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Presentacion
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desarrollar estadisticos que muestren su nivel de precision. Para lograr el objetivo se utilizo el paquete
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en la materia: Elbers, Lanjouw & Lanjow (2003); Tarozzi & Deaton (2009) y Coung (2011).
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Resumen

Se desarrollan los algoritmos propuestos por (Elbers, Lanjouw, & Lanjouw, 2003), (Tarozzi & Deaton,
2009) y (Coung, 2011) para el calculo de la pobreza provincial en el Peru.

En vista de que el objetivo del presente informe es el desarrollo de metodologias alternativas para el
célculo de la pobreza, se realizaron las estimaciones respectivas, solo para cuatro departamentos: Ancash,
Arequipa, Ica y Piura, que fueron elegidos debido a que cuentan con el menor error de proyeccion entre
el censo del 2007 y el barrido censal del afio 2012-2013, y porque poseen un gran nimero de habitantes.

Utilizando el método de Elbers et al. (ELL), se ejecutan 500 simulaciones de un error clister y un error
idiosincratico. De este modo, para cada repeticion, se estima el logaritmo del gasto de los hogares, el
cual se compara con la linea de pobreza para obtener el porcentaje de hogares pobres por provincia en
los departamentos escogidos.

Por otro lado, Tarozzi & Deaton intentan simplificar la metodologia de ELL. En este sentido, se estima
unaregresion logistica de la linea de pobreza contra una serie de variables socioeconémicas (Ver Anexo
N° 9.1) para los cuatro departamentos analizados. Luego, se estima la cantidad de hogares pobres por
provincia que no superan esta linea de pobreza. Finalmente, se calcula el porcentaje de hogares pobres
para cada provincia de los departamentos escogidos.

Con la metodologia de Coung, a diferencia de las metodologias anteriores, se intenta predecir la pobreza
de un afio a partir del Gltimo censo disponible, de modo que se ejecutan 500 simulaciones al igual que
ELL para obtener un error clster y un error idiosincratico. Sin embargo, se estima el logaritmo del gasto
de los hogares del afio 2009 a partir de la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) del 2007-2009 y el
censo del 2007.

Para ELL, Tarozzi & Deaton y Coung, es fundamental el cumplimiento de dos supuestos: la homogeneidad
de area y la medicion de los predictores. El primer supuesto indica que el area menor (la provincia) debe
estarincluida en un area mas grande (el departamento). La segunda condicion sefiala que los regresores
que se utilizan para la estimacion deben ser similares tanto en la encuesta como en el censo.

Asimismo, se presenta una explicacién clara de los comandos utilizados, que puede ser replicada y
entendida para otras regiones. De este modo, se aportan diferentes ideas de como utilizar la estimacion
de areas menores no solo para el calculo de la pobreza sino, ademas, para otras mediciones 0 como
soporte para otros propositos.

A partir del paquete estadistico Stata, se procesa la informacion de la ENAHO 2007 y 2013, el censo del
2007 y el barrido censal del afio 2012-2013. Asi, se obtienen dos bases de datos: una para el 2007 y otra
para el 2013. Estas bases de datos son de corte transversal y contienen un mismo grupo de variables
(Ver Anexo N° 9.1) tanto de la encuesta como del censo de esos afios y son las que se utilizan en las
metodologias de ELL y Tarozzi & Deaton para calcular la pobreza provincial.



Cuong utiliza un panel de datos para predecir la pobreza de afios posteriores. Para replicar esta
metodologia al caso peruano, se utiliza la muestra el panel 2007-2011 que contiene informacién para
un mismo grupo de hogares encuestados tanto en el 2007 como en el 2009. Este hecho representa un
significativo avance en la estimacion de indices de bienestar en areas pequefias.

Luego de procesar las bases de datos, se elabora la programacion pertinente para cada una de las tres
metodologias que es explicada a detalle en la seccidn 6 de este informe. En ellas, se describe cada paso
de la programacion y el por qué del mismo para el calculo de la pobreza provincial.

Finalmente, se presentan los resultados obtenidos y se observa que estos no difieren significativamente
entre si (Tarozzi & Deaton y ELL). Sin embargo ambas metodologias difieren de los obtenidos en los
mapas de pobreza del INEI 2007, se debe a que el ejercicio utilizd un numero limitado de variables
(Ver Anexo N° 9.1) en comparacion con el nimero de variables que emplea el INEI. Como se explico
anteriormente, el propdsito del presente informe es desarrollar un manual de uso de estas metodologias.

Comparacion entre la pobreza de cuatro capitales provinciales calculada por el INEl y las
metodologias de Tarozzi & Deaton y ELL para el afio 2007

Region Provincia Pobreza (Deaton) | Pobreza (ELL) | Pobreza (Mapa INEI)

ANCASH HUARAZ 46% 46% 38.5%
AREQUIPA AREQUIPA 26% 48% 21.7%
ICA ICA 34% 37% 15.6%
PIURA PIURA 52% 54% 37.5%

La pobreza calculada a partir de la metodologia de Tarozzi & Deaton y de ELL calculan porcentajes
similares. En el resumen sélo se presentan los porcentajes de las capitales de los cuatro departamentos
trabajados. Este hecho confirma que la metodologia de Tarozzi & Deaton es una simplificacion de la de ELL.
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l. Estimacion para areas pequenas

1.1. Motivacion

La estimacion para areas pequefias es altamente demandada tanto en el sector publico como en el
sector privado: en el primero, se utiliza para desarrollar programas sociales; mientras que en el segundo,
para decisiones de pequefios negocios que dependen de variables locales (Rao & Molina, 2015).

El gobierno requiere informacion detallada del gasto de los hogares para el disefio de politicas publicas
en aras de combatir la pobreza, la desigualdad, entre otras problematicas de corte social. No obstante,
en el Perd, aquella sélo se encuentra en las encuestas a nivel de hogares (ENAHO) que ejecuta el
Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), el tamafio de la muestra de esta es muy pequefia
como para obtener estimadores directos confiables.

Esteban et. al. proponen como solucién incrementar el tamafio de muestra. Pero, realizarlo es muy
costoso (Esteban, Morales, Pérez, & Santamaria, 2012).

La presente investigacion desarrolla y explica los algoritmos utilizados por Elbers, Lanjouw y
Lanjouw (2003), Tarozzi & Deaton (2009) y Coung (2011); considerando que son de directa aplicacion
y comunmente utilizados en la literatura.

En la medida que no se cuente con bases de datos administrativas confiables que permitan inferir
la tasa de pobreza para areas menores (0 informacion censal continua), la necesidad de realizar
estimaciones siempre estara presente.

Por consiguiente, surge la metodologia de estimacion en areas pequefas” propuesta por Elbers,
Lanjouw y Lanjouw? (2003) a través de la cual se combina la inferencia en una muestra finita (encuesta)
con modelos estadisticos.

En concreto, ELL definen una funcion de gasto para la encuesta y calculan tanto los estimadores como
los errores estimados de la ecuacion. Luego, seleccionan aleatoriamente de la encuesta un error y un
estimador para calcular el gasto para cada area pequefia (cliister) en el censo.

Por lo tanto, cada area pequefia estaria dada por un departamento del Perd. Finalmente, calculan el
indice de pobreza para cada cliister y realizan este procedimiento 500 veces por medio de simulaciones
de Monte Carlo (Elbers, Lanjouw, & Lanjouw, Micro—Level Estimation of Poverty and Inequality, 2003).
Asi, obtienen la media y la varianza de la pobreza para cada &rea pequefia.

1/Small Area Estimation (SAE) en inglés.
2/ A partir de aqui el acrénimo ELL hace referencia a estos autores.
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En sintesis, el censo 0 el barrido censal se utilizan en la estimacion de &reas menores para incrementar
el tamafio de muestra. Esto se debe a que la cantidad de datos presentes en una encuesta para un area
pequefia no es lo suficientemente grande como para obtener célculos consistentes. Aqui, por ejemplo,
se utilizé para el calculo de la pobreza en las provincias de cuatro departamentos del Peru.

La utilizacién de bases de datos (como el panel de hogares de la ENAHO o, hasta hace poco, el
barrido censal 2012-2013) junto a una metodologia establecida en la literatura, ofrece la posibilidad de
realizar estimados de pobreza para areas menores y desarrollar estadisticos que muestren su nivel de
precision. De esta manera, se pretende explicar y sistematizar los pasos necesarios para la realizacion
de estos calculos.

Cabe resaltar el rol que juega en el proceso la unién de dos encuestas de afios consecutivos, de este
modo, el uso de una mayor cantidad de datos permitiria obtener un calculo mas preciso de la pobreza,
lo cual mejoraria los errores de muestreo de este indicador. Esta variante sera utilizada para el calculo
de la pobreza bajo la metodologia de Tarozzi & Deaton, al unir las encuestas del 2006 y 2007 junto
con el censo 2007.

Ademas, la estimacion de areas menores no solo es aplicable para el censo nacional, también lo
es para otras fuentes de informacion externa, tal como, el censo agropecuario, el censo escolar, €l
registro nacional de municipalidades y el censo de infraestructura educativa. En otras palabras, el
uso de regresores presentes tanto en la encuesta nacional de hogares como en alguna de estas otras
bases de datos mejoraria la matriz de informacion disponible. De este modo, se podrian calcular otros
indicadores con un mayor nivel de precision que aquellos obtenidos utilizando sélo la encuesta.

El objetivo del presente informe consiste en aplicar la estimacién para areas pequefias en el Perd.
Utilizando el paquete estadistico STATA 13, se replican las metodologias desarrolladas por tres grupos
de autores especialistas en la materia: Elbers, Lanjouw & Lanjouw (2003); Tarozzi & Deaton (2009); y
Cuong (2011).

1.2. Modelos de estimacion para areas pequenas

Los modelos para estimar pobreza en areas pequefias permiten obtener indicadores para todas las
areas objetivo. Esta clase de modelos poseen una serie de ventajas que se detallan a continuacion
(Rao & Molina, 2015):

a) El diagnéstico del modelo permite hallar uno que se ajuste correctamente a la informacion disponible
(laencuesta y el censo). Estos diagnosticos permiten realizar procedimientos tales como la estimacién
de residuos y la seleccion de variables explicativas.

b) Los valores por area poseen una precision asociable con cada estimador de las areas pequefias en
comparacion con los estimadores sintéticos (indirecto), que utiliza medidas globales (promediadas
por el tamafio de cada area pequefia).

c) Se emplea modelos no lineales (logit, probit) y manejar estructuras complejas de datos.

d) Se puede realizar inferencias adecuadas para areas pequefias.
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Distintos autores sefialan la importancia de la eleccion de las variables explicativas para realizar
estimaciones sobre el nivel de bienestar (pobreza) en areas pequefia. La metodologia de ELL emplea
una serie de regresores que deben ser comunes tanto en la encuesta como en el censo. Por esta razon,
el INEl realiza una seleccion de variables explicativas para elaborar su mapa de pobreza provincial y
distrital el 2009.

Ahora bien, los modelos en cuestion se clasifican en dos: (i) los modelos de area, que relacionan las
medidas para areas pequefias con regresores para cada area; y (i) los modelos de unidad o0 modelos
establecidos para unidades individuales (Rao & Molina, 2015). A continuacion, se describe los principales
modelos de ambos tipos (Rao & Molina, 2015).

1.2.1. Modelo basico por areas (La enumeracion es correcta)

En este modelo se usa una ecuacion para describir la relacion entre una funcion de la media de la
variable de interés, las variables explicativas seleccionadas y los efectos especificos por area y los
efectos aleatorios.

Hl- =Zl-Tﬁ+biUi

Donde 8; = g(Y;) es una funcion de la media de la variable de interés; z] = [zli ...Zpi] es un
vector de variables explicativas por area; f = [,81 ,b’p]son los coeficientes para cada regresor de
la estimacion; y Vi son los efectos especificos por area y los efectos aleatorios, que se distribuyen iid
con media E,, (v;) = 0 yvarianza V,,,(v;) = o2. La varianza de los efectos por &rea y los efectos
aleatorios (g;2) mide la homogeneidad de las areas tomando en cuenta los regresores (Z;)-

Para realizar las estimaciones correspondientes, se asume el método de James-Stein, quien plantea
que el estimado de la funcién de la media estimada de la variable de interés 8; = g(¥;), esigual a
esta funcion 6; mas una perturbacion e, independiente de 6;, con media Ej, (e;|6;) = 0 )y con una
varianza conocida V;, (e;|6;) = ;:

b= g(?l.) =0;ite
Por consiguiente, se puede presentar el estimador 8; como:
9i=Z£I‘,8+biUi+ei

Donde se asume que v; y e; son independientes entre si.
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1.2.2. Extensiones: Modelo Fay-Harriot

Fay-Harriot plantean una extension del modelo basico por area, donde estiman un vector de caracteristicas
rx1 por cada drea pequefia i (6, =[0,...0, 1"). donde Gl-j = g(l?ij) e 17l-j es la media de la i-ésima
area pequefia, (i=1,...,m) para la j-ésima caracteristica (j=1,...,r). La estimacion de estos parametros sera
representada por éij = [éil éir]T.

Para realizar las inferencias se plantea el modelo de error de muestreo James-Stein y se propone un modelo
de enlace similar al modelo basico por area:

6, = 9(2]') =0; + e

Hij = Zl’l;ﬁ + bijvl-]-

De este modo, se presenta el estimador 8;; , como:
n.. — T
91']' = Zijﬂ + Vij + €ij

Donde b;j=1, de este manera se toma ventaja de las correlaciones entre los componentes de éi y se
obtienen estimadores mas eficientes.

1.2.3. Extensiones: Series de tiempo y modelos de corte transversal

Algunas encuestas registran a los mismos hogares a través de multiples periodos. Por ejemplo, en la
encuesta mensual de fuerza laboral canadiense (LFS), un hogar puede permanecer en la muestra por seis
meses consecutivos. De esta forma, con muestras repetidas se puede ganar eficiencia a través de multiples
periodos. Raoy Yu proponen una extension al modelo béasico a nivel de area para lidiar con series de tiempo
y datos de corte transversal.

Especificamente, los autores proponen un modelo de error de muestreo y un modelo de enlace:

0ir = 0ix + e
Oie = ZipB + v; + Uy

Donde 8;; = g(¥;;)es una funcion de la media del area pequefia i en el tiempo ¢ (¥;,). También @it
sera el estimador directo de la encuesta y el error €;¢ tendra una distribucién normal con media cero.

Para la estimacion de 6;;, z;, es un vector de variables especificas al area que pueden cambiar a lo largo
del tiempo. Asimismo, se asume que el error v; tendra una distribucién normal con media cero y varianza
homocedastica, y que el error u, sigue un proceso autorregresivo de primer orden comun para cada area i.

Uy = pUie—1 t & |p] <1

Donde se asume que el error €;¢ conserva una distribucion normal con media cero, varianza homocedastica
y que es independiente de los otros errores, €it Y Vi-
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Por otro lado, el modelo anterior también puede ser expresado, como uno con rezagos, donde se relaciona
0;¢ con el parametro del periodo anterior 6; ¢_4, los valores de las variables auxiliares para el periodo
tyt—1,los efectos de &rea v; y el efecto en el rea por periodo €;¢ :

Oic = pOie—1 + (Zie — pZip—1) B+ (1 —p)v; + &

1.2.4. Modelo basico por unidades

El modelo basico por unidades asume que las variables explicativas a nivel de unidad (individuo) X, e
encuentran disponibles para cada elemento de la poblacién j en cada area pequefia 7. Ademas, se propone que
la variable de interéSyl,l. esta relacionada con x;a través de un modelo de regresion lineal de error anidado:

Yij = x[;B +vi + e

Donde el error especifico al area es L el error especifico a la unidad es €. Se asume que ambos son
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, con media cero y varianza homocedastica’”.

Se toma una muestra s, de tamafio »; de las variables explicativas (x,.) para la i-ésima area (que tiene
un tamafio V, ). Se considera que la muestra sigue la distribucion del modelo basico antes planteado (si el
muestreo fue realizado de forma aleatoria). De esta manera se construye una forma matricial con P nimero

de regresores.

yE =X+l +ef

Lamatriz xF tiene orden de N; X p, yF v ePson vectores de N; filas y 17 es un vector de unos.
A continuacion se expresa la forma anterior en una de matrices particionadas, donde una parte es aquella
que fue muestreada y la otra no lo fue:

F= Ll =Ll el ]+ LG

i = = +v; +
y" I:Yir] [Xir B t li‘r [eir]

Donde el subindice r denota las unidades no muestreadas. Si el modelo se mantiene para la muestra,
entonces es posible estimar los valores de ¥ dado los estimadores S, 62, 62, y los valores de X, .

Finalmente, la media del area pequefia i (Y;) sera,
Y= fiyi + (1 = f)Yir

Con f; = ni/N,, donde [y; e ;- a la media de los elementos muestreados y no muestreados,
. 15
respectivamente.

3/ Otro supuesto usualmente empleado es la distribucién normal de ambos errores.
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1.2.5. Extensiones: Modelo a dos niveles

El modelo a dos niveles permite la variacion del intercepto y las pendientes entre &reas. Por lo tanto,
cada coeficiente se expresa como S, = By + v;, donde el p-ésimo coeficiente (8,) para el area i esta
formado por un componente fijo y otro que es aleatorio al area. De esta manera, el conjunto de coeficientes

Bi = (Bir, ---» Bip) sera modelado en términos de un conjunto de variables a nivel de area Z;.

El modelo a dos niveles esta compuesto por dos ecuaciones:

yij = Xl’l;ﬁl +eij' ] = 1,...,Ni, i= 1, ,m

Bi = Zl-a + Vi

Donde Z; es una matriz pxq, a es un vector de los parametros de la regresion con ¢ filas, v; es un término
de perturbacion de media cero y varianza heterocedastica, y e;; = k;;é;; , donde é;j posee media 0y
varianza homocedastica.
La primera ecuacion puede ser expresada de forma matricial,

P _ yP P
yi =XiBite
Si se une a la segunda ecuacion, se tiene un modelo que usa variables a nivel de area y unidad:

yP = XPZa + XPv; + ef

Puesto que se asume que no existe sesgo por una seleccion muestral, si N; es grande se puede expresar

la media Y; como.
Yi =XiTZ~ia'+)?iTWi

Entonces la estimacién de  Y; es aproximadamente equivalente a la estimacion de una combinacion lineal
de ay la realizacion de un vector aleatorio v; con una matriz de covarianzas desconocida.
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2. Resultados Previos Relevantes

Algunas mejoras a la metodologia inicial de ELL se encuentran en el anélisis realizado por Nepal. Por otra
parte, los informes de mapas de pobreza de Paraguay, Sri Lanka, Bulgaria y Georgia reportan conclusiones
relevantes a tomar en cuenta al elaborar la estimacion de areas pequefias. A continuacion presentamos un
detalle de la experiencia internacional:

2.1. Resultados internacionales
2.1.1. Nepal

En adicion a la estimacion tradicional de areas pequefas, el gobierno de Nepal junto con instituciones
tales como el Banco Mundial, las Naciones Unidas y el Centro de Estadistica de Nepal estiman no solo la
pobreza de dicho pais, sino también la ingesta calérica y la malnutricion. Para medir la ingesta de calorias
directa se realiza un ajuste a la edad y sexo de cada miembro del hogar, de modo que sea un equivalente a
la ingesta adulta y luego se toma el promedio de la ingesta calérica de un hogar como el total de kilocalorias
consumidas por dia dividido entre el nimero de adultos que habitan alli. Para el calculo de la malnutricién,
se toman en cuenta: la talla por edad, el peso y el peso por edad.

Se realiza una estimacion con la encuesta demografica y de salud del 2001, y se extrapola al pais utilizando
datos censales. Se complementa la estimacién con informacién espacial adicional tal como acceso a
infraestructura y servicios publicos; condiciones agroecoldgicas; gasto publico, entre otras (Central Bureau
of Statistics; Government of Nepal; United Nations World Food Programme & The World Bank, 2006).

2.1.2. Paraguay

El mapa de pobreza de Paraguay muestra que un mayor nivel de desigualdad no necesariamente implica
un incremento en la incidencia de pobreza. En contraposicion a lo que generalmente se supone, el informe
de Robles y Santander encuentra que “para algunos distritos del pais la elevada incidencia de la
pobrezano se halla acompariada por mayores niveles de desigualdad, ocurriendo en otros distritos
la situacion inversa” (Robles & Santander, 2004).

2.1.3. SrilLanka

Sri Lanka emplea los mapas de pobreza como soporte para identificar las zonas mas vulnerables en
caso de tsunami. Esta aplicacién brinda una dimension adicional al célculo de pobreza. No como medida
de bienestar actual de la poblacién sino como probabilidad de vulnerabilidad ante un desastre natural®.

Cabe resaltar, sin embargo, que el documento sefiala la importancia de usar estos mapas sélo como
un primer paso en la aplicacion de politicas contra la pobreza y no como sustitutos del desarrollo de
estas (Poverty Reduction & Economic Management, South Asia Region, World Bank, 2005).

“Esta vision podria ser incorporada y adaptada para el Perd.
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2.1.4. Bulgaria

Oleksiy Ivaschenko utiliza la estimacion de areas pequefias para comparar los niveles de vida inter
e intra zonas geograficas. Encuentra que a pesar de la gran desigualdad existente entre areas urbanas
y rurales, existe también mucha diferencia en los niveles de pobreza dentro de las mismas areas. Del
mismo modo sefiala que los estandares de vida varian mucho, incluso entre municipalidades del mismo
distrito. Estos resultados son de importancia y utilidad para el adecuado enfoque de programas de
reduccion de pobreza y el andlisis de los factores regionales asociados.

2.1.5. Georgia

En su andlisis para Georgia, Labbate et al. proponen el uso de mapas de pobreza como una herramienta
adicional para el adecuado disefio de proyectos publicos y de infraestructura. Por ejemplo, una concesion
que pretende rehabilitar carreteras para una mejor conexion con socios comerciales, y acceso a los
distritos mas pobres de Georgia, necesita de mas de una herramienta de analisis. La superposicion del
mapa de pobreza con la red de carreteras permite distinguir las zonas donde el impacto seria mayor.

2.1.6. Chile

Desde 1987, el Ministerio de Desarrollo Social levanta la Encuesta de Caracterizacion Socioecondémica
Nacional (Casen) como un reflejo de la realidad social y econdmica del pais. Con ella se han estimado y
publicado tasas de pobreza a nivel nacional, regional y comunal. En esa tarea, la metodologia estandar
generaba estimadores insesgados y consistentes, pero solo a nivel nacional y regional. En consecuencia,
en el afio 2011 se realizd un proyecto de investigacion para el desarrollo de mejores metodologias.

Como resultado, el Ministerio de Desarrollo Social emplea la metodologia para la estimacion de pobreza
a nivel local que el U.S. Census Bureau toma como referencia en la distribucion de fondos publicos
(método Fay-Harriot). EI método se basa en un promedio entre una tasa de pobreza directa y una tasa
de pobreza sintética. La primera es una estimacion que solo emplea los datos de la encuesta Caen.
La segunda toma ademas informacién auxiliar de datos censales para la generacién de un modelo de
regresion lineal. Finalmente, el promedio ponderado se realiza en funcién inversa del nivel de varianza
que cada estimacion genere.

Con la nueva metodologia, el ministerio obtiene mayores ventajas sobre la estimacion de la incidencia
de pobreza a nivel comunal. Los resultados de un ejercicio aplicado al 2009 arrojaron: tasas de pobreza
consistentes con metodologias previas, y mayores niveles de precision reflejados en intervalos de
confianza significativamente mas reducidos. Adicionalmente, la mayor precision antes mencionada
permite realizar mejores comparaciones entre comunas o0 entre periodos (Ministerio de Desarrollo
Social, 2013).
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3. Algoritmos de Metodologias Propuestas

3.1. Tarozzi y Deaton
El estimador propuesto por Tarozzi & Deaton, requiere de dos supuestos centrales:

Medicion de los predictores (MP): Sea Xn el valor de los regresores para el hogar / (si /1 esta
incluido en la muestra de la encuesta), y sea X}, la correspondiente medida en el censo. Entonces,
Xp, = Xy, para todo 4.

Homogeneidad de drea (AH) (0 independencia condicional):
fn|Xnh € HA)) = f(yn|Xn h € H(R))

Donde A es el area pequefia en el censo y R es la region a la que pertenece dicha area pequefia. En
consecuencia, A © R.

Ambos autores sefialan que el parametro 77, (indice de pobreza para el area pequefia 4 en el censo)
para una linea de pobreza z esta determinado por® :

1
Wy=:- Y 10n<2)
hEH(A)

Asi, bajo los dos supuestos antes mencionados, el pardmetro de interés puede ser estimado en dos
etapas: primero, los parametros y que describen la probabilidad condicional P(y, <z|Xy;¥)
se estiman con un modelo de variable dependiente paramétrica binaria tal como un logit o un probit a
partir de la informacion de la encuesta para la region R. Luego, el contador de pobreza se estima como:

I X
W, = N § P(yn < z|Xp; 7)
A

hEH(A)

5 Nuevamente agradezco a los autores por su aporte. Sus metodologias son ordenadas, detalladas y codificadas para el caso peruano.

8 Sin tomar en cuenta las diferencia entre el nivel de hogares y el de personas.
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Esto es la media de las probabilidades imputadas para cada regién perteneciente a un area A del censo.
Ahora bien, Tarozzi y Deaton argumentan que como la poblacion del censo se mantiene fija y, por
tanto, no hay aleatoriedad, la Unica fuente de error muestral en el estimador WA es la estimacion de y,
de modo que el error estandar puede ser calculado utilizando el método delta. Si se adopta un modelo
logit en la primera etapa de estimacion, el método delta conduce a que:

Vfa\r(WA)lxl = G1lxkv/dr(]7)kxkél’cx1
Donde:

—
XnY

—

e

X
7> “hixk

némeay 1 +exny

Xn x1: regresores del censo empleados para estimar W,

Var(#): matriz de varianzas y covarianzas de la estimacion de W, en la primera etapa
A k: nimero de regresores

Sin embargo, el error cuadratico medio del estimador debe tomar en cuenta no sélo la varianza de W/,
sino también la diferencia entre W, ylamediade P (y;, < z|X},; v).Estadiferencia, ala que Tarozzi
& Deaton se refieren como sesgo, puede presentarse en el estimador de W), incluso siy fuese conocido.

Los autores en cuestion muestran que la contribucion de este sesgo al error cuadratico medio puede
ser aproximado por:

. 1
bz(WA) = N_A h‘;A)[(Ph — 10y, < 2))?]
Ny,—1
+—= [(Pn — 1O < 2) P — LG < 2)]

REH(A)

Dénde: pr, = P(yn < z|Xp;¥) segunda expresion esta dada por el producto de diferentes hogares
en una misma area pequefia A. Ambas sumatorias pueden ser estimadas utilizando los respectivos
analogos muestrales.

En sintesis, el intervalo de confianza para /47, con una cobertura nominal de (1 — 7)) se construye como:

Wy £ @71(1 — t/2)(Var(W,) + b2(W,))
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Donde @ ( . ) es la inversion de la distribucién acumulada de una normal estandar. Cabe resaltar
que mientras el primer término del sesgo de W, tiende a 0 conforme el tamafio de muestra de un
area pequefia aumenta, el segundo término no lo hace. Por consiguiente, el componente del sesgo
puede ser relativamente mayor cuando los residuos de la primera etapa de estimacién exhiben una
gran correlacion intra cluster debido a que esta correlacion puede conducir a un gran segundo término.

3.2. Elbers, Lanjouw & Lanjouw

Al igual que Deaton, Elbers et al. requieren de ambos supuestos: medicion de los predictores (MP)
y homogeneidad de area (AH). Los autores estiman el gasto para areas pequefias. Este Ultimo, al ser
un estimado basado en la simulacion, depende de supuestos paramétricos sobre la distribucién de los
residuos de la regresion. Sin embargo, estos mismos supuestos son los que proveen esta metodologia
la habilidad para generar indices de pobreza a partir del proceso de simulacién pertinente.

En primer lugar, se desarrolla un modelo empirico donde la variable de interés es el gasto per cdpita
del hogar % en el cluster c¢(ycr). Entonces, se toma una aproximacion lineal para la distribucion
condicional Ycn respecto a las caracteristicas del hogar (x¢p)-

Inye, = E[lnychl th] + Uy = chh.B + Ucp

Se separa la perturbacion u.p, en 2 componentes: el componente idiosincratico( e.5, ) y el componente
cluster (n.), €l cual permite una correlacion intra-cluster de la perturbacion, ambos componentes
son independientes entre si, y también con las variables explicativas xp, .

Ucp =M+ Ech

En segundo lugar, y con ambas ecuaciones planteadas, se estimé £ a partir de minimos cuadrados
ordinarios y se toma el residuo de la regresion (fi.p). Dado el pequefio nimero de cliisters, se asume
la homocedasticidad de su componente en la perturbacidn. Sin embargo, la varianza del componente
idiosincratico, si toma una forma flexible. En consecuencia, cada perturbacion cluster muestral es
definida como la media de .5, para el conjunto de observaciones procedentes de un clister comin
(fic.), yelresto es el estimado de la perturbacion idiosincratica (ecp, ).

fep =g + (lep — ) =7c +ecn
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En tercer lugar, para modelar la heterocedasticidad de la perturbacion idiosincratica se eligen de diez
a veinte variables (z.j) que expliquen mejor la variacion de eZy.Se estima @ por minimos cuadrados
ordinarios y con los resultados se estima un modelo logaritmico de la varianza de €cn condicionado
Zch-

2

€ch _ T

In [A*—ezh] = Zcpa + Tcn
c

T
A*e%n* + B
0%(Zep, @, A B) = |————
1+ e%en®

Donde A* = (1.05)max{e?2,}y B=0.De estaforma, se evitan varianzas estimadas extremadamente
altas o negativas. Entonces, con las varianzas estimadas se genera una distribucion de errores
idiosincraticos estandarizados en la que H es el nimero de observaciones.

* €ch 1 €ch ]
e.n = = —|= =
ch Ogch [H ECh Og,ch

Para la estimacién del indice de pobreza (W;) 'y su error estandar, se realizara una simulacién
Monte Carlo que toma como insumos las estimaciones puntuales de f3, las distribuciones empiricas del
error cluster y las del error idiosincratico. La estructura de una simulacién » es como sigue. En primer
lugar, se toma un f T de la distribucion muestral. Luego, a cada cliister en el censo se le es asignado
un error cluster 1" tomado de la distribucion empirica de 7). A continuacion, para cada observacion
censal es tomado un error idiosincratico egr," . Con este tltimo es que se calcula el error heterocedastico
e = e cn (e,_fhr). Finalmente, los valores simulados del logaritmo del gasto per cdpita son
generados con la ecuacion:

Iny” = x0,B7 + 4L + el

Con los datos estimados del gasto se genera el indice de pobreza W7 para la simulacion r. Es asi
que el valor estimado del indice es la media sobre las R simulaciones.

R
2"
r=1

w =

| =
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3.3. Cuong
3.3.1. Método de estimacion en areas pequefias

El tercer método es el de Coung, el autor proyecta un mapa de pobreza para el area rural en Vietnam
para el afio 2008 utilizando el 50% de la muestra del Censo Rural de Agricultura y Pesca y el panel de
la encuesta nivel de hogares de Vietnam del 2004 al 2006. Como la encuesta del 2008 se encuentra
disponible, el autor también construye un mapa de pobreza del 2008 utilizando estimaciones del panel
de la encuesta del 2006 al 2008 y proyectandola con la informacién del 2006.

En concreto, el autor basa su estimacién en una version simplificada del método de Elbers et. al que
se describe en dos etapas: primero, construye una relacion funcional entre el gasto y las caracteristicas
del hogar en el panel data. Asi, por medio de minimos cuadrados generalizados (MCG), Cuong permite
la presencia de heterocedasticidad en los errores y correlacion entre departamentos.

In(yn) = XpB + €n para cada departamento

Donde Yn es el gasto per capita del hogar / en la encuesta, x;, es un vector de variables explicativas
del hogar disponible en ambas bases de datos (censo y encuesta). Cabe resaltar que Cuong, al igual
que ELL, descompone los errores en componente idiosincratico (uc,) 'y un componente clister (por
departamento) (17,). Sin embargo, para fines practicos, se simplifica la nomenclatura de los errores (& ).

Segundo, a partir de los estimadores obtenidos en el paso anterior, se seleccionan los betas (8) y

errores (€,) estimados de forma aleatoria. De este modo, se aplica el modelo funcional descrito en
el paso anterior junto a los estimadores escogidos anteriormente.

i = exp(XnfBi + &)

Obteniéndose un gasto estimado (¥,) con el cuél se calcula el indice de pobreza Foster-Greer-
Thorbecke (FTG) para cada area pequefia (departamento) en el censo.

~ 1 _375 ~
P = TR [M" 1095 < 2)

Este procedimiento se repite 500 veces a través de una simulacion de Monte Carlo, por la cual se
obtiene la media y la varianza del indice FTG estimado.
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3.3.2. Proyeccion de indices de pobreza

Por intermedio de una encuesta panel a nivel de hogares y la data censal, se busca proyectar el
indice de pobreza para un periodo posterior al disponible en el censo. Asi, Cuong supone que existe
una relacion funcional entre el gasto de los hogares en el periodo actual ( 7, ) y las caracteristicas de
los hogares en el periodo anterior (7, ):
In(Yp2) = Xp1Piz + €nz

Donde el subindice 2 hace referencia al periodo 2, mientras que el subindice 12 hace alusién a que
el coeficiente de la regresion indica una relacion entre el gasto del segundo periodo y las variables

independientes del primer periodo.

También, se puede asumir que una relacién funcional entre la variable dependiente en un periodo
posterior ( ¢, ) y las variables independientes del periodo actual (, ) :

In(Yr3) = XnaPas + €n3
La prediccion del nivel de pobreza en el periodo ( 7, ) se fundamenta en los siguientes supuestos:

a) .3 = [12: significa que la correlacion entre el gasto en periodo actual ( t,)Y las caracteristicas
del periodo anterior ( ¢, ) no presentan variaciones a lo largo del tiempo.

b) Var(eps) = Var(eyy,): estacondicion es fundamental para que el error simulado en el periodo
posterior (¢,) pueda ser tomado de la distribucion del error del periodo actual ( 7, ).
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4. Bases de Datos

4.1. Censos Nacionales de Poblacion y Vivienda de 2007

Los Censos Nacionales 2007 estuvieron a cargo del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI), en su condicion de ente rector del Sistema Estadistico Nacional. En esta ocasion, los censos
realizados fueron el XI de Poblacion y el VI de Vivienda. El primero revel6 un total de 28'220,000
habitantes; mientras que el segundo censo mostré 7°566,000 viviendas particulares en el territorio
peruano.

Conté con 53 preguntas que dieron a conocer las caracteristicas sociodemograficas mas relevantes de
la poblacion. Asimismo, su estructura permite su comparacion con las otras bases de datos empleadas
en el presente trabajo.

4.2. Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO)

La Encuesta Nacional de Hogares es una investigacion estadistica continua que genera indicadores
trimestrales, que permiten conocer la evolucion de la pobreza, del bienestar y de las condiciones de vida
de los hogares. Esta es una encuesta por muestreo, donde la unidad de andlisis esta constituida por
el hogar y las personas, se realiza a nivel nacional, en el area urbana y rural en los 24 departamentos.

4.3. Encuesta Nacional de Hogares Panel (ENAHO PANEL)

La ENAHO Panel es una base de datos muestral que es elaborada por el Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEI). En el periodo 2007-2011, con el objetivo de medir cambios en el
comportamiento de algunas caracteristicas de la poblacién peruana, se implementaron muestras de
panel de viviendas en la cual viviendas encuestadas son visitadas e investigadas anualmente. Esta
muestra permite obtener estimaciones de las caracteristicas socio-demogréaficas de la poblacion
peruana a nivel nacional.

De la misma manera que la ENAHO no panel, ésta encuesta posee informacion relevante respecto
de las caracteristicas de la vivienda y del hogar, caracteristicas de los miembros del hogar, educacion,
empleo, salud, ingresos y gastos.

4.4, Barrido Censal 2012-2013
El Barrido Censal fue realizado por el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) a inicios del
afio 2012 y fue culminado a finales del 2013. (el propdsito fue aplicar una evaluacién socioecondmica

de los hogares del pais).

Esta base de datos recoge datos de caracteristicas de la vivienda, asi como ciertas variables a nivel
de individuos, como educacién, empleo y salud. Sin embargo, a diferencia de un censo, el barrido
censal presenta proyecciones de dichas variables en el Peru.
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5. Seleccion de Departamentos a Estudiar

A partir de las proyecciones de poblacion del INEI, se obtuvo la poblacién por departamento hacia
2013; mientras que, sobre la base del Barrido Censal del 2012-2013 se calcularon las proyecciones de
la poblacién en estos afios.

Se trat6 de escoger aquellos departamentos cuya diferencia entre la poblacion encuestada por el
barrido censal y la poblacion proyectada sea la minima posible. Es decir, aquellos departamentos donde
el barrido censal haya conseguido la mayor cobertura posible.

Tabla N° 1:

Departamento Cobertura Proyecciones INEI 2013
Ica 90% 771507
Piura 87% 1800 000
Tumbes 84% 23148
Arequipa 83% 1300 000
Ancash 83% 1100 000
Amazonas 83% 419 404
Moquegua 83% 176 736
Lambayeque 82% 1200 000
Cajamarca 82% 1500 000
Ucayali 82% 483 708
San Martin 81% 818 061
Callao 81% 9828
La Libertas 79% 1800 000
Ayacucho 78% 673 609
Apurimac 7% 454 324
Lima 7% 9500 000
Loreto 7% 1000 000
Junin 7% 1300 000
Tacna 7% 333 276
Huanuco 74% 847714
Madre de Dios 74% 130 876
Cusco 72% 1300 000
Huancavelica 72% 487 472
Puno 70% 1400 000
Pasco 69% 299 807

Asi, se encontré que los cinco (5) departamentos con la mayor cobertura son: Ica, Piura, Tumbes,
Arequipa y Ancash. De estos, se decidi¢ analizar solo cuatro, descartando Tumbes por tener un tamafio
relativamente pequefio. A estos cuatro (4) departamentos se aplicaran las metodologias indicadas.
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6. Aplicacion de Metodologias de Estimacion de Areas Pequefias

A continuacion se presentan los algoritmos de estimacion de las metodologias desarrolladas por
(Elbers, Lanjouw, & Lanjouw, Micro-Level Estimation of Poverty and Inequality, 2003); y (Deaton &
Tarozzi, 2009).

6.1. Deaton y Tarozzi
Pobreza

Tal como se explico en el apartado correspondiente a metodologias, Tarozzi & Deaton (2009) calculan
la probabilidad de que un hogar sea pobre 0 no en los cuatro departamentos escogidos P(y, <z|Xp; V).

Para ello, emplean un modelo de variable dependiente bivariada (modelo logistico), donde la variable
linea toma el valor de 1 si los ingresos del hogar no superan la linea de pobreza establecida por el INEI
y 0 de otro modo.

quietly logit linea cable internet telefono pob1599 pet1564 edusup?2 ratsup4 piso2 pared?2
ltamhog costa urbano if region=="departamento' & base_datos==0 [pweight=factor07],
vee(robust)

Luego, a través del comando predict, el programa estima la probabilidad de que el ingreso de los
hogares no supere la linea de pobreza en el censo.

quietly predict lineaestimada_"departamento’ ‘prov’

Finalmente, para obtener la media de dicha probabilidad para cada provincia en los cuatro
departamentos escogidos (Ancash, Arequipa, Ica y Tacna), simplemente habria que sumar las
probabilidades obtenidas en cada provincia y dividirlas entre el nimero de hogares existentes en cada
provincia.

El comando summarize ejecuta esta operacion para cada provincia en los cuatro departamentos
elegidos. De este modo, se obtiene la pobreza por provincia en el Pert (W,). En consecuencia, para
cada departamento, se crea una matriz cuyo orden es N,x1 donde N, es el nimero de provincias
que posee. Ahi se almacena la pobreza para cada provincia en ese departamento.

quietly summarize lineaestimada_"departamento’ “prov' if region=="departamento' &

provincia== prov' & base_datos==1
matrix pobreza_"departamento'[ prov',1]=r(mean)
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Varianza

La varianza del estimador de la pobreza se descompone de la siguiente manera:
7 17 —_ A~ 7 A A1
Var(Wa),,, = G114V ar Mk Gia

La matriz de varianzas y covarianzas Var (¥) i.xx para cada departamento es calculada por Stata
en la regresion logistica realizada inicialmente:

matrix varbeta_departamento’ “prov'=e(V)
Mientras que, para obtener la matriz G, primero se debe calcular la distribucion marginal de la funcién
logistica f'(xb)=F(xb)(1-F(xb)).

quietly generate Fprima_departamento’ “prov'=lineaestimada_"departamento’ prov'*
(I-lineaestimada_"departamento’ prov’)

Para luego multiplicarla por las variables explicativas en el censo ( /' (xb) *X) y obtener la matriz G de

medias (/' (xb)*X )/N v operacion realizada en Stata por medio de la funcion accum:

quietly foreach var of varlist cable internet telefono pobl599 petl564 edusup? ratsup4 piso2
pared? ltamhog costa urbano

{generate “var' ‘departamento’ ‘prov'=Fprima_departamento’ “prov'*'var'}

quietly matrix accum G_“departamento’ ‘prov'=_cable ‘departamento’ ‘prov'_
internet ‘departamento’ “prov'/*

*/ telefono_“departamento’ “prov' pobl1599 ‘departamento’ prov’
petl1564 “departamento’ ‘prov' edusup2 ‘departamento’ ‘prov'/*

’

*/ ratsup4_“departamento’ ‘prov' piso2 ‘departamento’ ‘prov' pared2 ‘departamento' ‘prov
_ltamhog “departamento’ “prov'/*

'

*/ _costa_‘departamento’ ‘prov' urbano_‘departamento’ ‘prov' Fprima_‘departamento’ prov
if region=="departamento' & provincia==prov' & base_datos==1, means(M) nocons

Con ambos componentes obtenidos, simplemente se obtiene el producto matricial de la siguiente
manera:

matrix varianza_departamento’[ prov’,1]=vecdiag(M*varbeta_"departameto’ "prov’*M’)’
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Sesgo

En cuanto al sesgo del error cuadratico medio, Tarozzi & Deaton (2009) sefialan que este no debe
tomar en cuenta sdlo |a varianza de la pobreza sino también la diferencia de la pobreza calculada en la
encuesta y como se obtiene en el censo. Asi, este se define de la siguiente manera:

o 1
B2(Wa) = 3 h;A)[(ph — 10 < )7

Ny—1

A

+

[(Pn — 1Vn < 2)@Pr — 1w < 2))]
REH(4)

El primer componente de este sesgo es:

(P(yn < z|Xn; v) — 1(yy < 2))?)
hEM(A)

Para su calculo, primero se debe restar la probabilidad de que el hogar sea pobre en un area menor
(P(y,<= | X_h; y)) con lalinea de pobreza calculada por el INEI (1(y,<z)) de la siguiente manera:

quietly generate desv_"departamento’ prov'=(linea-lineaestimada_"departamento’ "prov')
if region=="departamento’ & provincia== prov' & base_datos==0

Posteriormente se obtiene dicha diferencia al cuadrado y, finalmente, se obtiene su media por medio
del comando summarize (los resultados se almacenan en la matriz sesgovarianza_ departamento’ de
orden igual al niumero de provincias ("prov') por uno):

quietly generate desv2 “departamento’ ‘prov'=desv_‘departamento’ prov"2
quietly summarize desv2 “departamento’ ‘prov'if region=="departamento' & provincia== prov’
matrix sesgovarianza_departamento'[ prov',1]=r(mean)

El segundo componente esta dado por:

Pn=<zlXp; ¥) — 1 < 2)PWn < z|Xns v) — 1w < 2))]
hEM(A)

Para calcular el segundo componente para cada &rea menor, primero se generaron matrices W
de orden igual al numero de hogares en dicha area menor por el nimero de hogares en dicha area
menor (N,xN4). En ella se resta una matriz de unos con una matriz identidad, de modo que sélo los
componentes distintos a la diagonal sean unos.
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quietly summarize unos if region=="departamento' & provincia== prov' & base_datos==0
& desv_“departamento' “prov'!=.

scalar cantidadhogares_“departamento’ "prov'=r(N)
matrix
W _“departamento’ “prov'=J(cantidadhogares “departamento’ “prov’,cantidadhogares
‘departamento’_“prov',1)-I(cantidadhogares "departamento’ prov’)

Luego, se generaron matrices denominadas desv de orden Nyx1 que contenian las desviaciones
(P(yn < z|Xp; v) — 1(yp < 2)) para cada area menor. Asi, por medio de la multiplicacion de la
transpuesta de la matriz desv por la matriz W por la matriz desv, se obtiene una matriz de orden 1x1
denominada A que contiene el segundo componente del sesgo.

preserve
drop if region!="departamento’ & provincia!="prov' & base_datos!=0
drop if desv_“departamento’ prov'==.

sort region provincia

mkmat desv_departamento’ “prov'if region=="departamento’ & provincia== prov' & base_
datos==0, matrix(desviacion_"departamento’ prov’)

matrix
A_‘departamento’ “prov'=desviacion_departamento’ prov''*W _departameto’_
‘prov'*desviacion_"departamento' “prov’

count

matrix sesgocovarianza_ departamento'[ prov',1]=A_"departamento’ ‘prov'[1,1]/('r(N)’)
restore
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Finalmente, el sesgo se calcula a partir de la férmula expresada por Tarozzi & Deaton (2009):

P 1
b2(W,) = N, hEZH(:A)[(Ph - 1(yp < 2))?]

N, —1

+ [(on — 1Y < 2))(Pr — 1w < 2))]

hEH(A)
scalar ssesgo_“departamento’ prov’=sesgovarianza_"departamento’[ prov’,1]/

(cantidadhogares “departamento’ prov’)+(max(0,sesgocovarianza_"departamento’[ prov’,1]))*
(cantidadhogares “departamento’ prov’-1)/(cantidadhogares ‘departamento’ ‘prov’)

Intervalo de confianza

Los autores definen el intervalo de confianza de la siguiente forma:

Wy + &~1(1 — t/2)x(Var(W,) + b2 (W)
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Tabla N° 2: Resultados del ejercicio Pobreza provincial (2007)**

Region Provincia Pobreza|  Varianza Sesgo ?;Z?lor Ini::;?l?
ANCASH HUARAZ 47.59% 0.07% 0.10% 47.60% 47.57%
ANCASH AlJA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 75.63% 0.12%| 18.95% 76.83% 74.44%
ANCASH ASUNCION 71.20% 0.14% 1.06% 71.28% 71.13%
ANCASH BOLOGNESI 62.04% 0.08%|  19.02% 63.23% 60.84%
ANCASH CARHUAZ 69.16% 0.11%| 25.20% 70.74% 67.57%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 75.14% 0.15% 0.75% 75.19% 75.08%
ANCASH CASMA 50.93% 0.11% 0.32% 50.95% 50.90%
ANCASH CORONGO 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ANCASH HUARI 70.70% 0.10%| 58.35% 74.37% 67.04%
ANCASH HUARMEY 46.15% 0.11% 0.54% 46.19% 46.11%
ANCASH HUAYLAS 67.70% 0.11% 4.51% 67.98% 67.41%
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 77.78% 0.15%| 11.63% 78.52% 77.05%
ANCASH OCROS 64.11% 0.07% 3.14% 64.31% 63.91%
ANCASH PALLASCA 68.12% 0.09% 0.69% 68.17% 68.07%
ANCASH POMABAMBA 73.31% 0.13%| 18.63% 74.48% 72.13%
ANCASH RECUAY 61.13% 0.07%| 127.12% 69.10% 53.15%
ANCASH SANTA 34.17% 0.10% 0.04% 34.17% 34.16%
ANCASH SIHUAS 73.97% 0.13%| 117.34% 81.34% 66.60%
ANCASH YUNGAY 73.01% 0.13% 0.50% 73.05% 72.97%
AREQUIPA AREQUIPA 27.62% 0.08% 1.51% 27.72% 27.52%
AREQUIPA CAMANA 35.75% 0.10% 0.30% 35.77% 35.72%
AREQUIPA CARAVELI 38.20% 0.12% 1.31% 38.29% 38.11%
AREQUIPA CASTILLA 41.66% 0.15% 0.76% 41.72% 41.61%
AREQUIPA CAYLLOMA 47.45% 0.18% 0.27% 47.48% 47.42%
AREQUIPA CONDESUYOS 49.48% 0.20%| 101.84% 55.87% 43.08%
AREQUIPA ISLAY 29.39% 0.07% 0.21% 29.41% 29.38%
AREQUIPA LA UNION 53.03% 0.24%| 78.80% 57.99% 48.08%
ICA ICA 35.36% 0.11% 0.05% 35.37% 35.35%
ICA CHINCHA 42.12% 0.16% 0.07% 42.14% 42.11%
ICA NAZCA 31.27% 0.11% 0.14% 31.29% 31.26%
ICA PALPA 33.12% 0.15%|  21.02% 34.45% 31.79%
ICA PISCO 39.96% 0.14% 0.13% 39.97% 39.94%
PIURA PIURA 72.69% 0.20%| 185.09% 84.30% 61.07%
PIURA AYABACA 52.66% 0.07%| 136.76% 61.24% 44.08%
PIURA HUANCABAMBA 69.50% 0.21% 0.15% 69.52% 69.47%
PIURA MORROPON 61.64% 0.11%| 33.79% 63.76% 59.51%
PIURA PAITA 55.30% 0.11% 7.48% 55.78% 54.83%
PIURA SULLANA 52.35% 0.09%| 30.80% 54.29% 50.42%
PIURA TALARA 37.63% 0.08% 0.16% 37.65% 37.62%
PIURA SECHURA 52.55% 0.14% 2.25% 52.70% 52.40%

**Aquellas provincias con pobreza igual a 0% carecian de datos en la encuesta
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Graficos de la pobreza
Mapa N° 1: Estimacion de pobreza en areas menores Metodologia de Tarozzi & Deaton (2007)
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6.2. Elbers, Lanjouw y Lanjouw
Pobreza

Elbers, Lanjouw, & Lanjouw (2003) calculan el nivel de pobreza departamental estimando el logaritmo
del nivel de gasto per capita por hogar y comparando si este cruza, o no, el logaritmo de la linea de
pobreza correspondiente.

Para ello, emplean un modelo lineal que relaciona las caracteristicas propias de la vivienda y el hogar,
con el nivel de gasto per capita dentro del mismo. De esta manera, se corre un MCO ajustado por
cluster que genere los estimadores indicados. En el siguiente algoritmo, la expresion $dependiente<.
se asegura que solamente se usen las observaciones de la ENAHO en la regresion.

reg $dependiente Sindependientes if Sdependiente<. [pweight= factor07] , cluster(provincia)
Donde $independientes llama a las variables explicativas de la regresion, y $dependiente hace
lo mismo para la variable endégena, y la variable factor(7 incorpora el factor de expansion de la
encuesta dentro de la regresion.
Adicionalmente, la metodologia incorpora la simulacién de los errores. En este caso, existen dos: un

error clister y un error idiosincratico. Para el primero, se tomara la media por clister (provincias) de
los errores

predict error if $dependiente<. , residual
egen errorclus = mean(error) if $dependiente<. , by (provincia)

Para el segundo, se tomara el resto del error.
generate errorid = error - errorclus if $dependiente<.
Ademas, considerando la heterocedasticidad del error, se aproximan las varianzas del error
idiosincratico a través de su valor predicho elevado al cuadrado. En consecuencia, se emplea un mode-
lo no lineal que toma, en este ejercicio, al valor ajustado del logaritmo del gasto per capita y su cuadrado

COmo regresores.

nl (errorid2 = exp({b1}*varh+{b2}*varh2)/(1+exp({b1}*varh+{b2}*varh2))) if
Sdependiente<. [pweight=factor07] , variables(errorid2 varh varh2)

Con los estimadores de ambos modelos, y el conjunto de errores (cluster e idiosincratico), se predice
el logaritmo del gasto per cépita para cada hogar.
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Entonces, se emplea una simulacion de Monte Carlo de 500 repeticiones. En cada una de las repeti-
ciones se toma una muestra de los estimadores (asumiendo que conservan una distribucion normal) y
se imputan ambos errores de forma aleatoria.

Al comparar los valores simulados del logaritmo del gasto per capita por hogar con las lineas de
pobreza, se define si un hogar es pobre.

generate sufrepobreza=0
replace sufrepobreza=1 if simulado<=Inlinea

Luego, se consigue el porcentaje de pobreza por provincia.

generate pobpobre=sufrepobreza*pnum
collapse (rawsum) pobpobre (rawsum) pnum , by (provincia)

Empleando estas simulaciones de Monte Carlo, se obtiene una muestra con niveles de pobreza para

cada provincia. Finalmente, con el comando summarize se obtiene cada una de las medias y desvia-
ciones estandar para la generacién de los intervalos de confianza.
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Tabla N° 3: Resultados del ejercicio: “Elbers, Lanjouw y Lanjouw” Pobreza provincial (2007)

Region|Provincia Pobreza| Intervalo superior| Intervalo inferior
ANCASH AlJA 58% 91,58% 23,58%
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 62% 96,06% 28,90%
ANCASH ASUNCION 59% 92,39% 26,34%
ANCASH BOLOGNESI 52% 86,05% 18,38%
ANCASH CARHUAZ 57% 92,94% 20,72%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 63% 95,13% 30,76%
ANCASH CASMA 44% 80,66% 7,89%
ANCASH CORONGO 60% 94,39% 25,72%
ANCASH HUARAZ 46% 78,93% 13,71%
ANCASH HUARI 58% 92,10% 24,30%
ANCASH HUARMEY 43% 78,41% 7,43%
ANCASH HUAYLAS 58% 91,35% 24,50%
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 63% 98,85% 27,04%
ANCASH OCROS 53% 88,09% 17,05%
ANCASH PALLASCA 60% 92,24% 27,18%
ANCASH POMABAMBA 63% 96,41% 30,35%
ANCASH RECUAY 54% 88,55% 19,34%
ANCASH SANTA 39% 73,21% 4,38%
ANCASH SIHUAS 62% 96,35% 27,82%
ANCASH YUNGAY 59% 94,49% 24,50%
AREQUIPA AREQUIPA 48% 76,60% 19,40%
AREQUIPA CAMANA 43% 71,80% 13,79%
AREQUIPA CARAVELI 51% 79,04% 23,30%
AREQUIPA CASTILLA 53% 82,05% 23,10%
AREQUIPA CAYLLOMA 58% 86,59% 28,70%
AREQUIPA CONDESUYOS 50% 76,12% 23,07%
AREQUIPA ISLAY 49% 77,29% 20,05%
AREQUIPA LA UNION 59% 87,20% 30,96%
ICA CHINCHA 43% 67,12% 19,42%
ICA ICA 37% 59,56% 14,29%
ICA NAZCA 37% 59,10% 15,59%
ICA PALPA 42% 66,70% 16,76%
ICA PISCO 42% 65,35% 18,28%
PIURA AYABACA 75% 103,17% 45,94%
PIURA HUANCABAMBA 7% 102,94% 50,54%
PIURA MORROPON 57% 97,28% 17,58%
PIURA PAITA 56% 97,08% 15,24%
PIURA PIURA 54% 91,69% 15,51%
PIURA SECHURA 56% 66,07% 46,33%
PIURA SULLANA 54% 93,39% 14,57%
PIURA TALARA 48% 87,36% 8,20%
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6.2.1. Estimacion con dos encuestas consecutivas

Para mejorar la precision del calculo de la pobreza en areas menores, se puede tomar mas de una
encuesta en la realizacion del ejercicio. En este caso, el uso de dos encuestas consecutivas permite
incrementar el nimero de observaciones sobre la cual se estimara la pobreza. Sin embargo, los nuevos
resultados tendrian sentido si se presenta una buena estimacion y la distribucion de la incidencia de
pobreza ajustada, se comporte como una normal. De lo contrario, esta nueva estimacion no tendria
mayor efecto y seria mejor conservar los resultados del ejercicio con una sola encuesta. A continuacion,
se proyectan los indices de pobreza para el 2007 con data censal 2007 y dos encuestas consecutivas
(2006 y 2007) para las provincias del departamento de Ancash.

Tabla N° 4: Resultados del ejercicio con dos encuestas (ELLPobreza provincial (2007)

Region Provincia Pobreza| Intervalo superior| Intervalo inferior
ANCASH AlJA 57% 91,82% 23,03%
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 61% 95,10% 27,64%
ANCASH ASUNCION 58% 93,10% 23,11%
ANCASH BOLOGNESI 52% 85,45% 19,05%
ANCASH CARHUAZ 56% 91,85% 19,71%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 63% 95,73% 29,52%
ANCASH CASMA 41% 74,83% 6,40%
ANCASH CORONGO 58% 92,99% 22,46%
ANCASH HUARAZ 46% 79,88% 12,77%
ANCASH HUARI 57% 90,54% 24,34%
ANCASH HUARMEY 40% 74,12% 5,56%
ANCASH HUAYLAS 57% 90,73% 23,98%
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 61% 96,72% 25,68%
ANCASH OCROS 53% 88,56% 17,75%
ANCASH PALLASCA 58% 92,65% 24,00%
ANCASH POMABAMBA 63% 96,31% 29,36%
ANCASH RECUAY 54% 89,75% 18,37%
ANCASH SANTA 36% 69,65% 2,66%
ANCASH SIHUAS 61% 95,99% 26,63%
ANCASH YUNGAY 57% 92,59% 22,23%

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para el calculo de la pobreza con dos encuestas
consecutivas (2012 y 2013) y el barrido censal del 2012-2013 a partir de la metodologia de Tarozzi &
Deaton (2009).
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Tabla N° 5: Resultados del ejercicio con dos encuestas (Tarozzi & Deaton)

Pobreza provincial (2012-2013)

Region |Provincia Pobreza Varianza| Sesgo| Intervalo superior| Intervalo inferior|
ANCASH HUARAZ 32.35% 0.03%|  92.70% 38.17% 26.54%
ANCASH AlJA 49.32% 0.08% 3.14% 49.53% 49.12%)
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 51.30% 0.11% 9.98% 51.93% 50.67%
ANCASH ASUNCION 48.15% 0.10%| 113.82% 55.30% 41.01%)
ANCASH BOLOGNESI 42.82% 0.05% 0.24% 42.84% 42.80%)
ANCASH CARHUAZ 4517% 0.08%|  95.37% 51.15% 39.18%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 51.87% 0.13%] 109.54% 58.75% 45.00%
ANCASH CASMA 29.37% 0.05% 0.11% 29.38% 29.36%
ANCASH CORONGO 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ANCASH HUARI 47.42% 0.09%|  75.53% 52.16% 42.68%)
ANCASH HUARMEY 26.16% 0.05% 0.15% 26.18% 26.15%
ANCASH HUAYLAS 45.31% 0.09% 9.60% 45.92% 44.70%)
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 53.22% 0.13%| 304.88% 72.35% 34.10%
ANCASH OCROS 43.32% 0.05% 0.49% 43.35% 43.29%)
ANCASH PALLASCA 47.79% 0.08%|  29.28% 49.63% 45.94%
ANCASH POMABAMBA 50.09% 0.13%|  139.54% 58.84% 41.33%)
ANCASH RECUAY 42.93% 0.04% 0.35% 42.95% 42.90%)
ANCASH SANTA 21.98% 0.04% 0.01% 21.99% 21.98%
ANCASH SIHUAS 49.34% 0.11% 0.33% 49.37% 49.31%
ANCASH YUNGAY 47.16% 0.10% 0.19% 47.18% 47.14%)
AREQUIPA AREQUIPA 13.92% 0.02% 8.84% 14.48% 13.37%
AREQUIPA CAMANA 19.91% 0.03% 0.05% 19.92% 19.91%
AREQUIPA CARAVELI 21.35% 0.04%|  54.22% 24.75% 17.95%
AREQUIPA CASTILLA 25.93% 0.05% 0.13% 25.94% 25.91%
AREQUIPA CAYLLOMA 30.96% 0.07%|  43.74% 33.71% 28.21%
AREQUIPA CONDESUYOS 35.62% 0.09% 0.14% 35.64% 35.61%
AREQUIPA ISLAY 15.40% 0.02% 0.05% 15.40% 15.39%
AREQUIPA LA UNION 42.74% 0.12%| 151.28% 52.24% 33.25%
ICA ICA 10.01% 0.04% 0.00% 10.01% 10.00%
ICA CHINCHA 12.55% 0.06% 0.01% 12.56% 12.55%
ICA NAZCA 8.56% 0.03% 9.36% 9.15% 7.97%
ICA PALPA 8.24% 0.03% 0.04% 8.24% 8.23%
ICA PISCO 11.07% 0.05% 10.86% 11.75% 10.38%
PIURA PIURA 40.24% 0.04%|  89.63% 45.86% 34.61%
PIURA AYABACA 59.63% 0.16%| 169.01% 70.23% 49.02%)
PIURA HUANCABAMBA 57.39% 0.15% 0.10% 57.40% 57.37%
PIURA MORROPON 48.15% 0.06%| 126.66% 56.10% 40.21%
PIURA PAITA 37.24% 0.05%| 101.68% 43.62% 30.86%
PIURA SULLANA 37.57% 0.04% 0.03% 37.58% 37.57%
PIURA TALARA 26.06% 0.03% 2.87% 26.24% 25.88%
PIURA SECHURA 37.27% 0.06% 0.20% 37.28% 37.25%

Intervalo de confianza

Los autores definen el intervalo de confianza de la siguiente forma:

W, + d~1(1 — t/2)x(Var(W,) + b2(W,)

Donde, EE(WA) ,es el sesgo del error cuadratico medio.
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6.3. Coung (2011)
Pobreza

A continuacion, se desarrolla el ejercicio propuesto en la metodologia de Coung replicado al caso peruano.
Ademas, se proyectan los indices de pobreza para el 2007 con data censal del 2007. Asi se obtiene la tabla
con la pobreza provincial del 2009 para Ancash, Arequipa, Ica y Piura la cual se presenta a continuacion:

Tabla N° 6: Pobreza provincial (2009)

Region Provincia Pobreza
ANCASH HUARAZ 2%
ANCASH AJA 34%
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 38%
ANCASH ASUNCION 34%
ANCASH BOLOGNESI 32%
ANCASH CARHUAZ 31%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 38%
ANCASH CASMA 38%
ANCASH CORONGO 36%
ANCASH HUARI 33%
ANCASH HUARMEY 36%
ANCASH HUAYLAS 36%
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 37%
ANCASH OCROS 31%
ANCASH PALLASCA 35%
ANCASH POMABAMBA 40%
ANCASH RECUAY 31%
ANCASH SANTA 36%
ANCASH SIHUAS 37%
ANCASH YUNGAY 38%
AREQUIPA AREQUIPA 3%
AREQUIPA CAMANA 17%
AREQUIPA CARAVELI 35%
AREQUIPA CASTILLA 32%
AREQUIPA CAYLLOMA 40%
AREQUIPA CONDESUYOS 28%
AREQUIPA ISLAY 35%
AREQUIPA LA UNION 39%
ICA ICA 31%
ICA CHINCHA 36%
ICA NAZCA 33%
ICA PALPA 36%
ICA PISCO 34%
PIURA PIURA 47%
PIURA AYABACA 67%
PIURA HUANCABAMBA 69%
PIURA MORROPON 52%
PIURA PAITA 48%
PIURA SULLANA 47%
PIURA TALARA 44%
PIURA SECHURA 50%

Estudio de los Métodos Alternativos de Calibracion en la Encuesta Nacional de Hogares 39



7. Conclusiones y Recomendaciones

El presente estudio desarrolla los algoritmos necesarios para estimar la pobreza para areas menores
a través de las metodologias (Elbers, Lanjouw, & Lanjouw, Micro-Level Estimation of Poverty and
Inequality, 2003), (Deaton & Tarozzi, 2009) y (Coung, 2011).

Las metodologias fueron aplicadas para 4 departamentos especificos: Ica, Piura, Arequipa y Ancash;
debido a que mostraban el mayor grado de cobertura en el barrido censal de 2012 y 2013. Asimismo,
el calculo se realizé para un subconjunto de las variables empleadas por el INEI en la generacién del
mapa de pobreza del 2013.

Los resultados permiten tener informacion sobre el nivel de bienestar a nivel provincial y distrital con
un acertado nivel de confianza.

La pobreza calculada a partir de la metodologia de Tarozzi & Deaton y aquella obtenida a partir del
ELL arrojan porcentajes similares. Esto ultimo confirma que la metodologia de Tarozzi & Deaton es una
simplificacion de la de ELL.

En el caso especifico de Coung, este utiliza un panel de datos para predecir la pobreza de afios
posteriores. Este hecho representa un significativo avance en la estimacion de indices de bienestar en
areas menores.

La aplicacion y publicacion de estas metodologias, ofreceria una mayor replicabilidad de los resultados

estimados. Asi, se recomienda que estos algoritmos sean utilizados en otras regiones a fin de cotejar
los resultados obtenidos hasta ahora.
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9. Anexos

9.1. VARIABLES UTILIZADAS

Linea: linea de pobreza de acuerdo al INEI

Cable: dummy de valor igual a 1 si el hogar posee cable y 0 de otro modo
Internet: dummy de valor igual a 1 si el hogar posee internet y 0 de otro modo
Pob1599: Miembros del hogar de 15 a mas afios de edad

Pet1564: Nimero de miembros con edades entre 16 y 64 afios

Edusup2: Nimero de miembros del hogar de 18 a mas afios con educacion superior universitaria
completa

Ratsup4: Ratio de la poblacion de 18 a 24 que asiste a la universidad entre la poblacion total de 18 a
24 afos

Piso2: dummy de valor igual a 1 si el hogar posee piso de vinilicos o losetas, madera o cemento y 0
de otro modo

Pared2: dummy de valor igual a 1 si el hogar posee pared exterior de piedra o sillar con cal o cemento,
adobe o tapia y 0 de otro modo

Ltamhog: logaritmo del nimero total de miembros del hogar
Costa: dummy de valor igual a 1 si el hogar se encuentra en la costa y 0 de otro modo

Urbano: dummy de valor igual a 1 si el hogar se encuentra en una zona urbana y 0 de otro modo
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9.2. DEATON Y TAROZZI (2009)

Tabla N° A1: Pobreza provincial (2013)

Region Provincia Pobreza Varianza Sesgo I:::Z?‘I; Inizz_?l:
ANCASH HUARAZ 30.66% 0.07% 57.70% 40.92% 20.41%
ANCASH AlJA 48.07% 0.17% 3.06% 48.64% 47.50%
ANCASH ANTONIO RAYMONDI 49.88% 0.23% 2.68% 50.40% 49.36%
ANCASH ASUNCION 47.08% 0.19% 44.56% 55.03% 39.13%
ANCASH BOLOGNES!I 40.89% 0.11% 0.46% 40.99% 40.79%
ANCASH CARHUAZ 43.93% 0.15% 28.00% 48.92% 38.93%
ANCASH CARLOS FERMIN FITZCARRALD 50.74% 0.26% 141.14% 75.85% 25.63%
ANCASH CASMA 28.88% 0.11% 0.24% 28.94% 28.82%
ANCASH CORONGO 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%j
ANCASH HUARI 45.89% 0.18% 44.72% 53.86% 37.92%
ANCASH HUARMEY 25.63% 0.11% 0.37% 25.72% 25.55%)
ANCASH HUAYLAS 44.05% 0.18% 62.62% 55.20% 32.90%
ANCASH MARISCAL LUZURIAGA 52.08% 0.28% 214.21% 90.17% 13.98%)
ANCASH OCROS 42.06% 0.10% 32.43% 47.83% 36.28%
ANCASH PALLASCA 45.78% 0.18% 0.67% 45.93% 45.63%
ANCASH POMABAMBA 48.95% 0.26% 8.01% 50.42% 47.49%
ANCASH RECUAY 41.28% 0.09% 0.53% 41.39% 41.17%
ANCASH SANTA 20.99% 0.09% 0.02% 21.01% 20.97%
ANCASH SIHUAS 48.24% 0.23% 0.65% 48.40% 48.08%
ANCASH YUNGAY 4591% 0.20% 0.34% 46.00% 45.81%
AREQUIPA AREQUIPA 10.97% 0.03% 0.92% 11.14% 10.81%
AREQUIPA CAMANA 17.16% 0.06% 5.61% 18.17% 16.16%
AREQUIPA CARAVELI 18.31% 0.07% 16.08% 21.18% 15.44%
AREQUIPA CASTILLA 21.97% 0.09% 0.16% 22.02% 21.93%)
AREQUIPA CAYLLOMA 26.91% 0.12% 108.35% 46.17% 7.65%)
AREQUIPA CONDESUYOS 31.78% 0.17% 0.27% 31.86% 31.71%
AREQUIPA ISLAY 13.20% 0.04% 0.14% 13.24% 13.17%
AREQUIPA LA UNION 38.06% 0.26% 78.50% 52.04% 24.07%)
ICA ICA 14.13% 0.15% 0.01% 14.16% 14.10%
ICA CHINCHA 16.46% 0.20% 8.05% 17.93% 14.99%
ICA NAZCA 11.47% 0.10% 0.02% 11.50% 11.45%
ICA PALPA 9.91% 0.09% 0.09% 9.94% 9.88%|
ICA PISCO 14.76% 0.18% 8.71% 16.34% 13.19%
PIURA PIURA 63.99% 0.26%, 55.96% 73.97% 54.01%)
PIURA AYABACA 45.31% 0.10% 95.40% 62.26% 28.35%
PIURA HUANCABAMBA 61.31% 0.26%, 0.19% 61.39% 61.23%)
PIURA MORROPON 52.98% 0.13%) 0.13% 53.03% 52.94%
PIURA PAITA 43.30% 0.13%, 81.89% 57.86% 28.73%,
PIURA SULLANA 43.07% 0.10%| 0.05% 43.09% 43.04%)
PIURA TALARA 31.32%) 0.11%| 0.10% 31.36% 31.28%
PIURA SECHURA 43.47% 0.16%, 0.32% 43.55% 43.39%)
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Pasos para correr el programa

. En un directorio determinado, crear las siguientes tres carpetas: Bases de datos, Datos del mapa e

Imégenes.

. En la carpeta Bases de datos, almacenar el archivo zip ENAHO2007 y extraerlo en esa direccion.

Asimismo, almacenar las dos bases de datos correspondientes al censo: base concatenada vivienda
2007 (02 de agosto).dta y base_concatenada_poblacion_2007 02 de_agosto_stata.dta

. En la carpeta Datos del mapa, almacenar y extraer los archivos zip Limite_provincial y Limite_

distrital

. Abrir el archivo do Base de datos y modificar la linea 10 por la direccién en la que colocé la carpeta

Bases de datos. Una vez que corre el do en cuestion obtiene una base de datos a nivel de hogares con
informacion de la ENAHO 2007 y del censo del mismo periodo.

. Abrir el archivo do Tarozzi & Deaton (2009). Alli se calcula la pobreza a nivel regional, provincial y

departamental.

a.En las lineas 1, 93 y 254 modificar la direccién donde se colocd la carpeta Base de datos.

b.En las lineas 198, 201, 378 y 381 modificar la direccidn donde se coloco la carpeta Datos del mapa.
c.En las lineas 199 y 379 modificar la direccion donde se colocé la carpeta Imagenes.

d.Luego de correr el do file, se obtiene la pobreza a nivel regional, provincial y departamental.

Cédigo de STATA

*

*2.1 ANIVEL PROVINCIAL

*

global b "C:\Users\Inspiron\Desktop\ "
use "$b\basededatos.dta", clear

sort region provincia

set matsize 10000

*DEFINIMOS LAS MATRICES QUE ALMACENAN LAS VARIABLES DE INTERES

forvalues departamento=1(1)4 {
summarize provincia if region=="departamento’ & base_datos==

forvalues prov=1(1) r(max)' {

matrix pobreza_"departamento'=J("prov',1,1)

matrix varianza_"departamento'=J("prov',1,1)

matrix sesgovarianza_'departamento'=J("prov',1,1)
matrix sesgocovarianza_ departamento'=J("prov',1,1)
matrix sesgo_"departamento'=J("prov',1,1)

matrix IS_"departamento'=J("prov',1,1)

matrix Il_"departamento'=J("prov',1,1) 1}
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*APLICAMOS LA METODOLOGIA PROPUESTA POR DEATON A NIVEL PROVINCIAL
forvalues departamento=1(1)4 {
summarize provincia if region=="departamento’ & base_datos==

forvalues prov=1(1)'r(max)' {
*Si existen datos para la encuesta en esa provincia, continuar con los calculos

count if region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==0
if "r(N)'1=0 {

quietly logit linea cable internet telefono pob1599 pet1564 edusup2 piso2 pared2 ltamhog costa urbano if
region=="departamento’ /*

*/ & base_datos==0 [pweight=factor07], vce(robust)

matrix varbeta_"departamento’_"prov'=e(V)

*ESTIMADOR DE POBREZA

quietly predict lineaestimada_"departamento’_"prov’

quietly summarize lineaestimada_"departamento’_"prov’ if region=="departamento’ & provincia=="prov’ &
base_datos==

scalar spobreza_"departamento’_"prov’=r(mean)

quietly summarize lineaestimada_"departamento’_"prov’ if region=="departamento’ & provincia=="prov’ &
base_datos==

matrix pobreza_"departamento’[ prov’,1]=r(mean)

*VARIANZA DEL ESTIMADOR DE POBREZA

*1°: Se genera F'(X'b) que es igual a F(1-F) en el logit

quietly generate Fprima_‘departamento’_"prov'=lineaestimada_ departamento’_"prov’*(1-lineaestimada_"de
partamento’_"prov’)

*2°: Para aplicar el método Delta, se debe calcular F'(X'b)*X para cada observacion

quietly foreach var of varlist cable internet telefono pob1599 pet1564 edusup2 piso2 pared? Itamhog costa
urbano {

generate _'var'_'departamento’_"prov’=Fprima_"departamento’_"prov™*'var’

}
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*3°: Se calcula la media de F'(X'b) para el CENSO

quietlymatrixaccumG_ departamento’_"prov'=_cable_'departamento’_"prov’_internet_"departamento’_"prov’
/*

¥/ _telefono_"departamento’_"prov’ _pob1599_departamento’_"prov’ _pet1564_"departamento’_‘prov’ _
edusup?_"departamento’_"prov’ /*

*| _piso2_'departamento’_"prov’ _pared2_"departamento’_"prov’ _ltamhog_ departamento’_"prov'/*

*/ _costa_'departamento’_‘prov’  _urbano_‘departamento’_‘prov’  Fprima_'departamento’_‘prov’ if
region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==1, means(M) nocons

*4°: Se obtiene la matriz de la varianza

matrix varianza_departamento’[ prov’,1]=vecdiag(M*varbeta_'departamento’_"prov*M’)
scalar svarianza_"departamento’_"prov’=varianza_departamento’[ prov’,1]
matrix drop M

*SESGO EN EL ERROR CUADRATICO MEDIO (MSE)

*PRIMER COMPONENTE DEL SESGO (varianza)

quietly generate desv_'departamento’_"prov’=(linea-lineaestimada_"departamento’_"prov’) if
region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==0

quietly generate desv2_"departamento’_"prov'=desv_'departamento’_"prov'*2

quietly summarize desv2_"departamento’_"proVv’ if region=="departamento’ & provincia=="prov’

matrix sesgovarianza_ departamento’[ prov’,1]=r(mean)

*SEGUNDO COMPONENTE DEL SESGO (covarianza)
*1°: Se crea una variable que arroja una secuencia numérica (1,2,3...) para una area pequefia en una region
determinada

quietly capture egen hhseg=seq() if region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==0

*2°: Se crea una matriz de 1's para todos los valores distintos a la matriz diagonal para obtener las covarianzas
y no las varianzas

quietly summarize unos if region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==0 &
desv_'departamento’_"prov’l=.

scalar cantidadhogares_"departamento’_"prov'=r(N)
matrix W_departamento’_"prov’=J(cantidadhogares_"departamento’_prov’,cantidadhogares_ departament

0'_"prov’,1)-I(cantidadhogares_"departamento’_"prov’)
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*3°: Se calcula el producto de las desviaciones para hogares diferentes

preserve

drop if region!="departamento’ & provincia!="prov’ & base_datos!=0

drop if desv_"departamento’_"prov'==.

sort region provincia

mkmat desv_"departamento’_"prov’ if region=="departamento’ & provincia=="prov’ & base_datos==0, matrix
(desviacion_"departamento’_"prov’)

matrix A_'departamento’_"prov'=desviacion_"departamento’_"prov”*W_"departamento’_"prov"*desviacion_
departamento’_"prov’

count

matrix sesgocovarianza_"departamento’[ prov’,1]=A_"departamento’_"prov’[1,1)/("'r(N)’)

restore

scalar ssesgo_‘departamento’_"prov'=sesgovarianza_"departamento’[ prov’,1]/(cantidadhogares_"departamento’_
“prov’)+(max(0,sesgocovarianza_ departamento’[ prov’,1]))*(cantidadhogares_"departamento’_"prov’-1)/
(cantidadhogares_"departamento’_"prov’)

matrix sesgo_"departamento’[ prov’,1]=ssesgo_ departamento’_"prov’

*INTERVALOS DE CONFIANZA (AL 95%)

*Intervalo superior

scalar sintervalo_superior_"departamento’_"prov'=spobreza_ departamento’_"prov'+(1- invnomal(0.95)/2)*
(svarianza_'departamento’_"prov'+ssesgo_‘departamento’_"prov’))

matrix IS_"departamento’[ prov’,1]=sintervalo_superior_"departamento’_"prov’

*Intervalo inferior

scalar sintervalo_inferior_"departamento’_"prov’=spobreza_ departamento’_"prov’(1- invnormal(0.95)/2)*
(svarianza_'departamento’_"prov'+ssesgo_‘departamento’_"prov’))

matrix ||_"departamento’[ prov’,1]=sintervalo_inferior_"departamento’_"prov’

}

else {

matrix pobreza_"departamento’[ prov’,1]=0

matrix varianza_'departamento’[ prov’,1]=0

matrix sesgovarianza_ departamento’[ prov’,1]=0
matrix sesgocovarianza_ departamento’[ prov’,1]=0
matrix sesgo_‘departamento’[ prov’,1]=0

matrix IS_"departamento’[ prov’,1]=0

matrix |I_"departamento’[ prov’,1]=0 P}

*GRAFICANDO LA POBREZA A NIVEL PROVINCIAL EN LOS CUATRO DEPARTAMENTOS ESCOGIDOS
global ¢ “C:\Users\Inspiron\Desktop\Hans Tello\UP\Vida Profesional\investigacion\Datos del mapa”

global i “C:\Users\Inspiron\Desktop\ \Imagenes”
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cd “C:\Users\Inspiron\Desktop\Datos del mapa “
shp2dta using “$c\BAS_LIM_PROVINCIA.shp”, data(mapaperu) coor(perucoor) genid(id) replace

use “$c\mapaperu.dta”, clear

generate region=substr(FIRST_IDPR,1,2)
generate provincia=substr(FIRST_IDPR,3,2)

generate orden=5

replace orden=1 if region=="02"
replace orden=2 if region=="04"
replace orden=3 if region=="11"
replace orden=4 if region=="20"

sort orden region provincia
matrix tabla_pobreza=pobreza_1\pobreza_2\pobreza_3\pobreza_4

svmat double tabla_pobreza, name(pobreza)

matrix tabla_varianza=varianza_1\varianza_2\varianza_3\varianza_4
svmat double tabla_varianza, name(varianza)

matrix tabla_IS=IS_1\IS_2\IS_3\IS_4
svmat double tabla_IS, name(IS)

matrix tabla_II=1I_1\I_2\ll_3\Il_4
svmat double tabla_lI, name(ll)

matrix tabla_sesgo=sesgo_1\sesgo_2\sesgo_3\sesgo_4
svmat double tabla_sesgo, name(sesgo)

sort id

save “$c\mapafinalperu.dta”, replace

use “$c\mapafinalperu.dta”, clear

*Gréfico de la pobreza en el Pert para las cuatro provincias estudiadas

spmap pobreza using “$c\perucoor.dta”,id (id) clmethod(quantile) fcolor(Blues2) ndfcolor(dimgray)
legtitie(“Porcentaje de pobreza”)/*

*/ title(*{bf:Estimacion de pobreza en areas menores}” “{bf: Metodologia de Tarozzi & Deaton (2009)}")
note(“Fuente: INEI. Elaboracion propia”)

graph export “$i\PobrezaProvincias_Peru.png”, replace

save “Sc\finalperu.dta”, replace
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*Para obtener |a tabla en Excel
use "$c\mapafinalperu.dta”, clear

drop if FIRST_NOMB!="ANCASH" & FIRST_NOMB!="AREQUIPA" & FIRST_NOMB!="ICA" & FIRST_
NOMB!="PIURA"

rename FIRST_IDPR codigoINEI
sort codigoINEI

preserve

use "$b\basededatos.dta", clear

sort region provincia distrito

keep if base_datos==

collapse (sum) unos (sum) lavadora, by (region provincia)
generate porcentaje_lavadora=lavadora/unos

mkmat porcentaje_lavadora, matrix(lavadoras)

restore

svmat double lavadoras, name(porcentaje_lavadora)
bro FIRST_NOMB NOMBPROV pobreza varianza sesgo IS Il porcentaje_lavadora
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9.3. ELBERS, LANJOUW Y LANJOUW (2003)

Pasos para correr el programa

1. Elegir un directorio determinado y crear una carpeta nueva.

2. En la carpeta nueva, almacenar el archivo zip ENAHO2007 y extraerlo en esa direccion. Asimismo,
almacenar las dos bases de datos correspondientes al censo: base concatenada vivienda
2007 (02 de agosto).dta y base_concatenada_poblacion_2007 02 _de_agosto_stata.dta.
También se debe almacenar los dos do-files: generador censo.do, generador enaho.do y
Elbers Lanjouw_Lanjouw.do.

3. Abrir el archivo do generador _enaho y modificar las lineas 9 y 22 con el nimero ccdd que
represente al departamento seleccionado para la estimacion. También modificar la linea 159 con el
valor correspondiente al departamento. Una vez que corre el do en cuestidn se obtiene una base
de datos a nivel de hogares con informacion de la ENAHO 2007.

4. Abrir el archivo do generador censo y modificar la linea 6 con la direccion de la carpeta nueva.
También modificar la linea 131 con el departamento que desee estimar. Ademas, entre las lineas
139 y 158 validar los comandos respectivos al departamento. EI comando de la linea 175 solo
aplica para la estimacion del departamento de Ica. Una vez que corre el do en cuestion se obtiene
una base de datos a nivel de hogares con informacion del censo 2007 que es agregada a base de
datos generada en el paso anterior.

5. Abrir el archivo do Elbers_Lanjouw_Lanjouw. Alli se calcula la pobreza a nivel provincial.

a.En la linea 4 modificar la direccion por la correspondiente a la carpeta nueva.
b.Entre las lineas 236 y 249 validar los comandos respectivos al departamento.
c.Luego de correr el do file, se obtiene la pobreza a nivel provincial.

Cddigo de STATA

* Método Elbers, Lanjouw y Lanjouw (ELL).

* Este do file aplica el método ELL para el caso especifico de la base de datos adjunta.

cd * C:\Users\Inspiron\Desktop\Investigacién\Bases de datos *

*(Se espera una base de datos con los resultados del censo sobre el departamento elegido y los
resultados correspondientes

* para la Enaho)

*En primer lugar se estimaran los parametros de la encuesta de hogares. Se almacenaran los estimados
* puntuales y las correspondientes matrices de varianzas y covarianzas estimadas para ser usadas

* en el procedimiento ELL. Ademas, guarda el error cluster y el error idiosincratico en dos bases de
datos.

* Los parametros heterocedasticos son estimados usando minimos cuadrados no linealizados (NLLS).
* Siguiendo la version de Deaton, los regresores para el modelo heterocedastico seran el valor ajustado
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*y el mismo al cuadrado. Sin embargo, puede ser reemplazado por los regresores que se consideren
pertinentes.

* Se abre la base de datos
use “basededatos.dta”, clear

* Variable dependiente: gasto (habré que volverlo logaritmo neperiano)
global dependiente “Ingasto”

* Variables independientes:
global independientes “ cable internet telefono pob1599 pet1564 edusup2 piso2 pared2 Itamhog

ratsup4 region_natural area

* Variables independientes modelo heterocedastico:
* global independientesh “ “

* Variable cluster ( seran las provicias del departamento)

1° Se estiman los parametros de la regresion lineal, corrigiendo por clister los errores estandar
replace factor07=factor07*mieperho

reg $dependiente $independientes if $dependiente<. [pweight=factor07], cluster(provincia)

*2° SE GUARDAEL VECTOR DE BETAS ESTIMADOS Y LA MATRIZ DE VARIANZAS Y COVARIANZAS*
matrix ell_varcovbeta = e(V)

matrix ell_beta = e(b)’

*3° Se generan los residuos de la regresion lineal
predict error if $dependiente<., residual

*4° SE ESTIMAN LOS ERRORES CLUSTER
egen errorclus = mean(error) if $dependiente<., by (provincia)

* errorclus: es la variable que conserva los errores por clister(por provincia).
*5° Se estiman los errores idiosincraticos y el cuadrado de los mismos.

gen errorid = error - errorclus if $dependiente<.
gen errorid2 = errorid*2 if $dependiente<.

* ESTIMACION DEL MODELO HETEROCEDASTICO USANDO MINIMOS CUADRADOS NO LINEALES
(NLLS)
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*6° Ahora, para la generacion del error idiosincratico estandarizado, se regresionara un modelo no lineal.
* Para este caso se tomaran como regresores: la variable dependiente ajustada y su cuadrado.
* (REPITO, de todas formas se pueden usar los regresores que crean pertinentes)

*varh es el valor del In del gasto ajustado y varh2 es el In del gasto ajustado al cuadrado
predict varh if §dependiente<.
gen varh2=varh"2 if $dependiente<.

* Pagina 357 de ELL, ecuacién 2 (A=1y B=0)
nl ( errorid2 = exp({b1}*varh+{b2}*varh2)/(1+exp({b1}*varh+{b2}*varh2)))if $dependiente<. [pweight=factor07],
variables(errorid2 varh varh2)

*7° SE GUARDA EL VECTOR DE BETAS ESTIMADOS Y LA MATRIZ DE VARIANZAS Y COVARIANZAS
EN EL MODELO HETEROCEDASTICO*

matrix ell_varcovbetahet = e(V)

matrix ell_betahet = e(b)’

* 8° El error al cuadrado se vuelve la aproximacion a la varianza heterocedastica; entonces, es estimado.
predict varianza_est if $dependiente<.

* varianza_est: varianza estimada del error heterocedastico

*9° Con los estimados de la varianza ahora se pueden obtener los “residuos estandarizados”
gen errorides = errorid/sqrt(varianza_est) if §dependiente<.

egen mediaest = mean(errorides) if $dependiente <., by(provincia)

replace errorides= errorides - mediaest if $dependiente<.

*errorides: Es la variable del error idiosincratico estandarizado

*10° Se genera una nueva identificacion para los clisters, que sea por nimero
egen ell_psuid = group(provincia) if $dependiente<.
* ell_pusid es la nueva identificaicon cluster (provincia) por nimero

*11° Se despeja solo las variables condicionadas “<.”(solo se tomara la encuesta)
keep if $dependiente<.

keep ell_psuid errorclus errorides

save temporal , replace

*12° SE GENERA EL DATAFILE CON LOS ERRORES CLUSTER (por provincia)
* Ademas, se conserva un escalar con el numero de errores cluster

keep errorclus ell_psuid

duplicates drop ell_psuid, force

sort ell_psuid
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save erclus, replace

scalar n_erclus = _N

* erclus: es un file que guarda los erroes cluster

* n_erclus: es un escalar que guarda el nimero de errores cluster

*13° SE GENERA EL DATAFILE CON LOS ERRORES IDIOSINCRATICOS ESTANDARIZADOS
* Ademas, se conserva un escalar con el niumero de errores idiosincraticos

use errorides using temporal

genel_n=_n

sortell_n

save erid, replace

scalar n_erid = _N

* erid: es un file que guarda los errores idiosincraticos estandarizados

* n_erid: es un escalar que guarda el nimero de errores idiosincraticos estandarizados

*14° Se modifican los nombres de las columnas de los vectores de estimadores
mat colnames ell_beta = beta
mat colnames ell_betahet = betahet

*15° SE SALVAN LOS VECTORES DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS Y LAS MATRICES DE VARIANZAS
Y COVARIANZAS

matrix varcovbeta = ell_varcovbeta

matrix beta = ell_beta

matrix varcovbetahet = ell_varcovbetahet

matrix betahet = ell_betahet

* Incluso, se conserva un vector con las desviaciones estandar de los estimadores del modelo lineal.

matrix varianzas_lineal=vecdiag(varcovbeta)’

local reg= rowsof(varianzas_lineal)

forvalues f=1/"reg’{ matrix varianzas_lineal[ f',1]=sqrt(varianzas_lineal['f',1]) }

* AHORA SE GENERARA UNA SIMULACION DEL PROCEDIMINETO ELL PROPUESTO POR
TAROZZ1(2009)

* CON LA AYUDA DE LOS COMPONENETES ANTES ESTIMADOS(LA ESTIMACION ES REALIZADA AL
MISMO TIEMPO PARA TODAS LAS PROVINCIAS ELEGIDAS):

*15.5° Se genenar un bucle para la simulacion de montecarlo
forvalues h=1/500 {

* 16°Primero se vuelve a abrir la base de datos original que conserva los resultados del censo para el
departamento seleccionado

use “basededatos.dta”, clear

*17° Se conserva solo las observaciones pertenecientes al censo
keep if $dependiente==.
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*18° Se generara un id para relacionar los clister (provincias) en el censo con los errores cluster guardados
en erclus
gen ell_psuid = floor(n_erclus*runiform() + 1)

*19° ahora cada cluster (provincia) conservara un solo id que fue elegido de forma aleatoria en el paso
anterior
bysort provincia: replace ell_psuid = ell_psuid[1]

*20° Se asignara ahora los errores cluster
merge m:1 ell_psuid using erclus
drop _merge

*21° Se generara un id para relacionar los errores idiosincraticos guardados en erid con cada observacion
del censo.

* En este caso, y siguiendo con la independencia entre errores, el error idiosincratico sera tomado sin importar

* el error cluster que tome la observacion.
gen ell_n = floor(n_erid*runiform() + 1)

*22° Se asignaran ahora los errores idiosincraticos
merge m:1 ell_n using erid
drop _merge

*23° Se guarda la base de datos que tiene las variables explicativas y los errores asignados.
save censo_errores , replace

* Se generard ahora una muestra para el conjunto de pardmetros estimados, para el modelo lineal y el
heterocedastico(Estilo Tarozzi)

* CASO DEL MODELO LINEAL

* 24° Se genera una nueva combinacion de parametros estimados, asumiendo un distribucién normal para
cada estimador.

* Se genera un vector con el nimero de parametros estimados
local reg= rowsof(varianzas_lineal)

gen muestra =0 in 1/'reg’

mkmat muestra in 1/'reg’

drop muestra

*25° Se genera la muestra

forvalues s=1/"reg{

matrix muestra['s’,1]=rnormal(beta['s’,1],varianzas_lineal['s’,1]) }
mat colnames muestra = muestra
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* CASO DEL MODELO HETEROCEDASTICO

* 26° Se realiza una factorizacion de cholesky con la matriz de varianzas y covarianzas de los estimadores.
* Se genera un local que capture el nimero de estimadores

mat cholhet=cholesky(varcovbetahet)

local reghet= rowsof(betahet)

* 27° Se genera una variable llamada norm, de valores aleatorios procedentes de una distribucién normal,

* que tendra un nimero de observaciones igual al nimero de estimadores.
gen normhet = invnorm(uniform()) in 1/°reghet’

* 28° la variable antes especificada sera transformada en una matriz
mkmat normhet in 1/ reghet’
drop normhet

*29° Se tomaran los estimadores y la matriz de cholesky para generar una nueva combinacion de parametros
estimados
mat muestrahet = betahet + cholhet*normhet

mat colnames muestrahet = muestrahet

* SE GENERARAN LOS VALORES AJUSTADOS PARA EL CENSO, EN FUNCION DE LA MUESTRA DE
ESTIMADORES DEL MODELO LINEAL.

*30° Se genera un local llamado contador
local contador=1

* 31° Se toma el global $independientes, con los regresores del modelo lineal, y se cuenta el nimero de
regresores

* (incluso la constante).
foreach var of varlist $independientes { local contador = "contador’ +1  }

* 32° Se generara una variable que capture el valor ajustado
gen depend_ajus=0

*33° Se genera un bucle cerrado que genere los valores ajustados y al final se agrega la constante
local i=1

foreach variable of varlist $independientes{replace depend_ajus= depend_ajus + muestra['i',1]*'variable’
local i="i" + 1}

replace depend_ajus = depend_ajus + muestra[ contador’,1]
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*(Tomando el valor ajustado y su cuadrado como regresores del modelo heterocedastico)
* 34° Se genera una variable (variablehetero) que tomara los valores ajustados para la aproximacién del error
heterocedastico

gen variablehetero = depend_ajus

gen simulado= depend_ajus + errorclus /*

* + sqrt( /*

* exp(muestrahet[1,1]*variablehetero+tmuestrahet[2,1]*variablehetero”2) /*

¥/ /(1 + exp(muestrahet[1,1]*variablehetero+muestrahet[2,1]*variablehetero”2)) /*
¥ )*errorides

* 35° Se define que hogares son pobres
generate sufrepobreza=0
replace sufrepobreza=1 if simulado<=Inlinea

*36° Se define el numero de personas pobres
gen pobpobre=sufrepobreza*pnum

* 37° Se colapsa la base de datos para solo tener el nimero de personas, y el nimero de personas pobre,
de cada provincia
collapse (rawsum) pobpobre (rawsum) pnum , by (provincia)

*38° Se genera la variable porcentajepobre, que define el porcentaje de pobreza por provincia
generate porcentajepobre’h’=pobpobre/pnum
drop pobpobre pnum

*39° Se salva la primera simulacién
if "h'==1{
save “montecarlo.dta” , replace}

*40° Se salva la simulacion
else { save “provicional.dta” , replace

*41° Se fusiona cada una de las simulaciones de montecarlo
use “montecarlo.dta” , clear

merge 1:1 provincia using “provicional.dta”

drop _merge

*42° Se salva la nueva base de datos con todas las simulaciones
save “montecarlo.dta” , replace

*43° Se borra el file innecesario
*erase “provicional.dta” } }
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* 44° Se generan los labels para cada provincia

*PARAAREQUIPA

*label define provincia_nombres 1 Arequipa 2 Camana 3 Caraveli 4 Castilla 5 Caylloma 6 Condesuyos 7 Islay
8 La_Union

*label values provincia provincia_nombres

*PARA ANCASH

*label define provincia_nombres 1 Huaraz 2 Aija 3 Antonio_Raymondi 4 Asuncién 5 Bolognesi 6 Carhuaz 7
Carlos_Fermin 8 Casma /*

**1'9 Corongo 10 Huari 11 Huarmey 12 Huaylas 13 Mariscal_Luzu 14 Ocros 15 Pallasca 16 Pomabamba 17
Recuay 18 Santa 19 Sihuas 20 Yungay

*label values provincia provincia_nombres

*PARAICA
label define provincia_nombres 1 Ica 2 Chincha 3 Nazca 4 Palpa 5 Pisco
label values provincia provincia_nombres

*PARA PIURA

*label define provincia_nombres 1 Piura 2 Ayabaca 3 Huancabamba 4 Morropon 5 Paita 6 Sullana 7 Talara
8 Sechura

*label values provincia provincia_nombres

* 45° Se crea una variable string a partir de los label values
decode provincia, generate(_varname)
drop provincia

save “montecarlo.dta’, replace
drop if porcentajepobre1==.

* 46° se transpone las variables con las observaciones
Xxpose, clear

*48° Se obtienen las desviaciones estandar y medias de cada provincia

summarize
browse
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