por este sesgo incorporando
el hecho de que el estimador de Fay-Herriot tiene una distribucién asociada. De esta forma el estimador
transformado a su escala original corresponde a:

A(}i?H,trans —F (sinz (é‘gH)) = f sin? (t)fggH(f)dt
- ! (t - 85")°
= J- sinz(t)~—l/;exp T a
oo Von—u¥a__ e
Gy + 6y Pq Gy + 0ua

Finalmente, con el objetivo de que las estimaciones comunales sean consistentes con las estimaciones
regionales y nacionales que corresponden a los niveles de representatividad en la encuesta Casen (en
donde se tiene garantizado el insesgamiento, la precision y la consistencia de los estimadores) se realiza
un proceso de benchmarking sobre las estimaciones de pobreza comunal. El ajuste aplicado corresponde
a la razén entre el nimero de pobres en la regién r, obtenido de Casen (estimacién directa) y aquél que
se obtiene de agregar las estimaciones comunales para la misma regién r. De esta forma el ajuste viene
dado por la siguiente expresion:

éDiTP
R, = r Ir

- AFH trans
ZdERT Qd Pc

En donde, 8P corresponde a la estimacion directa regional, 857" es la estimacion de Fay-Herriot

comunal en escala original, mientras que P, y P, corresponden a las poblaciones regionales y comunales
respectivamente. De esta forma la estimacidén final de Fay-Herriot a nivel comunal corresponde a:

ggH — CI;‘H,trans % Rr

Este ajuste arroja resultados consistentes con las estimaciones regionales. En general, y como se observa
en la figura 11, las estimaciones se mantienen en torno a la linea de los 45 grados. En la figura 10 se
pueden observar las comunas ordenadas segun el tamafio muestral. Los datos muestran que, a mayor
tamano de la muestra, las estimaciones Fay-Herriot son mas cercanas a las estimaciones directas. Esto
ocurre porque al aumentar el tamafio muestral, las estimaciones directas son mas precisas y por
consiguiente el modelo de Fay-Herriot otorga mas peso a estas estimaciones.
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La figura 10, muestra una relacion lineal entre la estimacidn de Fay-Herriot y la estimacion directa. Lo que
grafica que el modelo de Fay-Herriot, permite obtener estimaciones mas precisas, sin alterar
significativamente las estimaciones puntuales. Esto permite mantener la consistencia con las
estimaciones puntuales a los niveles de representatividad de la encuesta (regional y nacional).

Figura 10: Estimaciones de tasa de pobreza directa y estimador Fay-Herriot, segun tamafo de muestra
Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL
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Figura 11: Estimaciones de tasa de pobreza directa y estimador Fay-Herriot Casen 2017
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7. Estimacion del error en el modelo

Por definicidn, el error cuadratico medio (ECM) es una medida de desempefio de un estimador que mide
el promedio de los errores al cuadrado, en términos de la diferencia entre el parametro y la estimacién.
Esta medida es ampliamente utilizada como indicador para validar la calidad estadistica de las
estimaciones obtenidas por cada dominio de interés con el fin de identificar aquellas dreas sobre las cuales
se podra realizar una inferencia apropiada. En general, si una comuna tiene un ECM muy alto, el modelo
debe ser revisitado hasta obtener una ECM apropiado. En caso contrario, la comuna deberia ser excluidas
de cualquier conclusidn, hipétesis o inferencia, y no deberian ser incluidas en el mapa de pobreza con el
fin de no reportar estimaciones que no corresponden a la realidad de las condiciones de estos agregados
geograficos en los paises bajo andlisis.

7.1 Estimacion basica del ECM

En el capitulo anterior se presentd la fundamentacidn tedrica de la metodologia de Fay-Herriot con la cual
se generaron las estimaciones de la tasa de pobreza comunal. Bajo el supuesto de normalidad sobre el

. ii.d _ . o iid
efecto aleatorio, uy ~ N(0,02)y el término de error a nivel de individuo e4; ~ N(0,02), Prasad y Rao
(1990) proveen la siguiente aproximacion del error cuadratico medio del estimador Fay-Herriot:

ECM(83™) ~ 91a(6%) + 92a(65) + 2934(6%)

donde 0 corresponde a la varianza del efecto aleatorio de la comuna. Los términos de la ecuacién

anterior son, respectivamente:
/\2 s T
91a(63) = Ya l/)d
El cual es un término que, al aumentar el nimero total de dominios D, es de orden O(1) y est4 asociado

al error debido a la prediccién del efecto aleatorio del drea u . El segundo término g,4(02) es el error
debido a la estimacion del vector de coeficientes de regresion S.

-1

D
A ~ \2_r ~ T\— !
924(62) = (1-7,) x4 Z(Uf + Y ) T xgx'q | xaq
d=1

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

A = 2 A T —_ 77 2
93a(68) = (1-7v,) (&5 + YOt V(ED
Donde V(62) es la varianza asintdtica del estimador de o2. Segin Molina, 1. (2019), los dos ultimos
términos de la ecuacién -g,4(02) y gsq(02)- son de orden O(D~1); es decir, que para un gran ndmero

de areas D estos términos tienden a ser nulos. Por el contrario, para un nimero de dreas moderado es
necesario tener en cuenta los tres términos para evitar la subestimacién del ECM.
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En el caso de las comunas que no hacen parte de la muestra de la encuesta Casen, el estimador Fay-
Herriot toma la siguiente forma:

NFH —_ psyn _ !
Qd = Qd =Xgq ﬁ

Por lo tanto, para estas comunas especificas, el estimador del error cuadrado medio del estimador de Fay-
Herriot serd igual al estimador del error cuadrado medio del estimador sintético. Rao y Molina (2015),
muestran que, en este caso, el MSE toma la siguiente forma:

-1

D
ECM(8f") =6 +xd<2( +17)d)‘1xdx’d> X4

7.2 Métodos no paramétricos en la estimacion del ECM

Bajo las condiciones previamente mencionadas, el ECM puede ser estimado por medio de las soluciones
analiticas presentadas por Prasad, N. N. y Rao, J.N.K. (1990); Datta, G.S. y Lahiri, P. (2000); Slud, E.V. y
Maiti, T. (2006). En el caso de una transformacion sinusoidal inversa, hasta donde sabemos, no se dispone
de una solucidn analitica.

Segun Jiang, J., Lahiri, P. y Wan, S. (2002), el proceso de estimacién del ECM del mejor predictor empirico
(EBP) para modelos mixtos no normales y no lineales, y en general, para los estimadores generales de los
pardmetros del modelo requiere de técnicas o metodologias estadisticas soportadas en las potentes
capacidades computacionales actuales. Por tal motivo, los métodos Jackknife o Bootstrap son muy utiles
para estimar el MSE, principalmente debido a la sencillez de su implementacion.

7.2.1 Estimador Jackknife del ECM en el modelo de Fay-Herriot

En esta seccidn, explicamos el estimador Jackknife del ECM para el modelo tipo Fay-Herriot propuesto por
Jiang, J., Lahiri, P.y Wan, S. (2002). Para el modelo de Fay-Herriot bajo transformacidn arcoseno, el
estimador Jackknife del ECM de EBLUP viene dado por:

FCh,(3,) = gll(A)——Z[gu(A &) = 9u(A)] +=

m

-1 ~
Z(el —-d
d=1

Donde A_4(B_) es el estimador de A(B) después de extraer la d-ésima 4rea pequefia del proceso de
estimacidn. En esta ecuacion

0i—a=7i-a0P™®+ (1= 9i_a)xiB-a
siendo
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g1i(A_g) =A_4(1— Pi-0)

Para caso especial del modelo de Fay-Herriotcon R; = Ry x;f = u (i = 1,...,m). Lahiri, P.y Rao, J.N.K.
(1995) demostrd que el estimador Jackknife del ECM estd dado por

ECM(6;) = g1(4) + g2(4) +

R 2R?
+ —)z(bz - D~ —————/bhii — )

RZ
1)+ —
m(A+R)" (A +R m(A + R)?

Donde

2 2 !

m m ~ R; m  XdXq
by = —=—=; b, = —=——=; g,(4) = — x-’( L ) X
L7 @G+p¥ 72 7 4+R)? 9:(4) (A+Rp2 "U\HA=1 g4 Ry L

Por lo tanto, a diferencia de los estimadores del ECM basados en la normalidad, el estimador Jackknife
del ECM involucra términos estimados de asimetria (m2) y curtosis (m3). Jiang, J., Lahiri, P.y Wan, S.
(2002) demostraron que el sesgo del estimador Jackknife del ECM es de orden o(m™1) y que este
estimador posee buenas propiedades frecuentistas y bayesianas. Los resultados anteriores son para la
escala transformada. Para proporcionar resultados en la escala original, los autores aproximan el ECM de
h=1(8,) empleando

ECM[h~'(8,)] = k™" (6,)ECM(8)),

donde b~V (x) denota la primera derivada de h~(x) con respecto a x y mse(8,) es una estimacion del
MSE obtenido por el método jackknife previamente descrito.

7.2.2 Estimador Bootstrap del ECM en el modelo con transformacion

En la actualidad existen dos enfoques metodoldgicos que permiten obtener estimaciones para el error
cuadratico medio (ECM) y generar intervalos de confianza bajo un modelo FH que considera la
transformacion arcoseno para la variable dependiente. Autores como Casas-Cordero et al. (2016), Burgard
et al. (2016) y Schmid et al. (2017), utilizaron el método de Bootstrap paramétrico, en el que el ECM y los
umbrales de los intervalos de confianza del bootstrap se construyen en la escala transformada con la
posterior transformacioén inversa naive h~! (x) = sin? (x). En contraste con este enfoque, Hadam, S.,
Wurz, N. y Kreutzmann, A-K. (2020) transforman el estimador FH, al nivel original de la variable, teniendo
en cuenta el sesgo de transformacion inversa.

Bajo el segundo enfoque se considera la propuesta metodoldgica desarrollada por Burgard et al. (2016) y
Sugasawa, S.y Kubokawa, T. (2017), en donde se presenta el modelo FH que considera de forma especifica
el sesgo de transformacidn inversa de la variable dependiente con transformacién arcoseno. El paquete
desarrollado por Kreutzmann et al. (2018) en el software estadistico R permite calcular los errores
cuadraticos medios empleando las dos metodologias previamente mencionadas. A continuacidn, se
presenta el algoritmo que desarrolla el Bootstrap paramétrico propuesto por Hadam, S., Wurz, N. y
Kreutzmann, A-K. (2020):
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1. Realizar la transformacién arcoseno a las estimaciones directas BD‘T junto a las varianzas de la

transformacién arcoseno arcsin( /93) definidas por lJiang, J., Lahiri, P. y Wan, S. (2002) como

aezd = 1/41,; donde 7i; corresponde a los tamafios de muestra efectivos en las areas pequefias.
A partir de estos calculos, estimar 82 y 8 usando las dreas seleccionadas.

2. Reemplazar los pardmetros del modelo con sus estimaciones para obtener el estimador FH en el

nivel transformado
o= s ([0 ) + 1= 7078

3. Mediante técnicas de integracion numérica se obtiene el estimador FH en la escala original
AFH,trans
0;

FH

. En este paso se transforma el estimador BL-FH* considerando los supuestos del modelo

sin‘1< ’GAL-D”) =X/B+u+e, w~N(0,62) y e~N (0;1/312)

Para tal fin, se emplea la siguiente férmula

éiFH,trans — E{Sinz(élf‘H*)} Zf sinz(t) f§FH*(t) dt

® 1 t —QFH-
= f sin?(t) ———=—exp ( ) dt
—0 621/)2 0'2 2
2m—4 2—Uri
G + P} G2 +?

para evitar el sesgo debido a la no linealidad de la transformacién; lo anterior bajo la conocida

distribucidn del estimador OFH*~N (BFH* 08 )

/\2+w2
4. Generar efectos Bootstrap para los dominios de interés d a partir de la densidad normal dada por

W ~a N(©0,62), d=1,2,..,D

.. . . b
5. Generar los errores Bootstrap de forma similar pero independiente a u:l( ), empleando la

densidad normal dada por
ea” ~iia N(0.97),i=1,2,..,Ng;d = 1,2,.., D

6. Generar la poblacién Bootstrap de la variable respuesta transformada empleando los hogares
seleccionados en la encuesta Casen y la ecuacién del modelo

<arcsin< /95”)) = x0B + w4 e
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)
i

donde, u:l(b) ~1iaN(0,82) fue generado en el paso 4y e:l ) ~iiaN (O, l/jlz) en el paso 5.

efg),)trans)
utilizando la integral definida para la correccién del sesgo. En este paso se deben utilizar las
estimaciones Bootstrap generadas de las areas muestreadas para generar un modelo Bootstrap
con las mismas covariables utilizadas. Este proceso genera nuevas estimaciones Fay - Herriot
tanto para las dreas muestreadas como para las no muestreadas. Para las dreas no muestreadas,
la estimacion Fay - Herriot del Bootstrap correspondera a la estimacidn sintética generada en este
nuevo modelo a partir de los efectos aleatorios y errores de muestreos generados.

7. Para cada iteracién Bootstrap, obtener las estimaciones de FH en la escala original (

8. Para cada iteracion Bootstrap calcular
0455 = E(sin®(x4B + uy))

9. Estimar el MSE y los intervalos de confianza del 95%
2
FH,trans 9tTClTlS)

B
~ 10O (9
MSEg (857%™ = Ez (%(b) d,(b)

El procedimiento Bootstrap paramétrico bajo transformacién inversa “naive” tiene una secuencia similar
a la previamente ilustrada solo que en lugar de utilizar integracién numérica hace uso de forma explicita
la expresion h~! (x) = sin? (x). Resulta importante sefialar que, Segtn la desigualdad de Jensen (Jensen
et al., 1906), una transformacién inversa ingenua (sinz(éiFH*)) conduce a resultados sesgados debido a
la no linealidad de la transformacién -ver Hadam, S., Wurz, N. y Kreutzmann, A-K. (2020).

7.3 Coeficiente de variacion e intervalos de confianza

Con el error cuadratico medio estimado se puede calcular una medida de variacién relativa, similar al
coeficiente de variacion, con el fin de tener un criterio objetivo que permita definir la calidad de las
estimaciones. El coeficiente de variacidn bajo el estimador del ECM de Bootstrap paramétrico propuesto
por Hadam, S., Wurz, N. y Kreutzmann, A-K. (2020) se define como sigue:

N \/MSEB (95H,trans)

CV = * 100

AFH,trans
ed

Se recomienda que las comunas con un CV mayor a 30% sean excluidas de los mapas de pobreza al
considerarse que no tienen la precisién requerida. Es posible considerar dos metodologias diferentes para
la estimacion por intervalo del indicador de interés en las comunas chilenas. El primer enfoque consiste
en un intervalo de confianza tipo Wald establecido a partir del enfoque de Prasad, N. N. y Rao, J.N.K.
(1990); Datta, G.S. y Lahiri, P. (2000) para la estimacién del error cuadratico medio
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05" + 70 |MSE, (051
2

Por el contrario, bajo el enfoque del Boostrap paramétrico propuesto por Hadam, S., Wurz, N. y
Kreutzmann, A-K. (2020), el intervalo de confianza del 95% del estimador FH con transformacién inversa
corregida por sesgo se obtiene a partir de los cuantiles 2.5% (qg.925) Y 97.5% (qo.975) de las réplicas
Bootstrap del algoritmo previamente descrito, lo que corresponde a la siguiente expresion:

AFH,trans ptrans

Cl(égH'tmns) = [ég?bt)mns + qo.025 (gd'(b) 9a,b) );

A AFH,trans trans
eg.lgbt)rans + o975 ( dam 64,0 >]

Como la distribucidn tedrica del estimador Fay - Herriot es normal (paso 3 del algoritmo) y considerando
que la transformacidén realizada con la integral es insesgada. Podemos escribir los intervalos de confianza
del 95 % como:

Cl(égH,trans) — (é‘gH,trans i 1.96 RMSE(égH’trans))

El Ministerio estimé los Intervalos de confianza de las estimaciones 2011 a 2017 mediante un
procedimiento de bootstrap que consistié en replicar las estimaciones Fay-Herriot y con base en estas
iteraciones construir la distribucion de los estadisticos de prueba, para obtener los valores criticos tg 25
Y to.975 que intervendrian en los Intervalos de Confianza de acuerdo con la siguiente expresion:

1(t) = {égH — to.025 /1,5521(1 - B)égHi §5H+t0.975,/1f’521(1 -B égH}

Este procedimiento permite calcular los Intervalos de Confianza solo para las comunas que tienen muestra
en Casen, ya que dependen del pardmetro 62 (varianza directa de la estimacién Casen). Desde 2020 se
adopta la metodologia de célculo del Intervalo de Confianza mediante el estimador bootstrap del ECM
(seccion 7.2.2), lo que permite obtener Intervalos de Confianza para todas las comunas del pais.
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8. Validacion del modelo Fay — Herriot

El modelo Fay-Herriot requiere que se cumplan algunos supuestos asociados a la homocedasticidad y a la
normalidad de los residuos para asegurar su validez. Ademas, es recomendable verificar algunas
propiedades deseables como la bondad de ajuste y la significancia estadistica de los pardmetros
estimados. Este capitulo tiene por objetivo verificar que los supuestos se cumplen y analizar la calidad del
modelo. Por simplicidad, los analisis expuestos en este capitulo se refieren al afio 2017, pero las
conclusiones se mantienen para las estimaciones de area pequefia realizadas desde 2009 a la fecha.

8.1Bondad de ajuste y Test-t de los parametros

El coeficiente de determinacién, R?, corresponde a la proporcién de la variabilidad muestral total
explicada por la regresién, ademas de servir como insumo para evaluar el poder predictivo de las variables
auxiliares x4. En el contexto especifico de los modelos de area, dicho coeficiente se define como se
muestra a continuacién (Hidiroglou and Yung, 2019):

RZ=1- u
=Bz + 52y

Donde p es el numero de covariables utilizadas en el modelo, D es el nimero de comunas muestreadas y
la varianza muestral de x/; 3, denotada como S? () toma la siguiente forma:

Ya-1(xaB — x4B)*

S%(B) =

() D1

Tal como lo sefialan Hidiroglou y Yung (2019), el investigador no tiene ningun interés en conocer el
coeficiente de determinacidn asociado al modelo 95” =x4'B + uy + eq4, puesto que el objetivo de la

metodologia nunca serd predecir el comportamiento del estimador directo, 95”. Al contrario, como lo
que se desea es predecir el parametro 84, entonces el interés recae sobre el modelo 6,; = x;'B + u,.

Para el caso particular de Chile en el afio 2017, el R? es de 0,816 lo que significa que el modelo tiene un
buen grado de ajuste. En la tabla 10, se muestra el coeficiente de determinacidn para todos los afios
disponibles:



Subsecretaria
de Evaluacion
Social

Gobierno de Chile

@

NACIONES UNIDAS

Tabla 10: Ajustes del modelo para todos los afios segun R? (coeficiente de determinacién)

Ano Coeficiente de determinacion
2009 0,801
2011 0,817
2013 0,820
2015 0,842
2017 0,816
2020 0,856

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL

8.2 Homocedasticidad de los residuos

El supuesto de homocedasticidad de los errores significa que la varianza es la misma para todos los valores

de x e igual a 02. La figura 12 muestra los residuos estandarizados (85" — x;)/ ’&,f + 13 versus las
comunas muestreadas. Mientras que la figura 13 muestra los residuos estandarizados versus los valores

predichos estandarizados x5/ /65 + l/jé .

Las figuras 12 y 13 muestran que la dispersién de los residuos no tiene un patrén especifico,
concentrandose en torno a la recta que pasa por y=0, mostrando que la especificacién del modelo es
apropiada. Ademas, se observa que los residuos poseen una variabilidad similar a lo largo de las comunas
muestreadas, lo que permite verificar el supuesto de homocedasticidad de los errores.

Figura 12: Residuos estandarizados Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL
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Figura 13: Residuos estandarizados y predichos Casen 2017
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8.3 Normalidad de los errores

Para evaluar la normalidad de los errores se utiliza el grafico QQ-plot que permite comparar la distribucion
de los residuos estandarizados con los cuantiles tedricos de una distribucién normal. La figura 14 muestra
algunas desviaciones en ambas colas de la distribucidn, pero no se rechaza la hipdtesis de normalidad.
Ademas, el modelo de Fay-Herriot es robusto a desviaciones leves de la normalidad (Rao y Molina, 2015).

Figura 14: QQ-plot de los residuos estandarizados Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia- CEPAL
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8.4 Distancia de Cook

Un outlier es una observacién que no se ajusta al modelo y que se manifiesta en un residuo excesivamente
grande. Por otro lado, una observacidn con alto leverage corresponde a una observacién con un valor
extremo para alguno de los predictores que podria ser un punto influyente. La distancia de Cook combina
en un Unico valor la magnitud del residuo y el nivel de leverage. Valores mayores a 1 se pueden considerar

como observaciones influyentes, que son aquellas que influyen de forma importante en el modelo, es
decir, su exclusidn incide en el ajuste del modelo.

Se obtuvo la distancia de Cook para identificar a las comunas que podrian ser valores influyentes en la
estimacion de los coeficientes . La distancia de Cook para la comuna i esta dada por:

D= (B~ BC %ZAZ =)
des Oy

Donde ﬁ(‘i) corresponde a la estimacién para 8 luego de quitar al area i del modelo. En la figura 15 se
muestra la distancia de Cook para las comunas ordenadas por tamaiio.

Figura 15: Distancia de Cook, segliin comunas Casen 2017
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Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia - CEPAL
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8.5 Coeficiente de variacion y RRMSE

Luego de definir el modelo y obtener sus errores cuadraticos medios, se calculd el error cuadratico medio
relativo de la raiz (RRMSE) para las estimaciones de Fay-Herriot. Adicionalmente, se obtuvo el coeficiente
de variacidn (CV) para las estimaciones directas. La comparacién de ambos estadisticos permite evaluar
la ganancia en eficiencia del estimador de drea pequefia en relacién con el estimador directo.

El RRMSE se define como ECM(égH)/égH, donde el numerador corresponde a la raiz del error

cuadratico medio del modelo para el area d y el denominador a la estimacién del modelo para el area d.

Por su parte, el CV esta dado por /1/35/@5”*.

La figura 16 muestra que las estimaciones de Fay-Herriot logran una mejor precisién, lo que es mas
evidente en areas con tamanos de muestra mas reducidos. Adicionalmente, la figura 17 muestra que el
error estandar del modelo Fay-Herriot es en general menor que el de la estimacién directa. Esto implica
que el modelo Fay-Herriot es mas eficiente.

Figura 16: Coeficiente de Variacion y RRMSE para estimaciones directa y estimador Fay-Herriot Casen
2017
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Figura 17: Error Estandar para estimaciones directa y estimador Fay-Herriot Casen 2017
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9. Discusion y recomendaciones generales

El convenio de colaboracidn suscrito entre el Ministerio de Desarrollo Social y Familia y CEPAL tuvo por
objetivo hacer una revisién exhaustiva de la metodologia de areas pequenas implementada por el
Ministerio. La asesoria técnica realizada por CEPAL incorpord la revision tedrica de la metodologia, al igual
que la revision de las programaciones implementadas. Para el proceso de revisidon de la metodologia de
estimacion de areas pequenas, se definié un plan de trabajo conjunto basado en el diagndstico hecho por
el Ministerio durante las estimaciones SAE para los aifios 2015 y 2017.

El resultado de esta consultoria mostré la correcta implementacién del modelo Fay-Herriot en las
estimaciones comunales de pobreza por ingreso en Chile. No obstante, también permitié realizar una
actualizacién a los Ultimos estandares en la materia y generd importantes insumos metodoldgicos,
tedricos y computacionales que permiten evidenciar la evolucidn del proceso de estimacion de la pobreza
comunal, incorporando procedimientos robustos que complementan los esfuerzos hechos por el
Ministerio desde el 2009.

El principal avance realizado consiste en establecer de forma clara que la estimacién de areas pequefias
requiere informacidn desagregada y de calidad, tanto de la estimacién directa como de los registros
administrativos. En ese sentido, es importante reconocer que no todas las comunas incluidas en Casen
poseen un nivel de precisidon adecuada para ser utilizadas como insumo en las estimaciones Fay-Herriot.
De esta forma, el avance en criterios de inclusién que permitan identificar de manera objetiva la calidad
de las estimaciones comunales permite mejorar la calidad de los insumos que entran en el modelo y, por
ende, en la calidad final de las estimaciones Fay-Herriot.

Otro avance importante es relevar la seleccion de las variables auxiliares que entran en el modelo y la
importancia que reviste para tener un insumo de calidad por el lado de las estimaciones sintéticas. En esta
consultoria se establecieron estdndares para evaluar la calidad de la estimacion sintética que permiten
evaluar el ajuste y la parsimoniosidad del modelo, asi como otros aspectos asociados a evitar la
multicolinealidad y comprobar que se cumplen el supuesto de ruido blanco en el error.

En afios anteriores se habia diagnosticado la inestabilidad del efecto disefio a nivel comunal, y a pesar de
qgue habia sido abordado mediante distintas estrategias (ver capitulo 5), en esta consultoria se determind
que el uso de una Funcidn Generalizada de Varianza permitia reducir la inestabilidad de la estimacion de
la varianza directa a nivel comunal. Este método tiene la ventaja de estar muy estudiado en la literatura,
ser utilizado en otras aplicaciones de estimacidn en dreas pequefias y ser un modelo relativamente simple
de estimar.

Las mejoras o actualizaciones numéricas realizadas, como, por ejemplo: la estimacion de los errores
aleatorios, el recorte de los factores de expansion y la correccidn del sesgo al volver las estimaciones a su
escala original permiten refinar los aspectos mas técnicos de la estimacion de areas pequefas y evitar
posibles sesgos que, aunque se comprobd que eran pequeiios en la serie 2009 a 2020, podrian no serlo
en estimaciones futuras. De la misma forma la incorporacién del paquete EMDI del software R, permite
ahorrar tiempo en los pasos mas estandares de las estimaciones de Fay-Herriot, permitiendo concentrar



Subsecretaria
ge E_leuaciﬁn
ocial
NS

NACIONES UNIDAS

los esfuerzos en la definicion del modelo sintético, andlisis de la calidad de los datos comunales y
estimacion de la varianza directa.

La actualizacion del cdlculo de los intervalos de confianza que ahora se basan en la estimacion del ECM
mediante un procedimiento de bootstrap, permite obtener intervalos de confianza para todas las
comunas del pais, a la vez que entregan una herramienta para medir el desempeno del estimador de Fay-
Herriot. Por ultimo, se definieron las validaciones finales para verificar que se cumplen los supuestos
tedricos que asume el modelo Fay-Herriot. La definicidn de estas validaciones y la estimacion del ECM
fueron muy valiosas en el sentido que permiten estandarizar la forma en que se evalua el funcionamiento
del modelo final. A futuro, es importante hacer revisiones periddicas a la metodologia que permitan ir
actualizando los procedimientos a las ultimas practicas que se realicen en la literatura.

Como trabajo futuro para la metodologia de areas pequeiias que implementa el Ministerio, se pueden
destacar algunos desafios relacionados a avanzar en la aplicacion de esta metodologia para otros
indicadores relevantes en el disefio de la politica publica, por ejemplo, indicadores relacionados a la
infancia o discapacidad. Otro aspecto importante es el estudio de la comparabilidad de la serie de
estimacion de areas pequeiias a través de los afos.

Aspectos mas especificos asociados a la metodologia se refieren a la inclusion de nuevas variables

administrativas que reflejen la realidad territorial, como por ejemplo informacidn satelital, y analizar la
inclusidn de efectos espaciales y temporales en las estimaciones.
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En este Anexo se presenta una lista de las variables consideradas en la seleccidon del modelo. La mayoria
de las variables tienen desagregaciones por edad, nivel educacional, etc. Por razones de extension, la
tabla a continuacion muestra las variables sin desagregaciones.

Variable

Desagregacion

Fuente

Tasa de matricula neta

Nivel educacional: parvulario, basica, media,
superior

Administrativo

Tasa de matricula bruta

Nivel educacional: parvulario, basica, media,
superior

Administrativo

Tasa rezago poblacién

Administrativo

Tasa de rezago matricula

Administrativo

Tasa ocupacién formal
dependiente

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a59,60y
mas. Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Promedio ingreso imponible de
asalariados formales
dependientes

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a 59,60y
mas. Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Promedio ingreso imponible de la
poblacién en edad de trabajar

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a 59,60y
mas. Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Porcentaje de asalariados
formales dependientes con
ingreso imponible menor al 50%
de la mediana

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a59,60y
mas. Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Porcentaje de asalariados
formales dependientes con
ingreso imponible igual al ingreso
minimo

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a59,60y
mas. Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Mediana del ingreso imponible
de los asalariados dependientes

Tramos de edad: 15a29,30a44,45a59,60y
mds.Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Proporcién afiliados a fonasa

Grupo: (A, B, C, D). Sexo: hombres, mujeres

Administrativo

Tasa de victimizacion

Administrativo

Mortalidad infantil (por cada mil
nacidos vivos)

Administrativo

Afos de vida potencialmente
perdidos (por cada mil habitates)

Administrativo

Distribucion ingresos municipales

Ingresos propios permanentes, Fondo Comun
Municipal

Administrativo
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Variable Desagregacion Fuente

Ingreso municipal: Ingresos Administrativo

propios permanentes per capita

Tasa de estado nutricional adulto | Bajo peso, normal, obeso, sobrepeso Administrativo

mayor

Indice de Vulnerabilidad Escolar Prioridades: primera, segunda, tercera, no Administrativo
vulnerables

Simce Lenguage, matematicas, historia. Administrativo

4 basico, 8 basico

Tasa de estado nutricional nifio Desnutrido, normal, obeso, sobrepeso, riesgo Administrativo
desnutricién

Porcentaje de afiliados al sistema Administrativo

de isapre

Proporcién poblaciéon Censo 2017

perteneciente a un pueblo
originario (todos)

Proporcién poblaciéon Censo 2017
perteneciente a un pueblo
originario (reconocidos por ley)

Proporcién de poblacién nacida Censo 2017
en otro pais

Porcentage poblacion Censo 2017
urbana/rural

Porcentage poblacion Censo 2017
hombre/mujer

Promedio anios escolaridad Censo 2017
mayores de 15

Promedio anios escolaridad Censo 2017
mayores de 18

Porcentage poblacion nifios Censo 2018
Porcentage poblacion adulto Censo 2019
mayor

Proporcién de viviendas segun Sin hacinamiento, hacinamiento medio, Censo 2017
hacinamiento hacinamiento critico

Proporcién de hogares segin Sin hacinamiento, hacinamiento medio, Censo 2017
hacinamiento hacinamiento critico

Proporcién de viviendas segun Recuperable, irrecuperable Censo 2017
materialidad

Proporcién de viviendas segun Red publica, pozo o noria, camidn aljibe, vertiente Censo 2017
tipo origen del agua

Proporcién viviendas con déficit Viviendas irrecuperables, hogares allegados, Censo 2017
cuantitativo hogares hacinados
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Variable Desagregacion Fuente
Tasa de dependencia familiar Censo 2017
indice de vejez Censo 2017

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social y Familia- CEPAL
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