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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos

La importancia de la mediciéon de la pobreza y/o la desigualdad en una
sociedad esta justificada porque de ello dependera el poder dar soluciones a un
importante problema social. Por ejemplo, segin Ravallion (1998), “medir Ila
pobreza correctamente es un sélido instrumento para centrar la atencion de los politicos
en las condiciones de vida de los individuos clasificados como pobres”. Sin amplias
bases de datos muestrales sobre las caracteristicas de los pobres, o bien sin
estimaciones eficientes de las medidas o indicadores que explican la
distribucién e intensidad de la poblaciéon de pobres, seria imposible, entre otros
objetivos:

a) Crear politicas destinadas a reducir los indices de pobreza.

b) Identificar a qué segmentos poblacionales hay que destinar medidas

correctoras.

c) Predecir los efectos de politicas y programas de ayuda a los pobres.

d) Evaluar la actuacion de las politicas sociales de los gobiernos.

El objetivo principal de esta tesis es la estimacién de distintos
indicadores y medidas de pobreza mediante técnicas cuantitativas de
estimacién que hagan un buen uso de toda la informacién muestral disponible.
De forma especifica, se analiza en esta tesis la estimacion de la proporcion de
pobres, los indices de brecha de pobreza y pobreza severa, y la funcién de
distribucion y cuantiles de distintos 6rdenes en la poblacién considerada como

pobre. En el caso de la estimaciéon de cuantiles en la poblaciéon de pobres, se
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trata de una medida o técnica utilizada para analizar la distribucién de los
individuos clasificados como pobres. Algunas referencias relevantes que
describen las medidas de pobreza abarcadas en esta memoria, asi como otros
aspectos relacionados con la medicién de la pobreza son Foster et al. (1984),
Ravallion (1992), Foster (1998), Ravallion (1998), World Bank (2000), Jolliffe
(2001), Zheng (2001), Berger y Skinner (2003), Khandker (2005), Haughton y
Khandker (2009), Molina y Rao (2010), Mufioz et al. (2014), etc.

Las encuestas por muestreo juegan un papel muy importante en la
mayoria de las investigaciones y estudios desarrollados por empresas,
instituciones, oficinas de estadistica, organismos nacionales, etc. Asi, por
ejemplo, los principales indicadores demograficos, econémicos o sociales de un
pais estan basados en datos muestrales obtenidos a partir de disefios muestrales
complejos. A modo de ejemplo, podemos citar en este sentido la Encuesta
Europea sobre Ingresos y Condiciones de Vida (véase, por ejemplo, Van Kerm
2007, Goedemé 2010, Molina y Rao 2010, Berger y Torres 2012, Mufioz et al.
2014, etc). En adelante, denominaremos a esta encuesta como EU-SILC, con
motivo de su acrénimo en la terminologia inglesa (European Union Survey on
Income and Living Conditions), y dado que EU-SILC es como popularmente se
denomina a esta encuesta. En las mencionadas encuestas no sélo se recoge
informacién relacionada con la variable de estudio. Por el contrario, es habitual
obtener informacién auxiliar que permita mejorar la estimaciéon de un
determinado pardmetro en estudio. En otras palabras, en las encuestas por
muestreo es comun disponer de variables adicionales relacionadas con la
variable de interés objeto de estudio. Este también es el caso de la EU-SILC, tal
como puede comprobarse en el Apéndice I de esta memoria. A tales variables
adicionales se les suele denominar como variables auxiliares en el contexto del

muestreo en poblaciones finitas.

La importancia de la informacién auxiliar en la fase de estimacién ha

propiciado que las investigaciones de muestreo en poblaciones finitas de los
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ultimos afios se hayan centrado en mejorar la estimacion de numerosos
pardmetros en presencia de informacion auxiliar. Estas investigaciones se
justifican tanto por la mejor precision por parte de las nuevas técnicas de
estimacion basadas en informacién auxiliar, como por la reduccién de costes en
investigaciones o estudios sociales que pueden obtenerse a través de estas
nuevas técnicas de estimacion, puesto que para obtener el mismo error de
estimacién que otras técnicas mds bdsicas serd preciso, en general, un menor

tamafio muestral.

En general, son dos las metodologias seguidas para la obtencién de
estimaciones mas precisas. Por un lado, el uso apropiado de disefios muestrales
complejos puede producir importantes beneficios en comparacion con
esquemas muestrales simples tal como el muestreo aleatorio simple sin
reemplazamiento (en adelante denominado con la siglas MAS). Algunas
referencias relevantes que describen distintos disefios muestrales son
Chaudhuri y Vos (1988), Sarndal et al. (1992), Cochran (1997), Singh (2003),
Chaudhuri y Stenger (2005), etc. En segundo lugar, el uso de informacion
auxiliar en la etapa de estimacion también puede producir mejores estimaciones
en comparacion con métodos de estimacion mds simples, especialmente cuando
la relaciéon entre la variable objeto de estudio y las variables auxiliares sea
elevada. Algunos ejemplos muy conocidos de esta segunda metodologia son los
conocidos estimadores de tipo regresiéon (Casell et al. 1976, Casell et al. 1977,
Sarndal et al. 1992 pg.219, etc) y estimadores de razén (Sarndal et al. 1992
pg.229) para la estimaciéon de la media o el total en una poblacién. Mas
recientemente, el método de calibracién (Deville y Sarndal 1992) y el método de
verosimilitud pseudo empirica (Chen y Qin 1993 y Chen y Sitter 1999) son
nuevas técnicas cuantitativas de estimacion para el problema de la estimacién
de la media poblacional en presencia de informacion auxiliar. Otras referencias
relacionadas con la estimacién de la media poblacional en presencia de
variables auxiliares son Wu (2002), Wu (2003), Berger et al. (2009), etc. Para el

problema de la estimacién de funciones de distribucién y cuantiles, algunos
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métodos de estimacién relevantes estan descritos por Chambers y Dunstan
(1986), Kuk y Mak (1989), Rao et al. (1990), Francisco y Fuller (1991), Dorfman y
Hall (1993), Mak y Kuk (1993), Silva y Skinner (1995), Chen y Wu (2002),
Dorfman (2009), etc. Finalmente, Molina y Rao (2010) y Muifioz et al. (2014)
proponen estimadores de algunas medidas de pobreza basadas en informacién

auxiliar.

Con el fin mejorar la precisién, entre otras propiedades, de algunos
indicadores y medidas de pobreza, en esta tesis se utilizara, en general, la
segunda de las dos metodologias descritas en el parrafo anterior, es decir,
consideraremos técnicas cuantitativas de estimacion basadas en informacién
auxiliar con el objetivo de obtener estimaciones mas precisas para la proporcion
de personas consideradas como pobres, y para los indices de brecha de pobreza
y pobreza severa. Respecto a la estimacién de la funcién de distribucion y
cuantiles en la poblaciéon de pobres, completaremos los estudios de simulacién
realizados por Alvarez et al. (2012). Destacamos que este estudio puede
considerarse como el inicio de esta investigacién, y su realizaciéon supuso una
formacion y una base importante para la realizacién del resto de capitulos de
esta tesis, en los cuales si se plantearon nuevas metodologias de estimacion, se
debatieron algunas propiedades teéricas y se completaron con los
correspondientes estudios de simulaciéon. Teniendo en cuenta las lineas
anteriores y después de realizar una revisiéon exhaustiva de la bibliografia mas
relevante relacionada con los métodos de estimacion basados en informacion
auxiliar asi como las técnicas de estimacién utilizadas en los indicadores de
pobreza objeto de andlisis en esta memoria, los principales objetivos que se han

perseguido en la elaboracion de esta tesis han sido los siguientes:

a) Plantear y definir nuevos estimadores puntuales para la proporcion
de pobres e indices de brecha de pobreza y pobreza severa. Se persigue
la metodologia del uso de la informacién auxiliar disponible en la etapa

de estimacion, la cual es una técnica muy conocida y utilizada que puede
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mejorar el comportamiento de los estimadores propuestos en
comparacion con los estimadores existentes. En general, deseamos que
los estimadores propuestos sean mas eficientes y tengan sesgos
empiricos més pequefios. Destacamos que en el caso de la estimacion de
la funciéon de distribucion y cuantiles en la poblacién de pobres se
completaron los estudios de simulacién realizados por Alvarez et al.
(2012), y para ello se usaron las nuevas poblaciones descritas en el

Apéndice I de este trabajo.

Plantear y estudiar otros temas relacionados con la estimacion
puntual de pardmetros, tal como puede ser la estimacion de las varianzas
de los estimadores propuestos o la construccion de intervalos de

confianza.

Completar el estudio tedrico de los estimadores, varianzas e
intervalos de confianza propuestos con estudios empiricos basados en
estudios de simulacién Monte Carlo que avalen los beneficios obtenidos
por los métodos propuestos en comparacion con los existentes
actualmente en la literatura. Por una parte, los estudios de simulacién
Monte Carlo se basardn en poblaciones simuladas con el fin de abarcar
distintos escenarios que pueden presentarse en la practica. Por ejemplo,
consideraremos valores pequefios y elevados para los distintos
indicadores de pobreza, correlaciones entre las variables, etc. Por otra
parte, con el fin de analizar los métodos propuestos en situaciones reales,
los estudios de simulacién se basaran en datos reales extraidos de la EU-
SILC en el afio 2011 y para distintos paises de la Unién Europea (Bélgica,

Bulgaria, Eslovenia, Espafia, Italia, Lituania, Polonia y Reino Unido).

Una vez expuestos los objetivos y lineas de investigaciéon que se van a

seguir en esta memoria, a continuacién se expone brevemente cémo estd

estructurada el resto de esta tesis doctoral.
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En este Capitulo 1, ademdas de describir los principales objetivos ya
expuestos, se recogen algunas indicaciones y se presentan algunas definiciones
relacionadas con los distintos capitulos de esta memoria. De este modo, en la
Seccion 1.2 se describen algunos aspectos basicos relacionados con la medicién
de la pobreza, lo cual supone una introduccién a este problema social. Por su
parte, en la Seccion 1.3 se introducen los indicadores de pobreza mas conocidos
y/o utilizados, de entre los cuales se encuentran los indicadores de pobreza

discutidos en esta memoria.

Una vez definida y establecida la linea o umbral de pobreza que clasifica
la poblacién objeto de estudio en pobres y no pobres, en el Capitulo 2 se plantea
la estimaciéon del primer indicador de pobreza. En este caso se trata de la
estimacion de cuantiles en la poblacién clasificada como pobre. Dada la relacion
directa entre un cuantil y una funcién de distribucién, en este Capitulo 2
también se analiza desde un punto de vista empirico la estimacién de la funcién
de distribucién en la poblacion de pobres. Tal como se debatira en este capitulo,
el uso de cuantiles de distintos érdenes puede resultar atil como técnica para
analizar la distribucién de los pobres. Las aportaciones realizadas en este
capitulo se hacen extensibles al caso de muestras extraidas mediante un disefio
muestral general, de modo que los resultados de simulacion Monte Carlo
llevados a cabo estan basados tanto en MAS como en un esquema de muestreo
con probabilidades desiguales denominado método de Midzuno (Midzuno

1952, Singh 2003).

En los Capitulos 3 y 4 se plantea la estimacion eficiente de varios
indicadores de pobreza que surgen como casos particulares de la familia de
indicadores de pobreza propuesta por Foster et al. (1984). En particular, nos
referimos a la proporcion de pobres y los indices de brecha de pobreza y

pobreza severa.
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Respecto a la proporcion de pobres (Capitulo 3), se plantea la estimacion
eficiente de este parametro basandonos en una transformacion inicial de la
variable auxiliar cuantitativa. También se plantea la estimacién mediante
intervalos de confianza y la extension de la metodologia planteada a un disefio
muestral general. Las aportaciones tedricas aportadas estdn avaladas por una

serie de estudios de simulaciéon Monte Carlo.

En el Capitulo 4 se aborda la estimaciéon de los indices de brecha de
pobreza y de pobreza severa. En primer lugar, se plantea la estimaciéon puntual
de estos parametros apoyandonos en la predicciéon de un modelo de regresion.
En segundo lugar, se propone la estimacién de la varianza de los estimadores
propuestos mediante la técnica Bootstrap (véase, por ejemplo, Kovar et al. 1988,
Stine 1989, Efron y Tibshirani 1993, Shao y Tu 1995, Biewen 2002, Moran 2006,
Wolter 2007), comunmente utilizada para la estimaciéon de varianzas de
estimadores. En particular, proponemos usar el método de bootstrap reescalado
propuesto por Rao et al. (1992) para la estimacion de estos pardmetros. A partir
de las varianzas sugeridas se resuelve también el problema de la estimacién de
estos parametros mediante intervalos de confianza. Al igual que en los casos
anteriores, las aportaciones tedricas estardn avaladas por los resultados
empiricos obtenidos a partir de distintos estudios de simulacién basados tanto
en poblaciones reales extraidas de encuestas sobre ingresos y condiciones de

vida como en poblaciones artificiales con distintas caracteristicas.

Las poblaciones artificiales en los estudios de simulacién Monte Carlo se
utilizan con el fin de evaluar el comportamiento de los distintos estimadores
planteados en esta memoria bajo distintos escenarios posibles en la practica. En
particular, las poblaciones artificiales tienen distintas caracteristicas, tal como
distintos valores para los distintos indicadores de pobreza, o bien distintos
coeficientes de correlacién lineal entre la variable de interés y la variable
auxiliar. Por su parte, las poblaciones reales estdn basadas en datos muestrales

recogidos a través de la EU-SILC del 2011 en varios paises de la Unién Europea.
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En el Apéndice I de esta memoria se realiza un analisis descriptivo completo de
las distintas poblaciones utilizadas en esta memoria. Como criterio para la
comparacion de los distintos estimadores puntuales se utilizaran medidas
cominmente utilizadas como el sesgo relativo y el error cuadratico medio
relativo, entre otras. Tanto las comparaciones tedricas como las empiricas
muestran que los estimadores propuestos tienen un buen comportamiento en
términos de sesgo y error cuadratico medio. Respecto a los estimadores de las
varianzas también se considera el correspondiente sesgo relativo, mientras que
para evaluar empiricamente los intervalos de confianza se utilizara la cobertura

empirica de tales intervalos de confianza construidos con un nivel de confianza

del 95%.

En el Capitulo 5 se resumen las principales conclusiones derivadas de
este trabajo, y se plantean futuras lineas de investigaciéon que puede surgir a

partir de las aportaciones e investigaciones realizadas en esa tesis doctoral.

1.2. Medicion de la Pobreza

1.2.1. Introduccion

El primer paso antes comenzar a tratar la medicion de la pobreza es
intentar dar una definicién de este problema social. Segtin World Bank (2000),
Khandker (2005), Haughton y Khandker (2009), “la pobreza es la privacién
pronunciada del bienestar”. Aunque esta definicién es bastante simple y puede ser
relativamente clara, no lo es tanto la definiciéon de “bienestar”, puesto que se
trata de un concepto complejo y cuya definicién puede depender de la situaciéon
econdmica, del pais donde se aplique, o incluso cada persona puede tener un
concepto diferente del bienestar. La complejidad de la definiciéon de pobreza
hace que este fendmeno sea considerado como multidimensional, es decir, la

pobreza se suele considerar como un fenémeno que tiene que medirse a través
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de indices mas complejos tal como el Indice de Desarrollo Humano (Kelly 1991,
Anand y Sen 1992, McGillivray 1991, Trabold-Niibler 1991, UNDP 1997, etc.).
Ademas, la propia linea o umbral de pobreza que clasifica la poblaciéon en
pobres y no pobres puede obtenerse desde una perspectiva objetiva, o bien
desde un enfoque relativo. Destacamos que la discusion entre el uso de lineas
de pobreza relativas o absolutas, o bien el uso entre indicadores de pobreza
unidimensionales frente a indicadores multidimensionales de pobreza, no son
objetivos a seguir de esta tesis doctoral. El uso entre unas u otras técnicas tienen
sus propias ventajas e inconvenientes, por lo que la decisiéon de considerar una
determinada técnica como mediciéon de la pobreza dependera del objetivo del
andlisis. Algunas referencias relevantes que debaten a fondo la definicion de la
pobreza y versan sobre la elecciéon entre medidas de pobreza relativas frente a
las medidas absolutas son: Friedman (1965), Watts (1968), Sen (1979), Thon
(1979), Blackorby y Donaldson (1980), Chakravarty (1983), Colosanto et al.
(1984), Hagenaars (1986), Atkinson (1987), Vaughan (1987), De Vos y Garner
(1991), Fernandez (1992), Townsend (1992), Citro y Michael (1995), Foster
(1998), Madden (2000), Jollife (2001), Khandker (2005) pp. 43-52, Dominguez y
Martin (2006), Haughton y Khandker (2009), etc. Como se adelantaba en la
Seccion 1.1, el objetivo principal de este trabajo es la estimacion eficiente de
algunos indicadores ya existentes de pobreza, quedando completamente fuera
de nuestro objetivo la discusién de los temas anteriormente comentados. No
obstante, en esta Seccion 1.2 se comentan algunas observaciones relacionadas

con la medicién de la pobreza.

Una de las razones para medir la pobreza es la de poder realizar
comparaciones de pobreza entre paises, regiones, etc. Ravallion (1992) afirma
que, en primer lugar, se debe reconocer que la pobreza existe, y a continuacién,
debemos preguntarnos cuanta pobreza existe en nuestra poblacién en estudio,
dénde estan estos individuos considerados como pobres y por qué son pobres.
Estas preguntas seran muy importantes para muchos propésitos, incluyendo el

analisis y disefio de politicas destinadas a que los individuos clasificados como
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pobres dejen de serlo. Por ello, Ravallion identifica tres preguntas claves a
responder a la hora de estudiar la pobreza:
a) ;/Qué es el bienestar?
b) ¢A qué nivel de bienestar consideramos que una persona no es
pobre?
c) (Coémo agregamos indicadores individuales de bienestar en una
medida de pobreza?

Las dos primeras preguntas hacen referencia a la “identificacion del
problema” (qué individuos son pobres y cudles no). Para ello suele emplearse lo
que se denomina linea o umbral de pobreza. Uno de los objetivos de esta tesis
no es la estimacion de esta linea de pobreza, puesto que este indicador es una
medida de pobreza estdndar que generalmente viene fijada a través de una
cantidad oficial. En otras palabras, asumiremos que el umbral de pobreza viene
establecido por la autoridad o el organismo correspondiente, tal como la Oficina
de Estadistica Europea (EUROSTAT). Por otra parte, la tercera pregunta
anterior se relaciona con lo que se denomina “agregacion del problema” (cuanta
pobreza hay). En esta tesis nos centraremos en la agregacion del problema con
el objetivo de mejorar los distintos indicadores de pobreza abarcados en esta
tesis (proporcién de pobres, indices de brecha de pobreza y pobreza severa, y

cuantiles en la poblacién de pobres para analizar la distribucién de éstos).

Al igual que otros indicadores o estudios sociales y econdémicos, la
medicion de la pobreza esta basada en muestras representativas de una
poblaciéon objeto de estudio. El tamafio de tales muestras no deberia ser
demasiado pequefio con el fin de poder obtener indicadores de pobreza mas
precisos, y las muestras se deberian de repetir con una determinada
periodicidad para poder conocer en cada momento el fenémeno de la pobreza.
En varios paises de la Union Europea, esta encuesta la desarrolla EUROSTAT a
través de la EU-SILC. Estos argumentos son un ejemplo de la dificultad que

puede suponer la medicién de la pobreza.
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A pesar de los inconvenientes que se pueden presentar a la hora de

medir la pobreza, existen también numerosas razones por las cuales

necesitamos medirla. Como se adelantaba en la Seccion 1.1, la mediciéon de la

pobreza es un tema de interés relevante en la actualidad por diferentes motivos,

de entre los que destacamos:

a)

La creacion de politicas destinadas a reducir los indices de pobreza.
Para ello, es necesario contar con amplias bases de datos que
proporcionen informacién detallada sobre las caracteristicas de la
poblaciéon de pobres. Recordamos las palabras de Ravallion (1998), el
cual afirmaba que “medir la pobreza correctamente es un solido
instrumento para centrar la atencion de los politicos en las condiciones de
vida de los pobres”. En otras palabras, se podria decir que es facil

ignorar a la poblacion de pobres si ésta no aparece en las estadisticas.

Conocer a quién hay que dirigir las medidas correctoras. Para llevarlo
a cabo, se establece un perfil de pobres que permite identificar las
caracteristicas de éstos y estudiar el comportamiento de la pobreza;
como varia por geografia, por dreas y por caracteristicas de los
hogares. De este modo, el uso de un perfil de pobres redundara en un
mejor conocimiento de la poblaciéon objeto de estudio y por tanto un
mayor alcance de las medidas de desarrollo en dreas y hogares més
desfavorecidos. Puede verse un buen ejemplo en las encuestas

socioecondmicas de Camboya (Prescott y Menino 1997).

Predecir los efectos de politicas y programas de ayuda a los pobres
gracias a determinados andlisis que se desarrollen en profundidad,
los cuales pueden mejorar el disefio de los proyectos o erradicar

aquellos programas que no sean viables.

Evaluar a los gobiernos e instituciones, puesto que no se puede

determinar que un determinado gobierno esté combatiendo la
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pobreza de manera efectiva a menos que se disponga de la

informacién necesaria.

A modo de ejemplo, el Banco Mundial realiza informes estratégicos para
la reduccién de la pobreza. A través de los mencionados informes se lleva a
cabo la medicién de la pobreza y el posterior andlisis de la misma para dirigir
medidas y programas publicos que tengan un fuerte impacto en la poblacion de
pobres, que definan unos indicadores que midan el progreso y que controlen el
cambio de una forma sistemética. En resumen, tanto la medicién de la pobreza
como el andlisis y valoraciéon de los programas son fundamentales para
establecer politicas de reduccion de la pobreza, y en este escenario, la
disponibilidad de indicadores precisos construidos a partir de la informacién

muestral también juega un papel muy importante.

En conclusién, se podria decir que la medicion de la pobreza es
fundamental, pero no es suficiente en el sentido de que nuevos métodos de
analisis podrian paliar o mejorar las condiciones de la poblacién considerada
como pobre. En este sentido, resulta imprescindible disponer, a partir de los
datos muestrales, de indicadores con mejores propiedades que expliquen de la
mejor forma posible la distribucién e intensidad real de los pobres asi como cuél
es la proporcion real de pobres. Estos son algunos de los principales objetivos

de esta tesis doctoral.

Como se mencionaba con anterioridad, en varios paises de la Unién
Europea se utiliza la EU-SILC para recoger distintas caracteristicas de la
poblacion, especialmente en el dambito econdémico, y poder identificar la
poblaciéon de pobres. En la siguiente secciéon se describen algunos conceptos
relacionados con las encuestas familiares sobre ingresos y/o condiciones de

vida.
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1.2.2. Encuestas familiares

Para la medicion de la pobreza se suelen emplear una serie de
indicadores econdmicos, y para la construccion de tales indicadores
necesitamos conocer determinadas condiciones econémicas de los individuos o
familias de la poblaciéon objeto de estudio. Por razones obvias, la recogida de
esta informacion a través de un censo resulta inviable, por lo que la mejor
opcidn es recurrir a una muestra. Para el estudio del fenémeno de la pobreza se
suelen emplear datos procedentes de encuestas familiares sobre ingresos y
condiciones de vida. Por ejemplo, EUROSTAT utiliza para este fin la EU-SILC,
y sus resultados son aplicados y estan basados en distintos paises miembros de
la Unién Europea. La realizacion de la EU-SILC permite poner a disposicion de
la Comisiéon Europea de un instrumento estadistico de primer orden para el
estudio de la pobreza y la desigualdad, el seguimiento de la cohesion social en
el territorio de su dmbito, el estudio de las necesidades de la poblacién y del
impacto de las politicas sociales y econémicas sobre los hogares y las personas,
asi como para el disefio de nuevas politicas. En este trabajo utilizaremos datos
procedentes de la EU-SILC del 2011. Recordamos que el Apéndice I contiene un
estudio descriptivo completo de los datos de esta encuesta y para 8 paises de la
Unién Europea (Bélgica, Bulgaria, Eslovenia, Espafa, Italia, Lituania, Polonia y

Reino Unido).

El principal antecedente de la EU-SILC es el Panel de Hogares de la
Unién Europea (PHOGUE), la cual era una encuesta de ingresos en todos los
paises de la UE que recababa anualmente informacién detallada sobre personas,
hogares y sus ingresos y caracteristicas socioeconémicas. Con el objetivo de
mejorar el PHOGUE, se cre6 la nueva fuente estadistica, la encuesta que
estamos denominando EU-SILC. La EU-SILC asegura un mayor nivel de
armonizacién de los datos de la encuesta y permite una mejor medicién de la

pobreza. Todo esto asegura calidad y comparabilidad entre los paises de la
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Unién Europea. En Espafia, la EU-SILC recibe el nombre de Encuesta de

Condiciones de Vida (ECV).

Teniendo en cuenta que las encuestas son realizadas en los hogares,
merece la pena destacar que con esta metodologia se estd excluyendo a una
parte de la poblaciéon de pobres. En particular, se excluyen a las personas y
familias sin hogar. Existe una gran diferencia entre individuos que son “pobres”
y aquellos que son “indigentes” (De Tocqueville 1997). Estos tltimos son
facilmente identificados en una poblacién, y a partir de este problema puede

decirse que procede el concepto actual de exclusién social.

Por otra parte, también hay que tener en cuenta que en algunos casos se
requiere una contribuciéon ponderada de las diferentes &dreas y tipos de
poblaciones, ya que se tiende a realizar mds encuestas (sobre-encuestar) en las
poblaciones poco pobladas (4reas rurales), y a realizar una menor proporcién
de encuestas en poblaciones muy densas. Por ejemplo, tal como recoge Vietnam
(2000), en la encuesta del nivel de vida de Vietnam de 1997-1998 (Vietnam
Living Standards Survey VLSS598), se recogié una muestra muy elevada de los
hogares residentes en dreas rurales y poco pobladas, mientras que por otro
lado, se recogi6 una muestra pequefia del delta del rio Rojo, un &rea

densamente poblada.

1.2.3. Enfoques de la pobreza

Las encuestas familiares son la fuente de datos mdas importante para
realizar comparaciones de pobreza, es mas, es la tinica fuente que directamente
puede proporcionar la distribucién de las condiciones de vida de una sociedad,
como cudntas familias no superan los niveles de consumo, etc. Sin embargo, se
ha de tener precaucioén a la hora de interpretar estos datos. En esta seccion se

presentaran los aspectos més importantes a tener en cuenta.
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La pobreza es un fenémeno multidimensional que no tiene una tnica
definicién y puede ser objeto de miltiples mediciones, interpretaciones y
definiciones dependiendo del punto de vista adoptado, y de ahi la dificultad
del enfoque del estudio de la misma. Recordamos la definicién de pobreza dada
por World Bank (2000): “Ia pobreza es una privacion pronunciada del bienestar”. Sen
(1987) sostiene que el bienestar es la capacidad de sobrevivir en una
determinada sociedad, y de ahi que se defienda que la pobreza surge cuando
los individuos carecen de necesidades basicas y poseen bajos ingresos, mala
educacion, inseguridad, ausencia de libertades, bajo acceso a la sanidad, etc. Por
esta razon existen multiples métodos y definiciones para enfocar el estudio de
la pobreza. El objetivo de este apartado es describir distintos enfoques de la

pobreza y proporcionar una vision general de la medicién de ésta.

Se pueden realizar diversos andlisis de pobreza dependiendo del punto
de vista adoptado y de los aspectos que interesen resaltar. Para enfocar de una

manera correcta la pobreza se exponen algunos tipos de estudios de pobreza:

a) Segin la procedencia de la informacién distinguimos entre
estudios objetivos y estudios subjetivos. La fuente de la informacién
es fundamental a la hora de investigar la pobreza. Los estudios de
pobreza objetivos utilizan informacién recogida mediante variables
cuya medicion proviene de la observacién directa del investigador, lo
cual implica un alto grado de objetividad (las variables mas usadas
son el ingreso y el gasto de los hogares). Por otra parte, los analisis de
pobreza subjetiva se basan en la percepcién que tienen los propios
individuos de su situacion. Esta manera de estudiar la pobreza
introduce la vision subjetiva que los hogares tienen de su situaciéon
econémica, frente al enfoque objetivo que utilizan solamente

variables medibles y observables.
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b)

Utilizando el enfoque objetivo, se pueden realizar tanto analisis de
pobreza absolutos como relativos. La pobreza absoluta esta altamente
relacionada con la miseria y con la carencia de bienes y servicios
basicos. Segun este concepto de pobreza, un individuo sera
clasificado como pobre por igual en cualquier pais o sociedad del
mundo. La pobreza relativa estd basada en la sociedad objeto de
estudio, es decir, bajo este enfoque una persona serd considerada
pobre cuando estd en clara desventaja (econdémica y social) con
respecto al resto de personas de su entorno. En otras palabras,
podemos decir que si bien la pobreza absoluta esta ligada a la

miseria, la pobreza relativa estd ligada con la desigualdad.

También son relevantes los andlisis de pobreza persistente o de
larga duracién. En este caso, el objetivo es realizar estudios dinamicos
de pobreza que analicen poblaciones en periodos largos de tiempo y
no aisladamente. Segan EUROSTAT, un individuo es considerado
pobre de forma persistente si es clasificado como pobre el tltimo afio

y al menos dos de los tres anteriores.

Segun el enfoque de pobreza relativa, la clasificaciéon entre pobres y no

pobres depende del grado de desarrollo de la sociedad objeto de estudio, y por

tanto esta clasificacién no puede ser trasladada a otra sociedad diferente. En el

estudio de pobreza relativa interviene el concepto de linea o umbral de pobreza

que permite clasificar a los individuos como pobres o no pobres dependiendo

de a qué lado de la linea de pobreza se encuentran. Para la elaboracion del

umbral de pobreza es posible utilizar tanto variables basadas en ingresos como

basadas en gastos familiares, tal como se explicard detalladamente a

continuacién en la Seccién 1.2.4.

Cada una de estas formas de concebir y medir la pobreza ofrece una

perspectiva diferente del mismo fenémeno, proporcionando informacién muy
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rica y variada que debe ser combinada para obtener una visién general lo més
completa posible. Por tanto, la combinacién de medidas absolutas y relativas

puede proporcionar una mejor comprension de la pobreza.

La pobreza estd relacionada con los conceptos de desigualdad y
vulnerabilidad. La desigualdad se centra en la distribucién de variables como el
ingreso o el gasto en una determinada poblacién. La vulnerabilidad se define
como el riesgo de caer en la pobreza en el futuro. Este concepto afecta al

comportamiento de los individuos en términos de inversién, consumo, etc.

Algunas referencias importantes que definen y comentan con detalle
algunos indicadores econémicos para la medicién de la pobreza asi como otros
estudios relevantes relacionados con este fendmeno pueden consultarse en
Kakwani (1980), Atkinson (1987), Foster (1998), Madden (2000), Jollife (2001),
Pérez-Mayo y Fajardo (2003), Barcena y Cowell (2006), Dominguez y Martin
(2006), Foster (2007), Silber (2007), Gradin et al. (2008), Nufiez (2009), Haughton
y Khandker (2009), Pérez-Moreno (2009), etc.

1.2.4. Eleccion de variable econémica y escalas de

equivalencia

Otro aspecto importante en el estudio del fenémeno de la pobreza es la
eleccion de la variable a utilizar para la medicién de la pobreza. Hay diversos
métodos para medir la pobreza. El enfoque utilitarista (Sen 1979) tiene como
objetivo la medicion de la utilidad de las familias, utilizando variables
monetarias como son el gasto y los ingresos de los individuos. Dichas variables
son consideradas como contribuciones para generar utilidad. El enfoque de
capacidades (Sen, 1979) insiste en el aspecto multidimensional del bienestar,
que defiende que la maximizacion de la utilidad del individuo (enfoque

utilitarista) no proporciona informacién suficiente en términos de grado de
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bienestar, por lo que el enfoque de capacidades centra su atencién en si las

familias alcanzan los niveles minimos de alimentacion, sanidad, seguridad, etc.

Esta tesis utiliza variables monetarias para la mediciéon de la pobreza. Lo
mas habitual es recurrir a los ingresos o al gasto familiar. Tanto los ingresos
como los gastos presentan inconvenientes a la hora de utilizarlos como
variables monetarias en la medicién de la pobreza. Siguiendo INE (2005a), a
continuacion se indican las ventajas, inconvenientes y condiciones por las

cuales se prefiere una u otra variable econémica.

Por una parte, el ingreso anual refleja la capacidad econémica del hogar,
aunque se excluyen los bienes y activos que posee el hogar y que también
pueden formar parte de la riqueza total del hogar. Tales bienes y activos
pueden influir en el nivel de vida que los hogares pueden sostener. Ademas, los
ingresos pueden variar en gran medida de un afio a otro sin que esto suponga
un cambio en las condiciones de vida. Por ejemplo, éste puede ser el caso de
familias que tengan acceso a lineas de crédito, ahorros, etc. Por otra parte, la
medicioén de los ingresos relacionados con actividades agrarias o ganancias en
capital es una labor mas complicada, puesto que se deberia también valorar el
incremento del valor de los animales de una granja, los cambios de valor en
bienes de capital como una casa, coche, etc. En la mayoria de los casos, el

ingreso se infravalora en sociedades con amplia actividad agraria.

Por otro lado, la variable es mas estable cuando se toma de referencia el
gasto familiar, puesto que, en general, los hogares no modificarian
sustancialmente sus hébitos de consumo en caso de una disminucién puntual
de los ingresos, es decir, que el gasto depende més de la renta permanente, que
de los ingresos actuales. La pobreza a su vez esta relacionada con la renta

permanente y por tanto el gasto serfa una buena variable para medirla.
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La eleccion del gasto como variable monetaria, también presenta
desventajas. Se sabe que los habitos de consumo de los hogares dependen en
gran medida del entorno en el que se viva y de las costumbres adquiridas a lo
largo del tiempo. Este hecho implicaria que, en muchos casos, los gastos no
tienen una relacion directa con las caracteristicas del hogar. Por otra parte, los
hogares tienden a no declarar los gastos en productos tal como el alcohol,
tabaco, etc. Como ejemplo destacamos que con la encuesta de presupuestos de
los hogares de 1972-1973 de los Estados Unidos, los hogares declararon la mitad
del gasto en alcohol en relaciéon con la cantidad que publicé la industria del

alcohol (Carlson 1974).

En cualquier caso, es preciso tener en cuenta que ambas variables,
ingreso y gasto, estan sujetas a errores de medida. Se ha comprobado que las
cifras de estas variables infravaloran los datos reales. Por tanto, la estimacién de
la pobreza estd sobrevalorada. Esto produce sesgos en la informaciéon final
utilizada para realizar andlisis de pobreza. La mayoria de los paises
desarrollados usan los ingresos para medir la pobreza, mientras que los paises
en desarrollo utilizan el gasto. En Europa se viene utilizando el ingreso como
variable oficial para la produccién de estadisticas sobre la pobreza y exclusiéon
social. Un ejemplo es la EU-SILC llevada a cabo por EUROSTAT, cuyos datos

para varios paises de la Unién Europea son los utilizados en esta tesis.

En resumen, podemos afirmar que la eleccién de una variable econémica
para la medicién de la pobreza es un aspecto muy importante, puesto que dicha
eleccion afecta en tultima instancia a las medidas de pobreza que se

proporcionan.

Por otra parte, las comparaciones entre hogares no son perfectas ya que
los hogares no solo se diferencian en las variables de gasto e ingreso, sino
también en variables como el namero de individuos, precios, tiempo destinado

al ocio y tiempo libre, etc. Con el fin de poder tratar a los hogares de la misma

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobreza 27



Capitulo 1. Introducciéon

forma, es habitual corregir las variables de ingreso o gasto mediante
indicadores tal como el gasto e ingreso per capita o por unidad de consumo. De
este modo, la variable que se suele utilizar en las encuestas elaboradas por los
organismos oficiales de estadistica es el ingreso por unidad de consumo. La
razoén de la eleccion del ingreso por unidad de consumo se debe a que éste tiene
en cuenta las economias de escala y la existencia de unidades de consumo

equivalentes en el hogar.

En otras palabras, es habitual seguir los siguientes pasos para la
obtencion de ingresos por unidad de consumo. En primer lugar se obtiene el
ingreso total de cada hogar y se escoge la unidad de anélisis a utilizar, como por
ejemplo individuos. Aunque sean los individuos las unidades a analizar,
también se buscara reconocer la influencia del hogar en los individuos. De esta
forma, se adjudicara a todas las personas del hogar un ingreso que depende del
ingreso total del hogar. A todos los miembros se les adjudica un mismo ingreso,
y este ingreso es llamado ingreso por unidad de consumo o ingreso equivalente.
Este ingreso es el ingreso total del hogar dividido entre el nimero de unidades
de consumo del hogar. Tal como se coment6 anteriormente, el ingreso por

unidad de consumo es la variable utilizada en la medicién de la pobreza en la

EU-SILC.

Para la obtencién de las unidades de consumo se utilizan las llamadas
escalas de equivalencia. El objetivo de las escalas de equivalencia es determinar
qué parte del ingreso del hogar corresponde a cada uno de sus miembros, con el
fin de calcular coherentemente un ingreso medio por individuo, reflejando de
esta forma la realidad de los hogares. Por ello, se tiene en cuenta las economias
de escala, ya que un aumento de miembros de un hogar no implica un mismo
aumento proporcional de ingresos para conservar el mismo bienestar. Ademés,
las teorias de unidades de consumo equivalentes sostienen que las pautas de
consumo de un nifio son diferentes a las un adulto, y por tanto esta diferencia

debe reflejarse en el nimero de unidades de consumo de un hogar.
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Existen multiples técnicas para la obtencién de las unidades de consumo.
En la Unién Europea se suele utilizar la escala de la Organizacién para la
Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE) modificada. En esta escala, el
namero de unidades de consumo de un hogar se calcula como la suma del peso
que se adjudica a cada miembro. Los pesos que se asignan a cada miembro del

hogar estan descritos en la Tabla 1.1.

Miembro del hogar Peso
Primer adulto 1.0
Segundo adulto y siguientes 0.5
Menores de 14 afios 0.3

Tabla 1.1. Pesos asignados a los distintos miembros del hogar en la escala OCDE

modificada

En otras palabras, el nimero de unidades de consumo en la escala OCDE
modificada viene determinada a través de la siguiente expresion

1+(a—1)x0.5+bx0.3, donde a es el nimero de adultos en el hogar y b es el

numero de menores de 14 afos.

1.3. Algunos indicadores de pobreza

1.3.1. Introduccion

El objetivo de esta seccion es describir algunos de los indicadores de
pobreza mds conocidos y utilizados actualmente. Dada la relacién con algunas
medidas de pobreza, también se describen algunos indicadores de desigualdad.
La idea de esta seccion es introducir algunas medidas de pobreza y

desigualdad, que sirvan de preambulo a las aportaciones realizadas en este
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trabajo, asi como justificar o introducir posibles lineas de investigacion a partir

del resto de medidas no investigadas en este trabajo (véase Capitulo 5).

Como se coment6 con anterioridad, el objetivo principal de este trabajo
es obtener estimadores mas precisos para algunos de los indicadores de
pobreza que se van a describir en esta seccion. En general, los estimadores
propuestos utilizaran informacién auxiliar en la etapa de estimacién con el fin
de obtener estimaciones maés eficientes. El estudio de las nuevas técnicas de
estimacion se completard mediante el andlisis empirico del comportamiento de
los estimadores propuestos y para los distintos indicadores de pobreza. En
concreto, en este trabajo se plantearan y definiran nuevos estimadores para la
proporcion de pobres, para un determinado cuantil en la poblacién de pobres, y

para los indices de brecha de pobreza y pobreza severa.

1.3.2. Lineas de pobreza

Las lineas o umbrales de pobreza son indicadores econémicos utilizados
para clasificar a las personas como pobres o no pobres, dependiendo de a qué
lado de la linea se encuentra un individuo, es decir, aquellas personas que
tengan un ingreso por unidad de consumo (o unidad de gasto si fuese ésta la
variable seleccionada para la determinacion del umbral de pobreza) por debajo
de la linea de pobreza seran consideradas pobres. Destacamos que las lineas de
pobreza se utilizan para la obtencién de una parte importante de medidas de

pobreza.

En otras palabras, el objetivo de las lineas de pobreza es establecer el
gasto o ingreso minimo que un hogar necesita para salir de la pobreza. Sin
embargo, la determinacion de una linea de pobreza es una técnica arbitraria, en
el sentido de que distintas opciones para la determinacién pueden ser factibles

y todas ellas pueden ser dificiles de definir. Haughton y Khandker (2009)
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argumentan que las lineas de pobreza pueden verse como un punto de
inflexién, en el que en numerosas ocasiones no es relevante. Por ejemplo, en
aquellas ocasiones en las que un individuo se encuentra una unidad por debajo
de la linea de pobreza, puesto que en este caso, dicho individuo puede pasar de
estar en la pobreza a tener un nivel minimo de bienestar por el simple hecho de

situar su nivel de ingresos justo por encima del umbral de pobreza.

A continuacién se describen distintos tipos de lineas de pobreza, las
cuales se pueden clasificar como absolutas y relativas. La ventaja de las lineas
de pobreza absolutas es la obtencion de resultados sensibles al desarrollo
econdmico. Es decir, en el caso que la renta en una sociedad aumente, aunque
dicho aumento esté distribuido homogéneamente en la poblacion, el porcentaje
de pobres calculado con la linea de pobreza absoluta disminuira. El objetivo de
este trabajo no es debatir el uso de un tipo de lineas de pobreza frente a otras,
aunque parece relevante mencionar este hecho y aportar las referencias mas

importantes existentes en la literatura y relacionada con esta discusion.

1.3.2.1. Lineas de pobreza absolutas

Las lineas de pobreza absolutas surgen con el objetivo de analizar el
coste de adquirir una cesta de productos esenciales que permitan alcanzar unos

niveles minimos de satisfaccién en términos de bienestar y necesidades basicas.

Como ejemplo de linea de pobreza absoluta, el Banco Mundial usa la
medida de ingreso de 1.25 délares estadounidenses per capita al dia como el
valor de los recursos minimos que se necesitan para no considerar que una
persona esté inmersa en la pobreza. Esta linea de pobreza se puede utilizar en el
contexto mundial en aquellos paises con un determinado nivel de vida,
entendiendo por tanto que cualquier persona que viva en tales paises con

menos de 1.25 ddlares al dia se puede considerar como pobre. En las Figuras 1.1
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y 1.2 se pueden observar mapas de pobreza mundial en los que se reflejan las
proporciones de pobres basados en lineas de pobreza absolutas (fijadas,

respectivamente, en 1y 1.25 dolares americanos diarios).

W Under 2 N 41% - 50%

02%-5% A% 80% .
CI6%-20% [ NoData

B 21% - 40%

Figura 1.1. Mapa de la pobreza mundial por pais, mostrando los porcentajes de
poblacion que viven con un dolar americano diario o menos. Basado en el informe de

desarrollo humano de la ONU. Fuente: https.//es.wikipedia.org.
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Figura 1.2. Mapa de la pobreza mundial por pais, mostrando los porcentajes de
poblacion que viven con 1.25 dolares americanos diarios o menos. Fuente:

http.//www.bancomundial.org.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobreza 32



Capitulo 1. Introducciéon

La construccién de una linea de pobreza absoluta valida para diferentes
sociedades y paises es bastante dificil. Se han construido muchas de ellas, pero

ninguna cumple con los requisitos de una medida de pobreza absoluta pura.

Una de las lineas de pobreza absolutas més conocida es la determinada
por Rowntree (1941), el cual defini6é una linea de pobreza a partir de una cesta
de productos compuesta por aquellos bienes y servicios imprescindibles para
satisfacer las necesidades minimas de sustento de los hogares. El umbral de
pobreza se establece en el valor monetario de esa cesta mas una cantidad fija de
dinero destinada a cubrir otro tipo de gastos como la gasolina o el alquiler.
Todo hogar que tenga ingresos inferiores a esa cifra seria considerado como

pobre.

La linea de pobreza de Rowntree ha sido objeto de numerosas criticas a
lo largo de los afios. Esto se debe a que a pesar de que las necesidades minimas
alimentarias estan bastante consensuadas, el resto de bienes y servicios a incluir
en la cesta no lo estan tanto. La eleccion de los productos tiende a depender de
la forma de vida de una sociedad concreta, y por lo tanto este enfoque introduce

cierta relatividad en la medicion de la pobreza.

Destacamos que las lineas absolutas son de interés limitado en los paises
desarrollados. En los paises subdesarrollados y en los paises en vias de
desarrollo es donde las lineas de pobreza absolutas encuentran mas aceptacion

y son més utilizadas.

1.3.2.2. Lineas de pobreza relativas

Las lineas de pobreza relativas también clasifican a la poblacién de una
determinada sociedad en dos grupos: las que se encuentran mds desfavorecidas

y a las que se denominan pobres; y el resto. A diferencia de las lineas de

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobreza 33



Capitulo 1. Introducciéon

pobreza absolutas, si se produce un aumento homogéneo del nivel de ingresos,
estas lineas relativas muestran las mismas tasas de pobres antes que después
del mencionado aumento. De este modo, aunque el umbral de pobreza sea
mayor, la proporcién de personas que se encuentran por debajo del umbral de
pobreza permanecera invariable. Para que disminuyan los porcentajes de
pobres calculados con este tipo de lineas es necesario que se produzcan cambios
en la distribucion de la renta. Las lineas de pobreza relativa son muy utilizadas

para dirigir programas de ayuda a los mas desfavorecidos.
En la practica, los paises mas ricos o con un mayor consumo tienen

generalmente lineas de pobreza mayores que los paises mas pobres, tal como se

puede observar en la Figura 1.3 elaborada por Chen y Ravallion (2008).

104

national poverty line {$/day at 2005 PPP)

log consumption per person per day at 2005 PPP

Figura 1.3. Lineas de pobreza relativas (Eje de ordenadas) de distintos paises
clasificados segtin el consumo por persona y dia (Eje de abscisas). Fuente: Chen y

Ravallion (2008).
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En general, los indicadores de pobreza para los que plantearemos nuevos
estimadores en esta tesis dependen directamente de un umbral de pobreza
relativa, por lo que a continuacién se explica el procedimiento que suelen seguir
los organismos oficiales de estadistica, tal como EUROSTAT, para la
determinacion de este indicador econdmico. Como se comentaba anteriormente,
esta linea de pobreza relativa es fundamental para el calculo de la mayoria de

indicadores de pobreza.

En primer lugar, asumamos que la poblacién en estudio viene dada por
U y contiene N individuos. Una vez elegidas tanto la escala de equivalencia
como la variable econémica utilizada para la medicién de la pobreza (véase la
Seccion 1.2.4), se selecciona de U una muestra s, con tamano n, donde se
observa dicha variable econémica, la cual denominaremos variable de interés y
la denotaremos como y. En general, esta variable de interés utilizada para la
determinacién, entre otros indicadores econémicos, de la linea de pobreza
relativa es el ingreso por unidad de consumo adjudicado a cada uno de los

miembros del hogar, tal como ocurre en la EU-SILC.

EUROSTAT, entre otros organismos oficiales de estadistica, define el

umbral de pobreza como un porcentaje o de un cuantil de orden g de la
variable de interés Y, es decir, la linea de pobreza relativa (L) definida a nivel

de la poblacién finita U puede expresarse como
L=aY,

donde
Y, =inf{t: F(t) > B}

es el cuantil poblacional de orden g de la variable de interés Yy, y donde

N

25(Yi St)

1
N5

F(t)=
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es la funcién de distribuciéon de la variable y evaluada en el argumento t.
Finalmente, &(-) es la funcion indicadora que toma el valor 1 si su argumento es

cierto y dicha funcién toma el valor 0 en caso contrario.

El Instituto Nacional de Estadistica 0 EUROSTAT consideran o =0.6 y
f=0.5 para la determinacién del umbral de pobreza, es decir, consideran el
60% de la mediana de ingresos por unidad de consumo. En la Figura 1.4 se
puede observar un estudio sobre la sensibilidad de la proporcién de pobres
cuando la linea de pobreza relativa se obtiene a partir de distintos porcentajes
@ . Podemos observar como en algunos paises la proporciéon de pobres es
similar a la proporciéon de pobres de otros paises para un determinado
porcentaje, pero en el caso de utilizar otros porcentajes, las proporciones de
pobres entre tales paises puede ser diferente. Véase, por ejemplo, los casos de

Finlandia (FI) y Francia (FR).

Al-risk=of=poverty rale, % ®70% @i0% —80%
L

0+
25 4

20 1 | BEN ] T o [ N

CZ NL DK SE SI SK AT DE FI FR LU BE CY HU EE IE PT PL UK ES IT LT GR LV

Source: Eurostat New Cronos database (hiip2/epp.ewrostat ec. europa.ew). Accass date: June 2008

Figura 1.4. Estudio de la sensibilidad en la proporcion de pobres cuando las

lineas de pobreza relativas se toman en los valores o ={0.5,0.6,0.7} . Fuente: Lelkes et

al. (2009) y Eurostat New Cronos database (http://epp.eurostat.ec.europa.eu/).
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Una vez determinado el umbral de pobreza L, se considera que un
individuo es pobre o pertenece a la poblacién de pobres si su ingreso por
unidad de consumo es menor o igual que el mencionado umbral de pobreza, es

decir, el ingreso por unidad de consumo del i-ésimo individuo verifica y; <L.

Una vez determinada la linea de pobreza L asi como la poblaciéon que es
considerada pobre, es posible determinar los indicadores de pobreza objeto de
estudio en esta tesis. En particular, tales indicadores de pobreza son cuantiles
de distintos 6rdenes en la poblacion de pobres, la propia proporcion de pobres
en la poblacién, y los indices de brecha de pobreza y pobreza severa, etc. Tales

indicadores de pobreza se describen brevemente a continuacion.

La estimacion eficiente de la linea de pobreza L definida anteriormente
es un tema relativamente sencillo de analizar a partir de la literatura existente,
puesto que para ello, y siguiendo la definicién de L, lo Gnico que se requiere
para obtener estimaciones mds precisas para la linea de pobreza L es utilizar
estimadores mas eficientes para un cuantil. Destacamos que este tema se ha
estudiado intensamente en los tltimos afios. A su vez y siguiendo la definicion
de un cuantil, destacamos que para la estimacion eficiente de cuantiles se
requieren estimadores eficientes de la funcién de distribucién. Algunas
referencias relevantes sobre la estimacion eficiente de cuantiles y funciones de
distribucion son Chamber y Duntan (1986), Kuk (1988), Rao et al. (1990), Kuk y
Mak (1994), Silva y Skinner (1995), Wang y Dorfman (1996), Rueda et al. (2007),
Singh et al. (2007, 2008, 2011), Berger y Muifioz (2015). Una reciente revision de
los distintos estimadores existentes para la funcién de distribucion y cuantiles
puede consultarse en Dorfman (2009). Por las razones que se acaban de
comentar, en esta tesis no se plantea la estimacién eficiente de la linea de

pobreza L, dada la abundante literatura existente sobre este tema.
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1.3.3. Cuantiles en la poblacion de pobres

Una vez determinada la linea de pobreza es posible la obtencién de la
una gran mayoria de indicadores de pobreza, los cuales pueden proporcionar
un conocimiento més exhaustivo del fenémeno de la pobreza. Uno de estos

indicadores es la obtencién de una serie de cuantiles en la poblacién de pobres.

Ademas de conocer las personas que son o no pobres, también es
importante conocer cémo de pobres son las personas pobres, es decir, analizar
la profundidad de la pobreza. En otras palabras, el hecho de utilizar medidas de
pobreza, tal como la proporcién de pobres, no nos aporta informacién del grado
de pobreza de los pobres, por lo que resulta necesario complementarlas con

medidas de pobreza que analicen, por ejemplo, la profundidad de la pobreza.

Las medidas de intensidad de la pobreza nos informan de cémo afecta la
pobreza a la poblacion y se centran en el grado de pobreza que sufren las
personas mas que el nimero de individuos considerados pobres. La intensidad
de la pobreza es uno de los factores que mas influyen en la gravedad del
fenémeno de la pobreza. Es por tanto necesario utilizar conjuntamente con las
medidas relativas algtin indicador de la profundidad de la pobreza que
proporcione informacién sobre la situacién econdémica de los pobres y sus

diferencias con el resto de la poblacién.

Mediante la utilizacién conjunta de las medidas de incidencia e
intensidad de la pobreza se puede describir con méas detalle lo que ocurre en
una sociedad. Por ejemplo, pueden existir sociedades con muchos pobres cerca
del umbral de pobreza y sociedades con pocos pobres pero muy alejados del
umbral de pobreza. Todas estas medidas son indispensables para analizar en

profundidad la pobreza.
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Una forma de analizar la profundidad de la pobreza, es a través del
célculo de distintos cuantiles en la poblacion de pobres. Por ejemplo, en INE
(2005b) utilizan los deciles para analizar la profundidad de la pobreza. En
particular, este tipo de estudio tiene el objetivo de proporcionar una idea de la
intensidad de la pobreza y de la desigualdad existente entre los individuos

pobres.

Segun INE (2005b) y con datos de la Encuesta de Condiciones de Vida
del afio 2004, los deciles de los ingresos por unidad de consumo de la poblacién
clasificada como pobre pueden observarse en la Figura 1.5. A partir de estos
resultados puede derivarse conclusiones relevantes para la poblacién pobre.
Por ejemplo, cabe destacar que para el mencionado afio un 20% de los pobres
(aproximadamente un 4% de la poblacion total) estan situados por debajo de la
mitad del umbral de pobreza, es decir, tienen unos ingresos por unidad de
consumo inferiores a 3139.4 euros anuales, lo que equivale a 259.7 euros al mes.
El resto de los pobres (el 80% restante) se reparte casi en su totalidad y de forma
mas o menos homogénea en la segunda mitad del intervalo (0, 6278.7), es decir,
tienen unos ingresos por unidad de consumo superiores a 3139.4 euros anuales

y por debajo de la linea de pobreza situada en 6278.7.
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Figura 1.5. Deciles de los ingresos por unidad de consumo de la poblacion

clasificada como pobre. Fuente: INE (2005b).
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Este estudio de los deciles en la poblacién pobre realizado en INE (2005b)
nos permite hacernos una idea de la importancia de los cuantiles en el estudio
del fenémeno de la pobreza, y en particular, en los estudios relacionados con la
distribucién y la intensidad de la pobreza. Destacamos que éste es el objetivo
que se persigue en el Capitulo 2 de la presente memoria. En particular, en dicho
capitulo se realizan nuevos estudios de simulacién para distintos estimadores
de cuantiles en la poblaciéon considerada como pobre. El problema de la
estimacion de la funcién de distribucion en esta poblacion de pobres también se
aborda en este capitulo. Destacamos que esta investigacion fue la primera
llevada a cabo de entre las distintas aportaciones de este trabajo, y aunque tan
sOlo se llevaron a cabo nuevos estudios de simulacién, tales aportaciones fueron

fundamentales para el desarrollo del resto de esta tesis doctoral.

1.3.4. Proporcion de pobres

El siguiente indicador de pobreza que resulta obvio obtener es la
proporciéon de individuos que se encuentran por debajo de la linea de pobreza

relativa L. A este indicador se le conoce como proporcién de pobres (P,) o tasa

de pobreza. Este indicador de pobreza es muy popular porque es muy facil de
interpretar y medir. En el lado opuesto, el inconveniente de la proporcién de
pobres es que no indica el nivel de pobreza de la poblacién. En el Capitulo 3 de
esta tesis se analiza el problema de la estimacién de la proporcién pobres
mediante nuevas técnicas cuantitativas. No obstante, con el fin de aportar en
este momento una definiciéon simple que permita entender el concepto de
proporcion de pobres, podemos decir que este indicador puede expresarse

mediante la siguiente expresion
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donde N, denota el nimero de individuos considerados como pobres en toda
la poblacion U, y N se definié6 anteriormente como el tamafio total de la
rjpoblaciéon en estudio. El objetivo del Capitulo 3 serda la estimacién del
parametro P, . Las Figuras 1.1, 1.2 y 1.4 descritas con anterioridad son ejemplos

de representaciones graficas que aportan informacién relacionada con la

proporcion de pobres.

La tasa de pobreza presenta algunos inconvenientes. Por ejemplo, la tasa
de pobreza no tiene en cuenta la intensidad de pobreza, tal como puede
comprobarse en un simple ejemplo con los datos proporcionados en la Tabla
1.2. El objetivo de este ejemplo es ilustrar y comparar distintas medidas de

pobreza en distintas situaciones extremas o bajo distintos escenarios.

Poblaciones

A B C D E F
100 400 100 100 400 100
100 400 250 100 400 400
100 400 400 100 400 700
750 750 750 7500 7500 7500
1000 1000 1000 10000 10000 10000
1000 1000 1000 10000 10000 10000
1000 1000 1000 10000 10000 10000

Tabla 1.2. Ingresos por unidad de consumo, en euros, en distintas poblaciones

con tamario N = 7 en cada una de ellas.

La Tabla 1.2 presenta datos ficticios de ingresos por unidad de consumo
en distintas poblaciones con tamafio poblacional N =7 en cada una de ellas.
Siguiendo la definicién de linea de pobreza dada por EUROSTAT, las lineas de
pobreza relativas coinciden en el primer grupo de poblaciones (A, By C), y

vienen dadas por:
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L, =Ly =Lc =0.6xY,; =0.6x750 =450

Por su parte, en el segundo grupo de poblaciones (D, E y F), las lineas de

pobreza también coinciden, y ésta se sitta en

L, =L, =L, =0.6xY,; =0.6x7500=4500

Recordamos que se trata de situaciones extremas con el propodsito de analizar el
valor de los distintos indicadores de pobreza analizados en esta tesis doctoral, y

poder realizar comparaciones entre las distintas poblaciones.

El hecho de que las lineas de pobreza coincidan para determinadas
poblaciones implica que la proporciéon de pobres en cada poblacién también sea
la misma. En particular, en cada poblacién habria 3 individuos clasificados
como pobres, lo que supone una proporcion de pobres del 42.9%

(P, =P =..=P,; =0.429). Sin embargo, a raiz de los datos de la Tabla 1.2 y

comparando las 3 primeras poblaciones, puede comprobarse facilmente que la
pobreza es mayor en la poblaciéon A en comparacién con las poblaciones By C,
es decir, los individuos pobres en la poblacion A tienen menos recursos
econdmicos que los pobres de las poblaciones B y C. La misma situacién ocurre
en las poblaciones D, E y F, donde los pobres de la poblacién D estan en
desventaja econdémica en comparacioén con los pobres de las poblaciones E y F.
Comparando ambos grupos de poblaciones, se puede observar facilmente que
los pobres del segundo grupo (poblaciones D, E y F) tienen una mayor
desventaja econdémica en comparacién con los no pobres, es decir, esta
diferencia entre pobres y no pobres tiene un menor impacto en las poblaciones
A, By C. En resumen, la tasa de pobreza o proporcion de pobres, por si misma,
no es medida apropiada como herramienta cuantitativa para la mediciéon del
bienestar, puesto que no permite conocer la situacién o la distribucién de los

pobres. En otras palabras, la tasa de pobreza no cumple con el principio de
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transferencias propuesto por Dalton (1920), el cual expone que si hay solo dos
receptores de renta, y se produce una transferencia del mas rico al mas pobre, la

desigualdad tendria que disminuir.

Siguiendo con los datos de la Tabla 1.2, el uso de cuantiles en la
poblacion de pobres, lo cual se trata en el Capitulo 2, si permite conocer mejor
la distribucién de los pobres. En la poblaciéon A, todos los cuantiles (deciles por
ejemplo) que utilicemos en la poblacion de pobres tendran un valor de 100 €,
cantidad alejada del umbral de pobreza situado en 450 €. Por su parte, cualquier
cuantil en la poblacién de pobres en la sociedad B tendra un valor de 400 €, lo
cual indica que aunque la proporcion de pobres sea la misma en las dos
poblaciones, la situacién de los pobres en la poblaciéon B es considerablemente
mejor. Un grafico de deciles para pobres tal como el ilustrado en la Figura 1.5
nos permitiria poder realizar una mejor comparacién entre las distintas
poblaciones. También puede resultar util la interpretacion de los cuantiles
obtenidos para la poblacién de pobres (véase mas adelante la Tabla 1.9) en cada
una las poblaciones. Los indices de brecha de pobreza y pobreza severa son
medidas de pobreza que también permiten conocer mejor la situacién de los

pobres. Estas dos medidas de pobreza se tratan en el Capitulo 4 de esta tesis.

Puesto que la tasa de pobreza no mide el nivel de pobreza de la
poblacion de pobres, dicha tasa de pobreza no cambia si la poblacién que vive
por debajo del umbral de pobreza pasa a ser mas pobre (véase por ejemplo los
ingresos de las poblaciones A y B). En relacion con este ultimo argumento, una
forma simple de disminuir la tasa de pobreza es beneficiar a los individuos méas
cercanos a la linea de pobreza. Sin embargo, aunque este procedimiento nos
harfa disminuir la proporcién de pobres, en realidad los que mas necesitan
ayudas sociales son aquellos que estdn mas alejados de ella. Aunque el hecho de
dar ayudas sociales a los mds pobres no implica una disminucién de la
proporciéon de pobres, si es cierto que la situacion de éstos mejoraria y el

problema de la pobreza seria menor. En definitiva, la proporcién de pobres es
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un buen indicador econdémico para la pobreza, aunque para un analisis mas
completo de la pobreza es imprescindible que esté acompanado de otros

indicadores de pobreza complementarios.

El Capitulo 3 de esta memoria estd destinado a la obtencién de
estimadores mas precisos para la proporcion de pobres. Los estimadores
propuestos asumen que existe informacioén auxiliar relacionada con la variable
de interés y, y que dicha informacién puede utilizarse en la etapa de estimacion
con el objetivo de obtener estimaciones mds precisas de este indicador de
p%breza. Tanto la estimacién de la varianza del estimador propuesto como la
estimacion de la tasa de pobreza mediante intervalos de confianza son objetivos
que también se persiguen en este Capitulo 3. Finalmente, todos los métodos de
estimacion se evaltan numéricamente mediante estudios de simulacién Monte
Carlo basados en poblaciones reales extraidas de encuestas de ingresos y
condiciones de vida, asi como basados en poblaciones artificiales con distintas
caracteristicas. En el Apéndice I de esta tesis se describen todas las poblaciones
utilizadas en este trabajo y se proporcionan los valores de las distintas medidas

de pobreza para estas poblaciones.

Con el fin de resumir los dltimos datos disponibles de la proporcién de
pobres en regiones y paises de la Unién Europea, en la Figura 1.6 se presentan
Los valores de este indicador econdémico para el afio 2013 (altimo afio
disponible antes de finalizar la realizacion de esta tesis doctoral). A partir de
esta tabla podemos observar cémo Bulgaria es el pais con una mayor
proporciéon de pobres en torno al 48%. En el lado opuesto se encontrarian paises
como Islandia, Noruega y la Reptublica Checa con proporciones de pobres por

debajo del 15%.
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People at risk of poverty or social exclusion
% and 1 000 persons

The Europs 2020 strategy promotes social inclusion, in particular through the reduction ... more
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Figura 1.6. Proporcion de pobres en distintas regiones y paises de la Union Europea en
el aiio 2013. Representacion grifica generada desde EUROSTAT
(http://ec.europa.eu/eurostat)

1.3.5. Indice de brecha de pobreza

La brecha de pobreza es un indicador econémico que mide la distancia
de los individuos clasificados como pobres al umbral de la pobreza. Dicho de
otra manera, mide la cantidad media de dinero que necesitarian los individuos
para dejar de ser pobres. Este indicador nos permite analizar la profundidad y

la intensidad de la pobreza.

La brecha de pobreza para un individuo se define como el umbral de
pobreza L menos el ingreso del individuo perteneciente a la poblacién pobre
yi- Hay que tener en cuenta que la brecha es considerada cero para aquellos
que no pertenezcan a la poblaciéon de pobres. La brecha de pobreza se suele
expresar en términos porcentuales, por lo que la distancia anterior habria que

dividirla entre el umbral de pobreza. El indice de brecha de pobreza para una
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poblacién, la cual denominaremos como P,, se define por tanto como la media

de estos porcentajes, es decir,

1 &(L-y,
P=—%—2|5(y. <L
P C VR
Destacamos que en la expresion que define el indicador P, se incluye la

variable indicadora &(-) con el fin de discriminar a los pobres entre los que no lo

son.

Siguiendo con el ejemplo expuesto en la Tabla 1.2, a continuacién se
obtienen los indices de brecha de pobreza en las distintas poblaciones descritas
en la Tabla 1.2. El objetivo es poder analizar y comparar los indices de brecha de

pobreza en distintas situaciones extremas.

Y, (L-y)oly; <L) L L—Ty J 5y <L)
100 350 0.778

100 350 0.778

100 350 0.778

750 0 0

1000 0 0
1000 0 0
1000 0 0
Media (Indice de brecha de pobreza) 0.333

Tabla 1.3. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion A de la
Tabla 1.2.
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Yi (L-y)s(y; <L) L%F(y‘ <L)
400 50 0.111

400 50 0.111

400 50 0.111

750 0 0

1000 0 0
1000 0 0
1000 0 0
Media (Indice de brecha de pobreza) 0.048

Tabla 1.4. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion B de la

Tabla 1.2.

Y, (L—y;)oly, <L) L%Jg(yi <L)
100 350 0.778

250 200 0.444

400 50 0.111

750 0 0

1000 0 0
1000 0 0
1000 0 0
Media (Indice de brecha de pobreza) 0.190

Tabla 1.5. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion C de la
Tabla 1.2.
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[ CykED [y
100 4400 0.978

100 4400 0.978

100 4400 0.978

7500 0 0
10000 0 0
10000 0 0
10000 0 0
Media (Indice de brecha de pobreza) 0.419

Tabla 1.6. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion D de la

Tabla 1.2.

Y, (L—y;)s(y, <L) LﬂJg(yi <L)

L
400 4100 0.911
400 4100 0.911
400 4100 0.911
7500 0 0
10000 0 0
10000 0 0
10000 0 0
Media (Indice d brecha de pobreza) 0.390

Tabla 1.7. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion E de la
Tabla 1.2.
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Yi (L—y)o(y; <L) L%F(yi <L)
100 4400 0.978

400 4100 0.911

700 3800 0.844

7500 0 0
10000 0 0
10000 0 0
10000 0 0
Media (Indice de brecha de pobreza) 0.390

Tabla 1.8. Obtencion del indice de brecha de pobreza en la poblacion F de la
Tabla 1.2.

A partir de los resultados obtenidos en las tablas anteriores podemos
observar, como parece razonable a partir de la correspondiente definicién, que
valores del indice de brecha de pobreza préximos a 0 indican que los ingresos
de los pobres estan préximos al umbral de pobreza. En este sentido, los pobres
de la poblacion B son los que se encuentran en una mejor situaciéon en
comparacién con el resto de poblaciones. Los ingresos de los pobres de la
poblacion E son los mismos que los ingresos de la poblacion B, pero
evidentemente la brecha de pobreza no puede ser la misma al tratarse la
poblacién E de una sociedad donde el umbral de pobreza estda mucho mas alto,
es decir, el nivel de vida es mayor. Como parece razonable, la peor situacion de
los pobres se encuentra en la poblaciéon D. Este hecho lo recoge la brecha de
pobreza, dado que es en esta poblacién donde se registra el mayor valor para
este indicador de pobreza (41.9%). En otras palabras, a medida que aumenta el
indice de brecha de pobreza, peor sera la situacion de los pobres en

comparacion con la poblacién considerada como no pobre.
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El indice de brecha de pobreza puede considerarse un indicador del
ahorro potencial para la reducciéon de la pobreza, es decir, cuanto menor sea el
ratio de la brecha de pobreza, mayor potencial tendra una economia para
identificar las caracteristicas de los pobres, y por tanto para dirigir medidas y

politicas.

El indice de la brecha de pobreza también incumple el principio de
transferencias de Dalton, lo cual puede observarse a partir de las poblaciones E
y F. En tales poblaciones, el indice de la brecha de pobreza es del 39%, pero
puede pensarse que el problema de la pobreza en la poblacién F es mayor
debido al hecho de tener un individuo més sumido en la pobreza y en
comparacion con la poblaciéon E. El indice de pobreza severa que describimos
brevemente a continuacién si permite discriminar entre la situacién de los

pobres en las poblaciones E y F.

1.3.6. Indice de pobreza severa

La brecha de pobreza severa es una medida de pobreza que tiene en
cuenta la desigualdad en la poblacion de pobres. Se construye elevando la
brecha de pobreza de cada individuo al cuadrado. Con esta operacién se
pretende dar mas peso en las observaciones que estan maés alejadas del umbral
de pobreza. Destacamos que el indice de brecha de pobreza pondera por igual

todas las observaciones.
El indice de pobreza severa, el cual denotaremos como P,, para una

determinada poblaciéon U con N individuos puede definirse a través de la

siguiente expresion
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Resaltamos que tanto la proporcién de pobres como los indices de brecha
de pobreza y pobreza severa pertenecen a la familia de indicadores de pobreza
propuesta por Foster, Greer y Thorbecke (1984), también conocida como la

tamilia de indicadores de pobreza FGT, y la cual tiene la siguiente expresion

I < (L-y
w0
donde la proporcién de pobres P, es un caso particular de esta familia de
medidas de pobreza. En efecto, se puede comprobar que P, viene definida por
P, cuando y=0. El indice de brecha de pobreza se define cuando y=1,

mientras que al asignar el valor y =2 en P, obtendremos el indice de pobreza

severa.

En la Tabla 1.9 pueden observarse todos los indicadores de pobreza que

se analizan en esta memoria y para las 6 poblaciones del ejemplo de la Tabla 1.2,

es decir, se obtienen los cuartiles en la poblacién de pobres (YOZS,YOS,Y0 75) la
proporcién de pobres P, el indice de brecha de pobreza P, y el indice de

pobreza severa P,. Al igual que en el caso del indice de brecha de pobreza,

valores del indice de pobreza severa préximos a 0 indicardn una situacion
econdémica mas favorable para los individuos clasificados como pobres. En este
sentido, la poblaciéon donde los pobres gozan de unas mejores condiciones es la
poblacion B, donde el indice de pobreza severa se sittia en el 0.5%. Merece la
pena destacar que, a diferencia del indice de brecha de pobreza, el indice de
pobreza severa si realiza una discriminacién entre los pobres de la poblacién E
y los pobres de la poblacion F, es decir, segtin el indice de brecha de pobreza, la

situaciéon de los pobres en las poblaciones E y F serfa la misma, puesto que en
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ambos casos este indicador de pobreza se sitta en el 39%. Sin embargo, segtin el
indice de pobreza severa, la situaciéon de los pobres en la poblaciéon F es
ligeramente peor que la situacién de los pobres en la poblacion E, puesto que el
correspondiente valor del indice de pobreza severa en la poblaciéon F es
ligeramente mayor. Estas conclusiones son coherentes con los ingresos de los

pobres de las poblaciones E y F que pueden observarse en la Tabla 1.2.

Poblacion Yoos | Yos | Yors | Po (%) P1(O 0) P, (%)

A | 100 | 100 | 100 429| 333 259
B | 400 | 400 | 400 429 4.8 0.5
C| 100 | 250 | 400 429 19.0 11.6

D | 100 | 100 | 100 429 419 41.0
E | 400 | 400 | 400 4291 39.0 35.6
F | 100 | 400 | 700 4291 39.0 35.7

Tabla 1.9. Valores de los cuartiles en la poblacion considera como pobre
(YO’.‘ZS,YO’f5 Yo7 ), proporcion de pobres, brecha de pobreza y pobreza severa para las

distintas poblaciones de la Tabla 1.2.

1.3.7. Otros indicadores de pobreza y desigualdad

La funcién principal de las medidas de pobreza descritas anteriormente
es conocer la incidencia o intensidad de la pobreza. Sin embargo, existen otras
técnicas cuantitativas que permiten completar el estudio del fenémeno de la
pobreza. En su mayoria se trata de indicadores de pobreza mas complejos y
mas dificiles de interpretar que las medidas de pobreza investigadas con
profundidad en este documento. La particularidad de la mayoria de medidas

de pobreza es que tratan de proporcionar informacién de los tres factores
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esenciales en la pobreza: su incidencia, su intensidad y la desigualdad entre los
pobres. Las medidas de desigualdad también son muy utilizadas en estudios de
pobreza. De hecho, algunos indicadores de pobreza dependen de medidas de
desigualdad tal como el indice de Gini. A continuacion se presentan algunas
medidas de pobreza y desigualdad también utilizadas en muchos estudios de
pobreza, desigualdad, exclusiéon social, etc. Dado que estas medidas no son
objeto de estudio en esta tesis, debemos tener en cuenta que la intencién no es
ni describirlas en detalle ni aportar una revision exhaustiva de todas las
medidas y enfoques de la pobreza. Para ello, se pueden consultar referencias
como Kakwani (1980), Atkinson (1987), Foster (1998), Madden (2000), Jollife
(2001), Pérez-Mayo y Fajardo (2003), Barcena y Cowell (2006), Dominguez y
Martin (2006), Foster (2007), Silber (2007), Gradin et al. (2008), Ntunez (2009),
Haughton y Khandker (2009), Pérez-Moreno (2009), etc.

1.3.7.1. Brecha de ingreso

La brecha de ingreso es una medida utilizada para la intensidad de la

pobreza, la cual viene definida por

= Nl*L (ZNJ Lo(y, <L)~ ZN) y8(y; < L)j - LZi—lN 55? <) 2., yli\i(z/i <L) _

—1-

L

donde

denota el nimero de pobres en la poblacion y
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es la media aritmética de los ingresos de la poblacién de pobres o bien los
ingresos minimos, en media, que tendrian que tener los pobres para dejar de

serlos. Para més informacién de este indicador de pobreza se puede consultar

INE (2005b).

1.3.7.2. Brecha de pobreza utilizada en EUROSTAT

EUROSTAT define la brecha de pobreza BP. como la diferencia, en

términos relativos, entre el umbral de pobreza y la mediana de los ingresos de

la poblacién clasificada como pobre, es decir,

En la Figura 1.7 podemos observar los valores de la medida BP; en el
afio 2013 para distintas regiones y paises de la Unién Europea. A partir de esta
figura se observa que Bulgaria y Serbia tienen una mayor brecha de pobreza, lo
cual indica que en estos paises hay una mayor distancia entre el
correspondiente umbral de pobres y la mediana de los ingresos por unidad de
consumo de los individuos clasificados como pobres. En el lado opuesto, los
paises donde la poblaciéon pobre parece estar en una mejor situacién son
Holanda, Finlandia y Noruega, en los cuales la brecha de pobreza BP. se sittia

por debajo del 13%.
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Relative median at-risk-of-poverty risk gap (source: SILC)
%

The relative median at-risk-of-poverty gap is calculated as the difference between the ... more

375 1 1373

Figura 1.7. Brecha de pobreza en distintas regiones y paises de la Union Europea en el
ario 2013. Representacion grifica generada desde EUROSTAT
(http://ec.europa.eu/eurostat)

1.3.7.3. Ratio o razon entre dos cuantiles

Los cuantiles proporcionan informacién muy valiosa y detallada en el
analisis de la distribucién de ingresos o gastos de una determinada poblacién.
Por ejemplo, en la Seccién 1.3.3, y en particular en la Figura 1.5, se describe un
ejemplo de la aplicaciéon del uso de cuantiles para analizar la distribucién de los
pobres de una poblacién. En ese sentido, también es comtn el uso del cociente
entre dos cuantiles para analizar las diferencias entre dos grupos de la
poblacién. El ratio o razéon entre dos cuantiles de 6rdenes «, y «, (véase
Dickens y Manning 2004, EUROSTAT 2000, Rueda y Muiioz 2011, etc) se define

como

r =
a),0,
Y.,
Por ejemplo, el ratio r,;,, compara cuanto mas rico es el individuo que

delimita el 20% de la poblacién mas rica con el individuo que delimita el 20%
de la poblacién més pobre. En la Figura 1.W8 se presentan los valores de la
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medida ., para distintas regiones y paises de la Uniéon Europea. A modo de

ejemplo, observamos que en la Reptblica Checa, Islandia y Noruega habria una
baja desigualdad entre estas subpoblaciones, dado que el 20% de los mas ricos
de estos paises tienen, aproximadamente, unos ingresos 3.5 veces mayores que
el 20% de los mas pobres de cada correspondiente pais. En el lado opuesto,
destacamos que este cociente se sittia en 8.6 en Serbia, seguido de Bulgaria,

Grecia y Rumania, con valores de este indicador econémico en torno a 6.5.

Income quintﬁe share ratio (580/520) (source: SILC,
e received by

The ratio of total incomy y the 20 % of the population with the highest income .. more

8351 83
H 8

Figura 1.8. Ratio entre el cuarto y el primer quintil (1,4 ,,) en distintas regiones y

paises de la Union Europea en el ario 2013. Representacion grdfica generada desde

EUROSTAT (http.//ec.europa.eu/eurostat)

Otra aplicacion o uso de este indicador econémico la hemos encontrado
en un estudio sobre la variaciéon de la desigualdad publicado en el diario “El
Pais” el 5 de diciembre de 2014 (véase la Figura 1.9), o bien la web de

procedencia de este estudio:
http://economia.elpais.com/economia/2014/12/05/actualidad/1417770534_603645.html

En este caso observamos que se utiliza el ratio r,,, para analizar la

desigualdad de distintos paises, con la finalidad de estudiar posteriormente la

variacion de esta medida entre los afios 2006 y 2010. A partir de esta figura
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podemos observar como la mayor variacion se ha producido en Espafia y en
Estados Unidos. En el lado opuesto, se ha reducido la desigualdad, segin esta
medida y en el periodo mencionado, en Rumania y Bulgaria. En este estudio
también se han investigado las razones principales de este aumento de
desigualdad en Espafia, destacando como principal razén el cambio en los

salarios.

Como consecuencia de los resultados y conclusiones derivados del

altimo estudio, se ha incluido en esta seccién la evolucién del ratio r,,,, entre

los afios 2005 y 2013 y para distintos paises de la Unién Europea (véase Figura
1.10). En efecto, se observa como Espafia ha sufrido una mayor variacion de este
indicador econémico en el mencionado periodo y entre los distintos paises
considerados en esta comparacion. En este caso, la variaciéon absoluta de la
medida r,,,, en Espafia y durante el periodo 2005 y 2010 ha sido de 1.7 (ha
pasado de un valor de 5.5 en el afio 2005 a un valor de 7.2 en el afio 2010). En
términos relativos, esta medida ha variado un 30.9% entre 2005 y 2010. En los
afios 2011 y 2012 esta medida ha permanecido préacticamente constante,

mientras que en el afio 2013 ha sufrido una ligera disminucion.
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VARIACION DE LA DESIGUALDAD

Cambio en la desigualdad entre el 10%
mas rico y el 10% mas pobre, de 2006 a 2010

Se redujo la desigualdad ¢—|—2 Aumento la desigualdad

Espaia I, 127
EE UU I, 115
Lituania I 0 66
Suecia I 0,45
Chipre I 0.45
Letonia I 0,36
Eslovaquia 0,26
Islandia 0,26
Francia .22

Estonia o119
Finlandia o7

Irlanda o5

Polonia o5

Austria |0,01

Reino Unido 0,03 |

Republica Checa -=0,03

Gracia =0,04

Italia =0,09

Alemania =0,12

Eslovenia -0,12

Bélgica -0,13

Luxemburgo =0,13

Hungria -0,34

Dinamarca -0,36

Noruega =0,52

Portugal -0,58

Holanda -0,64

Rumania -1,08

Bulgaria -1,22

» Causas del cambio en Espaiia
an,

Salarios Paro Ofras fuentes
de ingresos

Fuente: Organizacidn Internacional del Trabajo (OIT) EL PAIS

Figura 1.9. Estudio sobre la variacion de la desigualdad basado en un ratio entre el decil

9y el decil 1y publicado en el diario “El Pais” el 5 de diciembre de 2014.
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Income quintile share ratio (580/520) (source: SILC)
The ratic of total income received by the 20 % of the population with the highest income ... more
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Figura 1.10. Evolucion del ratio entre el cuarto y el primer quintil (¥, ,,) en distintas

regiones y paises de la Unién Europea entre los arios 2005 y 2013 (las series estin
ordenadas cronologicamente). Representacion grifica generada desde EUROSTAT
(http://ec.europa.eu/eurostat)

1.3.7.4. Indice de Gini

Posiblemente, el indice de Gini (Gini 1914) es la medida més conocida
para medir la desigualdad de la renta o ingresos de un conjunto de individuos.

Seguin Glasser (1962) y Berger (2008), el indice de Gini se puede definir como

Is :Yli@F(yi )_I)Yi

i=1

donde
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es el total poblacional de la variable de interés y, y F(-) es la funcién de
distribucion ya definida en la Seccion 1.3.2. Es bastante conocido que el indice

de Gini oscila entre 0 y 1, donde I =0 en el caso de una distribucién perfecta o
concentracion minima de la renta, y I;=1 en caso contrario. Algunas

referencias de interés sobre el indice de Gini y su estimacién a partir de datos
muestrales son Anand (1983), Sandstrom (1983), Nygard y Sandstrom (1985),
Sandstrom et al. (1985), Sandstrom et al. (1988), Lerman y Yitzhaki (1989),
Yizhaki (1991), Deville (1997), Ogwang (2000), Giles (2004), Ogwang (2004),
Frick et al. (2006), Modarres y Castwirth (2006).

La Figura 1.11 incluye los valores del Indice de Gini en el afio 2013 para
distintas regiones y paises de la Unién Europea. A partir de esta figura
podemos observar que Serbia, Bulgaria y Letonia son los paises con una mayor
desigualdad de ingresos segin este indicador econémico. En el lado opuesto

encontramos paises como Noruega.

—
Gini coefficient of equivalised disp ble i (source: SILC)
Number

The Gini coefficient is defined as the relationship of cumulative shares of the .. more

Figura 1.11. Indice de Gini en distintas regiones y paises de la Unién Europea en el afio
2013. Representacion grdfica generada desde EUROSTAT
(http://ec.europa.eu/eurostat)
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Ademas de los valores del indice de Gini de la Figura 1.11, a nivel
nacional destacamos el estudio publicado en el diario “El Pais” el 29 de
noviembre de 2014, el cual puede consultarse en la Figura 1.12 o bien en la

siguiente direccion web:
http;//economia.elpais.com/economia/2014/11/29/actualidad/1417288172_845340.html

En el mencionado estudio se clasifican las ciudades con més de 50.000
habitantes segtin la desigualdad de las mismas en términos del indice de Gini.
Segun este estudio, Alcobendas es la ciudad con mayor desigualdad. En esta
ciudad, el 1% de la poblacion con mayor renta acapara el 27.66% de la

concentracion.
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CIUDADES CON MAS DESIGUALDAD

COEFICIENTE GINI Renta media por

- 1 Maxima desigualdad declarante

o (euros)

8 Concentracion
de la

“~— 0 Maéaxima igualdad renta local
1%
Con

Ciudades con mas de 50.000 habitantes mayoreta

0,640 o Alcobendas (Madrid) 42.228,52 27,66%

0,586 = Pozuelo de A. (Madrid) 57.917,53 22,63%

0,549 = Sant Cugat V. (Barcelona) 50.434,39 21,01%

0,533 Elda (Alicante) 14.382,43 14,62%
0,530 2 Barcelona 30.816,83 16,79%
0.523 = Madrid 30.735,04 16,71%
0,516 | Las Rozas (Madrid) 44.249,44 12,62%
0,516 Castelldefels (Barcelona) 30.864,25 14,36%
0,515 [ Marbella (Malaga) 21.723,26 14,95%
0.514 - Benidorm (Alicante) 18.365,27 15,44%
0,507 B A Coruia 22.832,39 13,02%
0,502 E Valencia 25.067,22 14,84%
0,500 Torrent (Valencia) 18.892,00 15,84%
0,498 Majadahonda (Madrid) 45.325,93 12,13%
0,496 Torrevieja (Alicante) 16.355,93 11,66%
Fuente: Fundacién de Estudios de Economia Aplicada (Fedea) EL PAIS

Figura 1.12. Estudio sobre las ciudades espatiolas con mayor desigualdad basado en el

indice de Gini y publicado en el diario “El Pais” el 29 de noviembre de 2014.
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1.3.7.5. Indice de Sen

Sen (1976) propuso un indicador de pobreza que busca combinar los
efectos del nimero de pobres, la profundidad de su pobreza, y la distribucién
de la pobreza dentro de su grupo. Esta medida de pobreza puede definirse a

través de la expresion

Una expresion alternativa para el indice de Sen viene dada por la media
ponderada de la proporcién de pobres P, y el indice de brecha de pobreza P,

donde los pesos viene dados por el indice de Gini, es decir,

Is = IGPO+(1_IG)P1

Segun afirman Haughton y Khandker (2009), el indice Sen tiene en
cuenta la distribucién de los ingresos de los pobres, por lo que puede
considerarse una medida mas apropiada o que aporta mas informacién que
otros indicadores de pobreza. Sin embargo, el indice de Sen apenas se utiliza
fuera del mundo académico, quizas debido al hecho de depender del indice
Gini, y por tanto compartir sus inconvenientes. Una segunda razén a su escaso
uso en la practica es el hecho de no ser un indicador tan intuitivo como otras
medidas de pobreza mas simples. Deaton (1997) presenta otros inconvenientes

de este indicador de pobreza.

1.3.7.6. Indice de Sen-Shorrocks-Thon

El indice de Sen-Shorrocks-Thon | es una de las varias versiones

modificadas del indice de Sen, y cuya definicién viene dada por
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ISST = P()F;i*(l+ IGG)

donde P," es el indice de brecha de pobreza aplicado a la poblacién de pobres, y

I s es el indice de Gini aplicado a la variable G con valores dados por

G, :(I— - Y )5(yi < L)’ i= {1’-"’ N}

Para més informacién del indice de Sen-Shorrocks-Thon se puede consultar, por

ejemplo, Haughton y Khandker (2009) y Osberg and Xu (1999).

1.3.7.7. Indice de Watts

El indice de Watts fue propuesto por Watts (1968), y su expresion es la

siguiente:

L, :ﬁiNzlln(y_LJ&(y‘ <L)

Para mas informacién sobre este indice se puede consultar Zheng (1993).

1.3.7.8. Indice de Hagenaars

El indice de Hagenaars (véase también INE 2005b) viene definido por:

log(L)—1lo ()7;)
IH:P{ g 10g(|-;g J

donde y; denota la media geométrica de ingresos de la poblacién pobre.
0 g & P p
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1.3.7.9. Curva de Lorenz y curvas TIP de pobreza

Para finalizar esta breve revision de indicadores de pobreza vy
desigualdad, destacamos que ademas de las propias medidas de pobreza y
desigualdad, también es comun utilizar mapas o curvas en los estudios sobre el
fenémeno de la pobreza. Algunos ejemplos son la conocida curva Lorenz
utilizada para analizar graficamente la desigualdad de los ingresos, y las curvas
TIP de pobreza (véase INE 2005b). Estas curvas de pobreza se obtienen de
forma similar a la curva de Lorenz, donde en el eje de abscisas se representan
los porcentajes de pobres y en el eje de ordenadas se representan las brechas de
pobreza acumuladas de los porcentajes de pobres indicados en el eje de
abscisas. Las curvas TIP de pobreza son ttiles para medir las tres dimensiones
mas comunes de la pobreza (incidencia, intensidad y desigualdad) entre la

poblacion clasificada como pobre.
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Capitulo 2

Estimacion de la funcion de
distribucion y cuantiles en la

poblacion de pobres

2.1. Introducciéon

En este capitulo se investiga la primera de las medidas de pobreza de
este trabajo y se realizan las primeras aportaciones, las cuales consisten en
realizar nuevos estudios de simulacion basados en poblaciones reales con datos
de ingresos por unidad de consumo. Una vez determinada la poblacion de
pobres, es decir, los individuos con unas caracteristicas econdémicas que lo
sitian por debajo del umbral de pobreza, se puede analizar la situacion o
distribucion de estos pobres mediante el cilculo de una serie de cuantiles
basados exclusivamente en esta poblacion de pobres. Por ejemplo, es comtn
utilizar los deciles o los cuartiles de la variable objeto de estudio y para la
subpoblacion de pobres. La estimacion de estos cuantiles a partir de los datos
muestrales es por tanto la primera medida de pobreza abordada en este trabajo.
De forma adicional, también se analiza la estimacién de la funcién de
distribucion para la poblacion de pobres, dada la relacion directa entre ambos
parametros. En el Capitulo 3 se plantea la estimacion de la proporcion de
pobres, mientras que en el Capitulo 4 se estudia la estimacion de los indices de

brecha de pobreza y pobreza severa.
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Un cuantil es una funcion no lineal que depende o se define a través de
la funcion de distribucion, por lo que se trata de una medida mas compleja que
parametros mas comunes tal como una media, un total o una proporcion. En la
Seccion 2.2 se realiza una breve revision de la literatura relacionada con la
estimacion de la funciéon de distribucion y cuantiles, lo cual puede ayudar a
entender las aportaciones realizadas en este campo, y la dificultad, en algunas
ocasiones, de obtener las propiedades asint6ticas de nuevos estimadores de un

cuantil.

La estimacion de cuantiles es crucial, entre otros aspectos, para poder
entender la intensidad de la pobreza y medir la distribuciéon de ingresos de la
poblacion de pobres. Ademas, como se comenta en Rueda y Munoz (2009) o
Singh et al. (2001), el uso de la funcion de distribucion y de los cuantiles se hace
indispensable al estudiar variables de gastos o ingresos, ya que estas variables
poseen distribuciones asimétricas. En estos casos, medidas estadisticas como la
media no son representativas, y el uso de la mediana es considerada una mejor
medida de tendencia central que la media. La estimacion de la mediana es un
caso particular de estimacion de cuantiles. En resumen, los cuantiles son
necesarios para la obtencion de numerosas medidas de pobreza. El umbral de
pobreza es un ejemplo de medida econémica basada en cuantiles. La razén o
cociente entre dos cuantiles (Dickens y Manning 2004, EUROSTAT 2000, Rueda
y Munoz 2011, etc) es también otra medida de pobreza basada en cuantiles. En
este caso, también se trata de una medida muy conocida y altamente usada en

estudios de pobreza.

Volviendo al tema que nos ocupa, es decir, la estimacion de cuantiles en
la poblacion de pobres, destacamos el estudio realizado en INE (2005b), en el
cual se utilizan los deciles de la poblacion de pobres para analizar la
profundidad de la pobreza. En particular, el estudio de los deciles (o de los
cuantiles a nivel general) tiene el objetivo de proporcionar una idea de la

intensidad de la pobreza y de la desigualdad existente entre los pobres. Segin
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INE (2005b) y con datos de la Encuesta de Condiciones de Vida 2004, los deciles
de ingresos de la poblacion clasificada como pobre pueden consultarse en la
Figura 1.5 (por comodidad, véase también este grafico en la Figura 2.1). A partir
de este estudio comentamos que se pueden derivar conclusiones relevantes
para la poblacion pobre, tal como el hecho de que un 20% de los pobres
(aproximadamente un 4% de la poblacién total) estan situados por debajo de la
mitad del umbral de pobreza, es decir, tienen unos ingresos por unidad de
consumo inferiores a 3139.4 euros anuales, lo que equivale a 259.7 euros al mes.
El resto de los pobres, el 80% restante, se reparte casi en su totalidad y de forma
mas o menos homogénea en la segunda mitad del intervalo (0 euros, 6278.7
euros), es decir, tienen unos ingresos por unidad de consumo superiores a

3139.4 euros anuales y por debajo de la linea de pobreza situada en 6278.7.

) N )
/
10% 10% \ .
f | 10% 10% 10% 10%  10% 10% 10% 10%
P AN ~ AN N U W A J__,.k_rlH A
/ f Y Y |G Y Y |
Dec 1 Dec 2 Dec 3 Dec4 Decs Dec 6 Dec7 Dec§ Dec?
0 1.023 3117 | 3.766 4200 4581 4965 5203 535094 5706
| | 1 1 1 1 1 | 1 1 [ | |
| | | | | | | | I 1 11 |
15697 1.709.1 6.278,7
3.1394

Figura 2.1. Deciles de los ingresos por unidad de consunio de la poblacion
clasificada como pobre (Figura también ilustrada en la Figura 1.5). Fuente: INE

(2005D).

Tanto las medidas ya comentadas basadas en cuantiles, como este
estudio de deciles de ingresos por unidad de consumo en la poblaciéon pobre y
realizado en INE (2005b), nos permite hacernos una idea de la importancia de
los cuantiles en los estudios de pobreza, y en particular, en los estudios
relacionados con la distribucion y la intensidad de la pobreza. Por esta razon, el

primer objetivo de esta tesis era realizar nuevas aportaciones sobre la
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estimacion de cuantiles en la poblacion de pobres. El andlisis de deciles,
cuartiles, etc en la poblacion de pobres tiene el objetivo de proporcionar una

idea de la intensidad de la pobreza y la desigualdad existente entre los pobres.

Como se comentaba anteriormente, el problema de la estimacion de un
cuantil estd directamente relacionado con el problema de la estimacion de la
funcién de distribucion, y por tanto, la estimacion de la funciéon de distribuciéon
puede considerarse una cuestion tan importante como el problema de la
estimacion de un cuantil. De entre las numerosas aplicaciones de la funcion de
distribucion podemos destacar la obtenciéon del umbral de pobreza, puesto que
este indicador econdmico suele venir determinado como un porcentaje de la
mediana de gastos o ingresos asociados al pais, por lo que el uso de un
estimador de la funcion de distribucién con propiedades deseables se hace
necesario para una Optima estimacion de cuantiles o del propio umbral de

pobreza.

En el estudio descriptivo de la Figura 2.1 tan s6lo se conoce el valor de la
estimacion de los distintos deciles, pero se desconoce la precision que tienen
estas medidas asi como si esta precision puede estar seriamente afectada por
algtin factor como puede ser el orden del cuantil, la asimetria de la variable
objeto de estudio, el diseno muestral utilizado, etc. En Alvarez et al. (2012) se
investigan algunos de estos aspectos en el problema de la estimacion de la
funcion de distribucion y los cuantiles en la poblacion de pobres. En el
mencionado trabajo se realizan estudios empiricos basados principalmente en
poblaciones artificiales, lo cual resulta util puesto que permite investigar los
distintos parametros bajo distintos escenarios posibles. Sin embargo, también
puede resultar interesante el andlisis de la estimacion de estos parametros en
datos recientes sobre ingresos por unidad de consumo, y por tanto, éste es el
principal objetivo de este capitulo, es decir, la idea de este capitulo es completar
el estudio empirico de Alvarez et al. (2012) con las nuevas poblaciones descritas

en el Apéndice I de este trabajo. En particular, analizamos la estimacién de la
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funciéon de distribucion y cuantiles en la poblacion de pobres con los datos
reales basados en la EU-SILC del ano 2011 y extraidos de 8 paises diferentes de
la Union Europea. Ademas, se realizan nuevos estudios de simulacion con las
poblaciones generadas a partir de la distribucion Singh-Maddala. La precisiéon
de estos estimadores en las nuevas poblaciones en estudio se medira en
términos de las medidas empiricas mas conocidas y utilizadas, y que son el
sesgo relativo y el error cuadratico medio relativo. Este estudio de simulacién
permitira identificar nuevas situaciones en las que la precision asociada a la
estimacion de un determinado cuantil en la poblacion de pobres podria no ser
apropiada, ademas de analizar la precision de tales estimadores en nuevas

poblaciones reales y en nuevas situaciones anteriormente no abordadas.

2.2. Antecedentes de estimadores de la funcion de distribucion

y cuantiles

La funcioén de distribucién es un parametro que se ha estudiado de forma
muy exhaustiva en las tltimas décadas. Pueden existir numerosas razones para
la realizacion de estas aportaciones, pero resaltamos el hecho de que la funciéon
de distribucién es un parametro fundamental en la determinacion de muchas
otras medidas estadisticas (Serfling 1980) como pueden ser los cuantiles, o bien
por el hecho de tratarse de un parametro mas explicativo o que proporciona
mas informacion que otras medidas tal como una media o un total (Sedransk y

Sedransk 1979).

Dada una poblacion finita U con N individuos, la funciéon de

distribucion de una variable de interés y, y evaluada en el argumento ¢, puede

definirse como
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F)=23 5(y <t)

1
N3

donde y, es el valor observado de la variable de interés y en el i-ésimo
individuo de la poblacién, y () es la funcion indicadora que toma el valor 1 si

su argumento es cierto, y esta funcién toma el valor 0 en caso contrario. En otras

palabras, para un valor dado de t, la funcion de distribucion F(t) es la

proporcion de individuos en la poblacion U para los cuales las

correspondientes observaciones Yy, son menores o igual que dicho argumento t.

Por su parte, el cuantil de orden « en la poblacion U (el cual

denotaremos como Y,) se define como la inversa de la funcién de distribucion

anteriormente definida, es decir,
Y, =F Ya)=inf(t: F(t) > a)

En el contexto del muestreo en poblaciones finitas se asume que los

parametros F(t) y Y, son desconocidos, pero puede estimarse a partir de una

muestra s, con tamano n, y seleccionada de la poblacion U mediante un
determinado diseno muestral con probabilidades de inclusion de primer orden

dadas por 7. Por su parte, las probabilidades de inclusién de segundo orden se

denotaran como r;

ij7

para los individuos i y j de la poblacion. Siguiendo la

anterior definiciéon de un cuantil, el estimador de un cuantil se obtiene, en

general, invirtiendo el estimador de la funcién de distribucion utilizado, es
decir, dado el estimador de la funcion de distribucion If(t), el correspondiente

estimador de Y, viene dado por

Y, =F Ya) =inf(t: F(t) > a)
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Algunas de las referencias mds importantes relacionadas con Ila
estimacion de la funcion de distribucién y cuantiles son Chambers y Dunstan
(1986), Kuk y Mak (1989), Rao et al. (1990), Francisco y Fuller (1991), Dorfman y
Hall (1993), Mak y Kuk (1993), Silva y Skinner (1995), Chen y Wu (2002), Harm
y Duchesne (2006), Dorfman (2009), Rueda y Munoz (2009), Berger y Munoz
(2015), etc. Los estimadores propuestos por Chambers y Dunstan (1986) y Rao
et al. (1990) son los clasicos estimadores de la funcion de distribuciéon basados
en informacion auxiliar. Silva y Skinner (1995) proponen un estimador de la
funcion de distribucion basado en estratificacion a posteriori. Por su parte,
Chen y Wu (2002) y Rueda y Mufioz (2009) hacen uso del reciente método de
verosimilitud pseudo empirica (véase Chen y Sitter 1999) para la estimacion de
la funcién de distribucion. Harm y Duchesne (2006) proponen estimadores de
cuantiles mediante el método de calibracion (véase Deville y Sdrndal 1992).
Berger y Munoz (2015) proponen un estimador de cuantiles basado en una
transformaciéon de las variables y un estimador eficiente de la media
poblacional. Un resumen de los métodos de estimaciéon de la funciéon de
distribucion y cuantiles mas importantes hasta el ano 2009 puede consultarse en
Dorfman (2009). A continuacion se introducen los que consideramos los
estimadores mas importantes de la funcion de distribucién y cuantiles

existentes en la literatura.

2.2.1. Estimadores basados en el diseiio

Los primeros estimadores de la funcion de distribucién fueron
propuestos por Horvitz y Thompson (1952) y Hayek (1964). El estimador de

Horvitz y Thompson viene dado por:

IEHT (t) = %2% = %édig(yi < t)’
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donde d. =7z, * son los denomidados pesos basicos del disefio. El estimador de

Horvitz y Thompson es insesgado, pero presenta el inconveniente de no

verificar necesariamente una de las propiedades que ha de tener una verdadera
funcion de distribucion. En particular, no se verifica que F,; (+)=1. De hecho

se verifica:

IfHT(+oo):%Zdi =1

ies

En general, y solo si

d :%, para todo i €U,

el estimador IfHT (t) cumplira todas las propiedades para ser una verdadera

funcion de distribucion. Por este motivo, es preferible utilizar el estimador de
tipo Hayek para el problema de la estimacion de la funcion de distribucion,

cuya expresion es la siguiente:

> doly <t)

FH (t) :@T:Wédlg(yl St),

ies

donde

Se puede comprobar facilmente que este estimador si verifica IfH (+o)=1, lo

cual hace que sea un estimador basado en el diseno recomendable en el caso de

evaluar la funcion de distribucion en argumentos muy elevados. No obstante,
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este estimador presenta el inconveniente de ser, en general, un estimador

sesgado, aunque asintoéticamente se ha demostrado que es insesgado.

En el caso de muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple

sin reemplazamiento (MAS), se tiene que
N .
d = para todo i €U,

y en esta situacion ambos estimadores coinciden. Ademas, la expresion de estos

estimadores bajo MAS es muy simple:

Fur (0= Fu 0= 3 5(y, <)

ies

2.2.2, Estimador de Chambers y Dunstan

Los estimadores de la funcién de distribucion descritos en la seccion
anterior s6lo hacen uso de la variable de interés, es decir, no hacen uso de otras
variables en la etapa de estimacion. A estas variables adicionales, las cuales
deberian estar relacionadas con la variable de interés, se les denomina variables
auxiliares, y su uso se debe a que pueden proporcionar estimadores mas
precisos. Es bastante comun asumir que existe una variable auxiliar, la cual
denotaremos como x, relacionada con la variable objeto de estudio. Esta
variable auxiliar se puede utilizar en la etapa de estimacion con el objetivo de
mejorar las propiedades del correspondiente estimador de la funciéon de

distribucion, tal como veremos a continuacion.

Chambers y Dunstan (1986) propusieron el primer método para la
estimacion de la funcién de distribucion en presencia de informacion auxiliar. A

partir de este momento han sido numerosas las aportaciones realizadas en esta
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linea de trabajo, puesto que el uso de esta informacién auxiliar puede mejorar

considerablemente la precision de los estimadores de la funcion de distribucion.

El estimador de Chambers y Dunstan se basa en un enfoque predictivo,
es decir, asume un modelo de superpoblacién que relaciona la variable objeto
de estudio con una o mads variables auxiliares. Por supuesto, la eficiencia de este
enfoque dependera de la calidad del ajuste del modelo que se considere.

Supongamos que el modelo de superpoblacion es de la forma:

=px+o(x)u (=1..N), 2.1)

donde /S es un parametro desconocido, v(X) es una funcion conocida de x, y
U, son variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con

media cero. El estimador de Chamber y Dunstan (1986) tiene la siguiente

expresion:

-~ —b,X;

Fop (1) = — {25( <t)+— Z Za{ o) ﬂ
donde

{éu (K)} éu (%)
y
uni _ yl _bnxi .
v(x)
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Destacamos que este estimador de Chamber y Dunstan (1986) es
asintoticamente insesgado bajo el modelo considerado, aunque tiene
propiedades poco deseables bajo el diseno muestral considerado. Numerosos
estudios también han indicado que el estimador de Chamber y Dunstan (1986)
puede tener sesgos excesivamente altos en determinadas situaciones, aunque su
eficiencia puede ser moderadamente mejor que otros estimadores en otras

situaciones.

2.2.3. Estimadores de Rao, Kovar y Mantel

Asumiendo también informacion auxiliar en la etapa de estimacion, Rao
et al. (1990) propusieron los siguientes estimadores de tipo razén y diferencia

para la funcion de distribucion:

2o 1 > do(y <t -
RO = S St)g 5(Rx <t) 2.2)
y
R 1 R R
E, 1) :N{Zdié(yi <t)+ Y 6(Rx <t)-Xd, 6(Rx gt)}, 2.3)
donde

~ o dy
R= Zles ! y'
Ziesdi X'

es un estimador consistente bajo el diseno de la razén poblacional
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y basada en el modelo de superpoblacion descrito en la expresion (2.1). X e Y
denotan, respectivamente, los totales poblacionales de la variable auxiliar y de
la variable de interés. Un tercer estimador propuesto en Rao et al. (1990)
también esta basado en el diseno. Sin embargo, y a diferencia de los anteriores
estimadores (2.2) y (2.3), este estimador es asintéticamente insesgado tanto bajo
el diseno como bajo el modelo de superpoblacion considerado. Dicho

estimador, asumiendo por ejemplo el modelo
=a+px+¢, (=1...N), Eg[ei]: 0 Vl]e]=0?

donde €; son errores aleatorios independientes e idénticamente distribuidos, y

donde o y S son parametros poblacionales desconocidos, viene dado por:

Fon(t) = = {Zd&( )+i d.G, }

ies j=1 kes

donde

G, Zd§a+ﬂx+e<t/2di ; (2.4)

les les

G, = Z (a+,§xj+éist/z7[k-

ies 7Z-k| les 7z-k|

- édi(xi _)A(H)(Yi _9H).
& Z:di()(i_)A(H)2 ,

ies
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El estimador Ifdm(t) fue motivado como un estimador de tipo diferencia, y

asumiendo que las cantidades:

G; :%ZN:5(a+,BXj+ei£t)

i=1
son desconocidas, pero reemplazadas por sus estimaciones dadas en la

expresion (2.4). Rao et al. (1990) demostraron que este estimador es consistente

bajo el diseno.

2.2.4. Estimador de Silva y Skinner

Silva y Skinner (1995) propusieron el siguiente estimador basado en

muestreo estratificado a posteriori o post-estratificacion

E )=+ N Z gZd sy, <twlieu,)

g ies
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donde U,,...,U, son los G estratos de la poblacion formados a posteriori, N, es

el tamano del estrato U, y

cong=1...,G.

2.2.5. Algunos estimadores de cuantiles

Como se comentaba con anterioridad, cualquier estimador de la funcion
de distribucion se podria utilizar para estimar cuantiles, y para ello tan sdlo es
necesario invertir el estimador de la funcién de distribuciéon, es decir, el

estimador de Y, viene dado por
Y, =F Ya) =inf(t: F(t) > a)

donde If(t) denota a un determinado estimador de la funcién de distribucion.
No obstante, algunos estimadores de la funcion de distribuciéon no cumplen
todas las propiedades requeridas en una funcién de distribucion, por lo que en
estas situaciones es necesario el uso de alguna transformacion en la funcion de
distribucion para que se verifiquen tales propiedades. Por ejemplo, el estimador
F,.(t) es el que tiene la mejor precision en la mayoria de las ocasiones de entre
sus estimadores rivales, pero presenta el inconveniente que no siempre es una
funcién no decreciente monétona, la cual es una propiedad que debe satisfacer
una verdadera funcién de distribucién. Por este motivo, para el problema de la

estimacion de cuantiles, Rao et al. (1990) propusieron el siguiente estimador:

Ifd*m t)= max{lzdm(y(i)) Yiy = t},
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donde yj;, denota el estadistico ordenado de la muestra {y,ies} y Edm(y(i)) se

define a través de la siguiente formula recursiva
de (y(i) ): max{ﬁdm(y(i—l))’ Ifdm(y(i))}!

donde Edm(y(l)):min{lfdm(y(i))}. De esta forma, el estimador de cuantiles

propuesto por Rao et al. (1990) esta dado por
Y, qn = inf(t: Fan(t) > )

En el caso de que el cuantil de la variable auxiliar sea conocido a nivel

poblacional, es decir, X, sea conocido, Rao et al. (1990) también propusieron

estimadores de cuantiles basados en los métodos de razon y diferencia, pero

aplicados sobre cuantiles, es decir, el estimador de tipo razén de Y, y basado en

cuantiles viene dado por

~ A

donde X, y Y,, son los estimadores de tipo Hijek de X, y Y,

respectivamente, es decir,
Y, =Fi(a) =inf(t: F, (t) > ).

De forma similar se define el estimador de tipo Héjek de X,. Por su parte, el

estimador de tipo diferencia propuesto por Rao et al. (1990) viene dado por

A

Vg =Y +R(X, = X,0)
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Existen numerosos estimadores de cuantiles en la literatura, pero
destacamos también el estimador propuesto por Harms y Duchesne (2006),
debido a su flexibilidad para incluir la informacion auxiliar y la precisiéon que
ha mostrado tener en distintos estudios de simulacion. Este estimador esta

basado en el método de calibracion y viene dado por
= Fo(t) = inf(t: Fy (1) 2 @),

donde

les ies

£(0)= [zwj SwH(ty)

es el estimador ponderado de la funcién de distribucién F(t) y basado en el

método de calibracion. Los pesos de calibracion w, se obtienen minimizando

con respecto la variable v =(v,,...,v,) la funcién w= argmin, D(v,d), y sujeto a

las restriccion de calibracion

Ziesvi - N

>

cal;a a’l

donde d = (dl,...,dn),, y X €s el estimador de Harms y Duchesne basado en

cal;a

la variable auxiliar. La funcion H(-,) se define como
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1 sy <L(t)

HEty)=U0-L0) s y=U)

donde

L(t)= maxfly, ,i e Jy, <t}u{- )}

u(t)= min{{yi S SIYi >t}u {oo}}

Cuando se considera la funcion de distancia cuadratica

Harms y Duchesne (2006) obtienen la siguiente expresion analitica para los

pesos de calibracion
w =d(1+qa/d) ies

donde ¢, determina la importancia de la unidad i € s,y

- (goens] [ra-gom)

ies ies

con T.=(N,a), ai=(1a)y a = N *H(X_,x).
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2.3. Funcion de distribucion y cuantiles en la poblacién de

pobres

2.3.1 Notacion y definicion de parametros

En primer lugar, antes de abordar el problema de la estimacion de
cuantiles en la poblaciéon de pobres, vamos a recordar la definicion formal del
umbral de pobreza que consideramos en esta tesis doctoral, la cual nos
permitira también introducir la notacion general que seguiremos a lo largo de
este trabajo. Como ya indicamos anteriormente, consideramos una poblacién
finita U con N individuos en la cual se desea estudiar una variable de interés y.
En este trabajo supondremos que la variable y son los ingresos familiares por
unidad de consumo. Esta variable es utilizada comunmente para la
determinacion del umbral de pobreza, el cual delimita la poblacion que se
considera pobre de la poblacion que no es considerada como tal. En concreto, el
umbral de pobreza relativo suele obtenerse como un porcentaje de un
determinado cuantil de los ingresos por unidad de consumo. El cuantil

poblacional de orden £ de la variable y se ha definido anteriormente como

Y, =inf{t: F(t) = 8},

donde F(t) es la funcion de distribucion de la variable y, evaluada en el

argumento especifico ¢, y la cual también se ha definido en la secciéon anterior.
Numerosos organismos oficiales de estadistica definen la linea o umbral de

pobreza relativa (L) como un porcentaje @ del cuantil de orden /3, es decir,

L:aYﬁ.
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Por ejemplo, el Instituto Nacional de Estadistica o EUROSTAT consideran

a=06y f=05 para la determinacién del umbral de pobreza, es decir,

consideran el 60% de la mediana de ingresos por unidad de consumo.

Una vez determinado el umbral de pobreza, se considera que un
individuo es pobre o pertenece a la poblacion de pobres si su ingreso por
unidad de consumo es menor o igual que el mencionado umbral de pobreza, es

decir, y, < L. Esta clasificacion nos permite definir los valores de la variable y

para la poblacion de pobres como
y, ={y;:y, <L} i=1...,N

Supongamos que el nimero de valores que verifican esta condicion a

nivel poblacional es N*, es decir, N* denotara el numero total de pobres en la

poblacion U.

Uno de los objetivos de este capitulo es plantear y analizar la estimacion
de la funcién de distribucién en la propia poblacién de pobres, es decir, estimar

el parametro
. 18 .
F ) =—> sy <t).
N =

A partir de la funcion de distribucion anterior se puede plantear la

estimacion del cuantil de orden y en la poblaciéon de pobres, es decir, en este

capitulo se analiza mediante nuevos estudios de simulacion Monte Carlo el

problema de la estimacion del cuantil

Y =inf {t:F ()= ).
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Siguiendo Alvarez et al. (2012), en las Secciones 2.3.2 y 2.3.3 se describe la
estimacion de los parametros poblacionales anteriormente descritos a partir de
muestras aleatorias seleccionadas en la poblacion U objeto de estudio. En la
Seccion 2.4 se presentan los resultados obtenidos en nuevos estudios de
simulacion. Estos estudios estdn basados en las poblaciones descritas en el

Apéndice L

2.3.2. Estimacion bajo un diseno muestral general

En esta seccion se describen estimadores para la funcion de distribucion

en la poblacion de pobres, F (1), y para el cuantil de orden y, Y; , de la

mencionada poblacion de pobres. Con el fin de realizar esta estimacion
asumiremos que en la poblacion U se extrae una muestra s, de tamano n, y
mediante un diseno muestral arbitrario con probabilidades de inclusion de

primer orden dadas por 7;. Ademads, asumiremos que la linea de pobreza

relativa es desconocida y por tanto también ha de ser estimada. El estimador

estindar del umbral de pobreza L viene dado por

donde
V, =inf{:F ()= B)

es el estimador estandar para Y, ,y F(t) denota un estimador para la funcién

de distribucion F(t). Por ejemplo, If(t) puede ser cualquiera de los estimadores

basados en el diseno de la funcién de distribucién presentados en la Seccion 2.2.

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, expresaremos los valores de
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la variable de interés para los individuos de la muestra y considerados como

pobres como
A :{yi Ly, < I:} i=1...,n.

Por su parte, el nimero total de pobres en la muestra se denotara como n.
Siguiendo la definicion del estimador de tipo Horvitz-Thompson para la
funcion de distribucion (véase la Seccion 2.2.1), el correspondiente estimador de

tipo Horvitz-Thompson para F’ (t) viene dado por
Z % 1 n Ak
Fio() = WZolia(yi <t).
i=1

Tal como se indica en Alvarez et al. (2012), el estimador IEH*T (t) no se puede
obtener en la practica, dado que el namero de pobres en la poblacion, lo cual se
ha denotado como N, suele ser una cantidad desconocida. Por esta razon,
Alvarez et al. (2012) proponen utilizar el estimador para F'(t) dado por la

expresion

'_\
=}
o
(o9
—_~
=
A
—
—

E*t:T f
(t) A

donde N =n"/f y f=n/N es la fraccion de muestreo. Por su parte, el
estimador de tipo Hajek para F’(t) se puede definir directamente a partir de su

definicion, es decir,

donde N’ :Zin;ldi .
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Respecto a la estimacion de cuantiles en la poblacion de pobres, el

estimador de tipo Horvitz-Thompson tampoco se podria utilizar para estimar el

pardametro Y, , por lo que en su lugar se puede definir a partir del estimador

F'(t) anteriormente descrito, es decir,

~

Y =infiF) ).

e

El estimador de tipo Hajek para Y, se define de forma similar, es decir,

A

YV =infi: F )=y,

7
2.3.3. Estimacion bajo muestreo aleatorio simple

En esta seccion se describen los estimadores de la funcion de distribucion
y cuantiles para la poblacion de pobres, pero en el caso de muestras
seleccionadas mediante MAS. Bajo este diseno muestral, las probabilidades de

inclusion de primer orden vienen dadas por 7, =n/N, y por tanto los pesos

basicos del diseno estan dados por d. = N/n. Por otra parte, es facil comprobar

que el valor de N* anteriormente definido viene dado bajo MAS por:
ok n N *
N = d=—n,
ZI:l [ n

y esto implica que el estimador de tipo Hajek para el parametro F’(t) puede

obtenerse a partir de la siguiente expresion mas simple:
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Respecto al estimador de tipo Horvitz-Thompson para F’(t) y en el caso
de MAS, destacamos que tampoco podria obtenerse en la préctica, puesto que el
namero de pobres en la poblacidn, N, sigue siendo una cantidad desconocida.
Por este motivo, se podria utilizar de nuevo el estimador F (t) anteriormente
comentado, y el cual coincide con el estimador de tipo Hajek F (t) en el caso
de muestras seleccionadas bajo MAS, es decir, F ®= IfH (t) bajo este diseno

muestral (véase Alvarez et al. 2012). En consecuencia, los estimadores \?; y \77

para el cuantil poblacional Y; y basados, respectivamente, en IEH* t) vy F ®)

también coinciden en el caso de muestras seleccionadas bajo MAS.

2.4. Nuevos estudios de simulacion Monte Carlo

En esta seccion se llevan a cabo nuevos estudios de simulacion de Monte
Carlo para comparar numéricamente los estimadores de la funcion de
distribucion y de cuantiles para la poblacion de pobres descritos en este
capitulo (véase también Alvarez et al. 2012). Como aportacién de este trabajo
destacamos que tales estudios se han realizado para las 8 poblaciones reales
extraidas de la EU-SILC del ano 2011, y correspondientes a los 8 paises
diferentes. Ademads, estos estudios de simulacién estin basados en las
poblaciones obtenidas a partir de la distribucién Singh-Maddala. Todas las

poblaciones, reales y simuladas, estan descritas en el Apéndice I de este trabajo.

La precision de los estimadores para los distintos parametros (F(t) y
Y, ) se evaluara de forma empirica mediante el Sesgo Relativo (SR) y el Error
Cuadratico Medio Relativo (ECMR), los cuales se definen a partir de las

siguientes expresiones en el caso del estimador Y, para el cuantil Y, en la

poblacion de pobres:
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R(Y)) :w ;  ECMR(Y)) :—VEC\'(\*A [Yy]

V4 V4

donde El\?y J y ECM l\?y J denotan, respectivamente, el valor esperado y el error

cuadratico medio del estimador \?; , es decir,
% 1 D S % 1 D S *
E[Yy]:_ZYy;d; ECM [Yy]:_Z(Yy;d _Yy)z‘
D D&

donde D =10000 es el namero total de muestras que se han utilizado en los

A

distintos estudios de simulacion. Por su parte, Y,

denota el estimador \?/
cuando éste se obtiene en la d-ésima simulaciéon o experimento. Estas medidas
se definen de forma simular cuando se evaltian los estimadores de la funciéon de
distribucién F’ (t). Los resultados obtenidos de este estudio de simulacién con

muestras seleccionadas bajo MAS pueden consultarse desde la Tabla 2.1 hasta

la Tabla 2.11.
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SR (%) ECMR (%)
y f YR Y RO
01 005 07 06 112 258

010} -0.2 02 77 178
020 02 03 49 118

03 005 -01 05 50 141
010 -01 0.3 3.7 9.6
020} -01 02 2.5 0.4

05 005 03 04 31 101
010 02 03 2.0 7.0
020 02 02 1.2 4.6

07 005 01 04 3.3 7.8
010 01 03 2.3 5.5
020 01 02 1.6 3.6

09 005 04 02 3.2 6.1
010 -04 03 2.3 4.3
020 -04 02 1.6 3.0

Tabla 2.1. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y, , y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Bulgaria. f =n/N es la

fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%) ECMR (%)
y YR Y RO
01 005 14 -03 90 286

010 14 0.0 59 19.7
020 1.1 -04 39 13.0

03 005 04 -02 4.0 151
010 04 -02 28 10.4
020 04 -03 19 6.8

05 005} -04 01 29 10.5
010 -0.2 -01 1.9 7.1
020} -02 -03 1.2 4.7

07 005} -02 00 24 7.7
0.10{ -0.2 -01 1.7 52
020} -01 -02 1.2 34

09 005 01 00 138 5.5
010 01 0.0 1.2 3.7
020 01 -02 0.8 2.3

Tabla 2.2. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t= Y; , y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Eslovenia. f = n/N es la

fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%) ECMR (%)
y fY R Y R
01 005 25 04 113 216

010 -1.8 -0.3 8.0 149
020 -14 -04 55 101

0.3 005 0.6 04 49 12.0
010 0.6 -0.2 3.7 8.4
020 0.6 -0.3 2.7 57

0.5 005 0.0 02 3.0 8.9
010 0.2 -0.2 2.0 6.2
020} 0.2 -0.3 1.4 4.3

0.7 005 -04 0.2 2.5 7.2
010} -0.2 -0.2 1.7 51
020} -0.1 -0.3 1.2 3.6

0.9 005 -0.1 0.1 2.2 59
010 0.0 -0.2 1.7 44
020] 01 -0.3 1.2 3.2

Tabla 2.3. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y,, y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Polonia. f =n/N es la fraccion

muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%) ECMR (%)
y fY R Y R
01 005 00 -13 196 367

010 0.6 -0.6 134 255
020 1.0 -0.5 91 16.6

0.3 0.05| -0.8 -0.6 56 205
010 -0.6 -0.5 3.8 14.0
020} -0.3 -0.6 24 9.1

0.5 0.05] -0.5 -0.4 41 15.1
010} -0.3 -0.5 27 104
020} -0.1 -0.6 1.8 6.8

0.7 005 0.0 -0.4 34 122
010 0.1 -0.5 2.3 8.3
020 01 -0.5 1.5 5.5

0.9 005 04 -11 34 94
010 04 -0.6 24 6.7
020] 04 -0.6 1.6 4.6

Tabla 2.4. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con
t=Y, y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Bélgica.  =n/N es la fraccion

muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%)  ECMR (%)
y fY, ROY R
01 005 07 09 267 323

010 -1.0 0.8 183 220
020 -1.0 03 123 1438

0.3 005 -09 12 76 178
010 -0.6 0.5 52 121
020 -04 04 3.6 8.2

0.5 005 -04 13 47 133
010 -01 0.7 31 8.9
020 0.0 04 21 6.0

0.7 005 -08 1.3 4.0 10.5
0.10| -0.6 0.6 2.8 7.2
020 -05 04 1.9 4.9

0.9 005 -04 0.6 29 7.5
010 -02 0.5 2.0 57
020 -01 0.5 1.3 4.1

Tabla 2.5. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y, y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Reino Unido. f =n/N esla

fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%)  ECMR (%)
y Y, RlY RO
0.1 005 119 01 781 175

010 45 01 536 122

020 -1.1 02 323 8.0

0.3 005, 02 03 7.1 9.6
010 02 0.0 4.9 6.6
020 00 0.2 3.3 44

0.5 005 -03 03 3.9 7.0
010 -02 0.1 2.6 4.7
020 -03 0.2 1.8 3.1

0.7 005 -01 03 3.0 54
010 0.0 0.1 21 3.6
020 -01 0.2 1.4 2.3

0.9 005, 00 02 2.0 4.3
010 01 0.1 1.3 2.8
020 0.0 0.2 0.9 1.8

Tabla 2.6. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y, y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Espaiia. T =n/N es la fraccion

muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%)  ECMR (%)
y fY R Y R
01 005 13 -08 292 185

010} 22 -09 209 128
020 22 -06 14.0 8.4

0.3 0.05| 0.5 -0.9 5.6 9.9
0.10] 0.5 -0.7 3.9 6.9
020 0.5 -0.6 2.6 4.6

0.5 0.05] 0.1 -0.7 2.8 7.2
010} 0.2 -0.7 1.9 5.0
020 0.1 -0.6 1.3 34

0.7 005 0.3 -0.7 2.0 5.5
010} 0.3 -0.7 1.4 3.9
0201 0.3 -0.6 0.9 2.7

0.9 0.05] 0.3 -0.7 1.8 44
0.10] 0.3 -0.8 1.2 3.1
0.20] 0.2 -0.6 0.8 2.2

Tabla 2.7. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Italia. T =n/N es la fraccion

muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%)  ECMR (%)
y fY, ROY R
01 005 -11 13 278 343

010 -1.3 12 191 235
020 -1.2 1.0 129 157

0.3 005 -05 14 85 183
010 -03 1.3 59 126
020 0.0 1.0 3.8 8.4

0.5 005 -1.1 1.3 59 129
010 -0.8 1.2 4.1 8.9
020 -0.6 09 2.7 6.0

0.7 0.05| -0.6 12 4.4 9.9
010 -05 1.3 31 6.8
020 -04 09 2.2 4.6

0.9 005 -09 1.0 3.3 6.9
010 -0.8 1.2 2.3 51
020 -0.6 1.0 1.6 3.7

Tabla 2.8. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t =Y, y asumiendo datos extraidos de ln EU-SILC en Lituania. f =n/N es la fraccion

muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple.
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SR (%)  ECMR (%)
y f Y, RO Y R
01 005 03 15 85 478

010 04 1.0 57 32.5
020 04 03 38 21.5

0.3 005 01 1.6 4.6 26.6
010 02 0.6 31 17.9
020 02 04 21 12.0

0.5 005 -0.7 15 37 19.8
010 -04 05 25 13.4
020 -03 04 1.6 8.8

0.7 005} -02 14 28 15.9
010 0.0 05 18 10.9
020 0.0 04 12 7.0

0.9 005 -02 -03 25 11.0
010} -0.1 01 1.7 8.3
020 -01 03 11 5.8

Tabla 2.9. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F*(t), con

t=Y, , y asumiendo la poblacién basada en la distribucion Singh-Maddala con

coeficiente de correlacion lineal p = 09 y coeficiente de asimetrin g =115. f =n/N es

la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio siniple.
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SR (%) ECMR (%)
y fY RO Y R
01 005 -04 02 76 484

010} -04 05 51 32.7
020} -02 01 35 22.0

0.3 005} -04 0.7 42 27.0
010} -0.3 05 29 18.2
020} -02 0.0 20 124

0.5 005 -03 08 34 19.6
010} -01 03 24 13.6
020 0.0 -01 1.7 9.2

0.7 005} -01 08 3.2 15.7
010 0.0 04 22 10.8
020 01 0.0 1.6 7.3

0.9 005 -01 -05 27 11.1
010 0.0 0.0 19 8.3
020 01 -01 1.3 6.1

Tabla 2.10. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hiyek para Y, y F'(t),

con t=Y, , y asumiendo la poblacion basada en la distribucion Singh-Maddala con

coeficiente de correlacion lineal p = 0.9 y coeficiente de asimetrin g=81. f =n/N es

la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio siniple.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y Rl Y R
01 005 -09 13 107 573

010 03 -0.2 56 38.7
020 02 03 34 254

0.3 005 -1.1 09 53 30.6
010} -0.9 0.7 3.6 20.7
020} -0.6 0.3 23 135

0.5 005 -0.6 1.4 35 213
010} -0.3 0.7 23 144
020 -01 04 1.5 9.6

0.7 005 -04 1.6 26 16.1
010} -0.2 0.6 1.8 10.8
020 -0.1 0.3 1.2 7.1

0.9 005/ -03 0.1 20 10.0
010 -0.1 0.2 1.3 7.5
020 0.0 03 0.8 5.3

Tabla 2.11. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hdyek para Y, y F*(t),

con t=Y, , y asumiendo la poblacion basada en la distribucion Singh-Maddala con

coeficiente de correlacion lineal p = 09 y coeficiente de asimetrin g =40. f =n/N es

la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante muestreo aleatorio siniple.
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Los resultados empiricos obtenidos para MAS y con datos extraidos de la
EU-SILC del ano 2011 pueden observarse desde la Tabla 2.1 hasta la Tabla 2.8,
en cada caso, para distintos paises de la Unién Europea. En general, podemos
observar que los sesgos relativos del estimador de la funcién de distribucién
F'(t) toman valores razonables, con valores por debajo del 1%, en valor
absoluto. Tan s6lo en los resultados derivados de Bélgica, Reino Unido y
Lituania se obtienen sesgos para el estimador de este parametro ligeramente
por encima del 1%, y en la mayor parte de los casos esto ocurre cuando la
fraccion de muestreo es pequena ( f =5%). La situacion es similar en el caso de
la estimacion de diversos cuantiles en la poblacion de pobres, aunque en este
caso se pueden obtener sesgos relativos algo mayores, y en general, este hecho
ocurre cuando el orden del cuantil es muy pequeno (y = 0.1). Por ejemplo, en el

caso de datos de Polonia, el sesgo se sittia en el -2.5% cuando y =01y f =5%,

mientras que bajo estas condiciones y en el caso de datos de Espana, el sesgo
alcanza el 11.9%. Los datos procedentes de Italia y Lituania también tienen

sesgos ligeramente por encima del 1% cuando el orden del cuantil a estimar es

y=01.

Analizamos ahora los sesgos obtenidos en las poblaciones basadas en la
distribucion Singh-Maddala (Tablas 2.9, 2.10 y 2.11). Podemos observar que los
estimadores para ambos parametros (la funcién de distribucién y los cuantiles
en la poblacion de pobres) tienen sesgos relativos con propiedades deseables,
puesto que la mayoria estdan por debajo del 1%, en términos absolutos, y en

ningun caso se supera el 2%, también hablando en términos absolutos.

A continuaciéon nos centraremos también en las tablas anteriormente
comentadas para analizar la eficiencia de los estimadores de los dos parametros
en el caso de muestras seleccionadas mediante MAS. Recordamos que la
eficiencia se medird en términos de la medida empirica ECMR. Respecto a la
estimacion de la funcion de distribucion en la poblaciéon de pobres, podemos

observar que el estimador de este pardmetro se vuelve mas eficiente a medida
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que aumenta el orden de cuantil (7), o bien aumenta la fraccion de muestreo
(). Esto ocurre en todas las poblaciones analizadas en este capitulo y en el

caso del MAS que estamos actualmente analizando. Los valores de ECMR en las
distintas poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala indican que los
distintos grados de asimetria considerados en la variable de interés no tienen un
impacto importante en la eficiencia de este estimador de la funcion de
distribucion, puesto que tales valores de ECMR son muy similares en las
distintas poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala. Respecto a la

estimacion de cuantiles en la poblaciéon de pobres, y como es también de

esperar, el estimador Y, es mas eficiente a medida que aumenta la fraccion de

muestreo. Este estimador de cuantiles también es mas eficiente a medida que
aumenta el orden del cuantil, pero la ganancia en eficiencia es bastante menor
en comparacion con el problema de la estimacion de la funcion de distribucién
a partir de 6rdenes superiores o iguales a 0.5, es decir, ¥ > 05. Al igual que en
el caso de la estimacion de la funciéon de distribucion, las distintas asimetrias de

las variables de las poblaciones basadas en la distribuciéon Singh-Maddala no
tienen un impacto relevante en la eficiencia del estimador \?;. Un estudio

complementario sobre el impacto de la asimetria en los estimadores que

estamos analizando puede consultarse en Alvarez et al. (2012).

Todos los resultados y comentarios anteriores estin basados en muestras
seleccionadas mediante MAS. A continuacién, desde la Tabla 2.12 hasta la Tabla
2.22, pueden observarse los resultados obtenidos con muestras seleccionadas
mediante el método de Midzuno, el cual se trata de un disefio muestral con

probabilidades desiguales (véase Midzuno 1952, Singh 2003).
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R F@® Y Y Fit F@
0.1 0.05 -0.7 -0.8 0.3 05 113 113 259 259

0.10 02 -03 02 03 75 76 176 17.6
0.20 0.2 01 03 03 49 49 117 117

~

03 0.05 01 -0.1 03 04 51 51 142 142
0.10 01  -0.1 02 02 36 36 95 95
0.20 01  -0.1 02 02 25 25 64 64

05 0.05 0.3 03 02 03 31 31 101 101
0.10 0.2 02 02 03 20 20 69 69
0.20 0.2 02 02 02 12 12 46 46

0.7  0.05 0.1 01 02 03 33 33 79 8.0
0.10 0.0 00 03 03 23 23 53 53
0.20 0.1 00 02 02 16 16 36 36

09 0.05 -04 -04 00 02 32 32 62 62
0.10 -04 -04 02 03 22 22 43 43
0.20 -04 04 02 02 15 15 29 29

Tabla 2.12. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Bulgaria. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método

de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y F® F@® Y Y Rt F@
0.1 0.05 1.2 1.2 0.3 04 9.0 9.0 28.3 28.4

0.10 11 11 03 03 59 59 197 197
0.20 09 09 02 02 38 38 131 131

03 0.05 03 03 -01 00 39 39 151 151
0.10 062 02 01 01 28 28 103 103
0.20 03 03 -01 -01 19 19 6.9 6.9

0.5 0.05 -04 -04 01 02 29 29 106 10.6
0.10 -03 -03 -01 00 19 19 7.2 7.2
0.20 -02 -02 -01 -01 12 1.2 4.7 4.7

0.7 0.05 -03 -03 00 01 24 24 7.7 7.7
0.10 -02 -02 00 00 1.7 17 52 52
0.20 -02 -02 -01 -01 12 1.2 34 34

09 0.05 01 01 00 01 18 138 5.5 5.5
0.10 61 01 00 00 12 12 3.8 3.8
0.20 01 01 -01 -01 08 0.8 24 24

Tabla 2.13. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Eslovenia. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el

método de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y FR® F@® Y Y F@® F@
0.1 0.05 22 23 03 -02 11.2 113 21.6 21.6

0.10 -1.7 -18 -04 -03 79 79 148 148
0.20 -14 -14 -03 -02 55 55 100 10.0

~

03 0.05 07 07 -02 -01 50 50 121 121
0.10 06 06 -02 -02 37 37 84 84
0.20 05 05 -02 -02 26 26 57 57

05 0.05 61 01 00 00 30 30 88 3838
0.10 02 02 -02 -02 21 21 63 63
0.20 02 02 -02 -02 14 14 43 43

0.7 0.05 -03 -03 00 00 25 25 72 72
0.10 -02 -02 -03 -03 17 17 52 52
0.20 -01 -01 -03 -02 12 12 36 3.6

09 0.05 060 00 00 00 22 22 59 59
0.10 61 01 -03 -03 16 16 44 44
0.20 01 o001 -03 -03 12 12 31 31

Tabla 2.14. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Polonia. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método

de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R® F@® Y Y F@® F@
0.1 0.05 01 -04 -04 -02 198 200 374 375

0.10 07 04 -03 -02 133 133 251 251
0.20 12 11 -08 -07 9.0 91 16.7 16.7

~

03 0.05 -07 -08 -08 -06 56 56 206 206
0.10 -07 -07 -04 -03 38 38 141 141
0.20 -04 -04 -06 -06 24 24 92 92

05 0.05 -02 -04 -09 -07 41 41 153 154
0.10 -02 -03 -05 -04 27 28 104 104
0.20 o0 00 -0 -07 17 17 68 6.8

0.7  0.05 61 01 -07 -05 34 34 123 123
0.10 61 00 -04 -03 23 23 83 83
0.20 61 o01 -07 -07 15 15 55 55

09 0.05 05 05 -14 -12 35 35 95 95
0.10 03 03 -06 -05 24 24 68 638
0.20 04 04 -07 -07 16 16 45 45

Tabla 2.15. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Bélgica. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método

de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R F@® Y Y Fit F@
0.1 0.05 -0.8 -09 14 1.5 265 265 321 321

0.10 -1 -11 08 09 184 184 221 221
0.20 -1 -11 04 04 123 123 148 1438

~

03 0.05 -09 09 12 14 76 76 178 1738
0.10 06 -06 07 07 52 52 121 121
0.20 05 05 04 05 36 36 82 82

05 0.05 -03 -04 11 13 47 47 132 133
0.10 01 -01 06 07 32 32 90 9.0
0.20 0.0 00 04 05 21 21 60 6.0

0.7  0.05 -07 -08 10 12 40 40 105 10.6
0.10 05 06 05 06 28 28 73 73
0.20 05 05 04 05 19 19 49 49

09 0.05 -03 -03 04 05 30 30 76 76
0.10 01 -01 04 05 20 20 57 58
0.20 -1 01 04 05 13 13 41 41

Tabla 2.16. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Reino Unido. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el

método de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R® F® Y Y F@® F@
0.1 0.05 12.7 11.6 0.1 02 781 778 175 17.6
0.10 5.0 44 0.1 01 534 532 122 122
0.20 0.1 -0.2 0.0 01 334 334 8.2 8.2
0.3 0.05 0.1 0.1 0.2 0.3 7.1 7.1 9.6 9.6
0.10 0.1 0.0 0.2 0.2 49 49 6.6 6.6
0.20 0.1 0.1 0.1 0.1 3.3 3.3 4.3 4.3
0.5 0.05 -0.2 -0.3 0.2 0.3 3.9 3.9 7.0 7.0
0.10 -0.3 -0.3 0.2 0.2 27 27 4.7 4.7
0.20 -0.3 -0.3 0.1 0.1 1.7 1.7 3.0 3.0
0.7 0.05 -0.1 -0.1 0.1 0.2 3.0 3.0 54 54
0.10 -0.1 -0.1 0.2 0.2 2.1 2.1 3.6 3.6
0.20 0.0 0.0 0.1 0.1 14 14 2.3 2.3
0.9 0.05 0.0 0.0 0.2 0.3 2.0 2.0 4.3 4.3
0.10 0.0 0.0 0.1 0.2 14 14 2.9 2.9
0.20 0.0 0.0 0.2 0.2 0.9 0.9 1.8 1.8

Tabla 2.17. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Espaiia. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método

de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R F@® Y, Y FEi(t) F(
0.1 0.05 1.1 1.1 -0.8 -0.7 289 288 185 185

0.10 1.7 17 -08 -08 209 209 127 127
0.20 19 19 -05 -05 143 142 85 85

~

03 0.05 04 04 -08 -07 55 55 99 99
0.10 05 05 -08 -07 39 39 69 69
0.20 04 04 -05 -05 27 27 47 47

05 0.05 61 o01 -07 -07 28 28 72 72
0.10 02 02 -08 -07 19 19 50 5.0
0.20 01 01 -06 -06 13 13 34 34

0.7  0.05 03 03 -07 -07 20 20 56 56
0.10 03 03 -07 -07 13 13 39 39
0.20 03 03 -06 -06 09 09 27 27

09 0.05 03 02 -07 -07 18 18 44 44
0.10 03 03 -0 -07 12 12 31 31
0.20 02 02 06 -06 08 08 22 22

Tabla 2.18. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Italia. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método de

Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R F@® Y Y Fit F@
0.1 0.05 -1.6 -1.6 1.6 1.8 28.0 28.0 339 34.0

0.10 21 21 18 18 192 192 233 234
0.20 -1 -11 08 0.8 128 128 155 155

~

03 0.05 -07 07 14 16 87 87 183 184
0.10 05 -05 14 15 59 59 126 126
0.20 0.0 00 08 09 39 39 85 85

0.5 0.05 -2 -12 14 16 59 59 129 129
0.10 -09 -09 12 13 41 41 89 89
0.20 06 06 09 09 27 27 60 6.0

0.7  0.05 06 -07 13 15 44 44 97 98
0.10 -05 -05 12 13 31 31 68 638
0.20 -04 -04 09 10 22 22 46 47

09 0.05 09 -09 09 11 33 33 69 69
0.10 -08 -08 12 13 23 23 52 52
0.20 06 -06 09 10 16 16 36 3.6

Tabla 2.19. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en

Lituania. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas mediante el método

de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y F@® F@® Y Y F® F@
0.1 0.05 04 0.3 1.0 11 84 84 47.7 47.8

0.10 04 04 07 07 56 56 320 320
0.20 04 04 07 08 37 37 215 215

~

03 0.05 01 01 08 00 46 46 2064 264
0.10 61 01 06 06 31 31 181 182
0.20 61 o001 03 04 21 21 119 119

05 0.05 -05 -06 09 10 36 36 195 19.6
0.10 -04 -04 07 08 25 25 135 136
0.20 -03 -03 03 03 16 16 8.8 8.8

0.7  0.05 01 -01 10 11 28 28 159 159
0.10 01 -01 06 06 19 19 11.0 110
0.20 00 00 03 03 12 12 7.1 7.1

09 0.05 -02 -02 -06 -05 25 25 112 112
0.10 -01 -01 01 01 17 1.7 8.3 8.3
0.20 -01 -01 02 02 11 11 5.8 5.8

Tabla 2.20. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo la poblacion basada en la

distribucion Singh-Maddala con coeficiente de correlacion lineal p = 0.9 y coeficiente
de asimetrin g =115. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas

mediante el método de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y F@® F@® Y Y R F@
0.1 0.05 -04 -0.6 1.1 1.2 74 75 48.2 48.2

0.10 -03 -03 02 02 51 51 329 329
0.20 -02 -02 01 02 34 34 217 218

~

03 0.05 -05 -05 07 09 42 42 268 2638
0.10 -03 -03 00 01 29 29 183 183
0.20 -02 -02 00 00 20 20 121 121

05 0.05 -02 -02 07 08 34 34 198 199
0.10 -01 -01 02 02 24 24 137 137
0.20 00 00 -01 00 16 1.6 9.0 9.0

0.7 0.05 -01 -01 05 06 32 32 156 157
0.10 60 00 00 01 23 23 109 109
0.20 01 00 00 00 16 1.6 7.4 7.4

09 0.05 -01 -01 -08 -0 27 27 111 111
0.10 61 01 -03 -02 19 19 8.5 8.5
0.20 01 01 -01 00 13 13 6.1 6.1

Tabla 2.21. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo la poblacion basada en la

distribucion Singh-Maddala con coeficiente de correlacion lineal p = 0.9 y coeficiente
de asimetrin g =81. f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas

mediante el método de Midzuno.
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SR (%) ECMR (%)
y f Y, Y R F@® Y Y Fit F@
0.1 0.05 -0.8 1.1 1.1 1.2 10.8 109 56.8 56.9

0.10 0.2 02 03 04 56 56 389 389
0.20 0.2 062 01 01 34 34 257 257

~

03 0.05 -1.3 -14 14 15 54 54 302 303
0.10 -09 -09 05 05 36 36 205 205
0.20 06 -06 01 01 23 23 136 13.6

05 0.05 05 -06 12 13 35 35 213 213
0.10 02 -03 05 05 24 24 145 145
0.20 60 -01 01 01 15 15 97 97

0.7  0.05 -04 -04 14 15 26 26 16.0 16.0
0.10 02 -02 05 06 18 18 109 109
0.20 01  -0.1 02 02 12 12 72 72

09 0.05 -03 -03 00 02 20 20 100 10.0
0.10 01 -01 02 02 13 13 76 7.6
0.20 0.0 00 02 02 08 08 53 53

Tabla 2.22. Valores de SR y ECMR de los estimadores tipo Hayek y Horvitz-

Thompson para Y, y F’ (t), con t = Y, , y asumiendo la poblacion basada en la

distribucion Singh-Maddala con coeficiente de correlacion lineal p = 0.9 y coeficiente
de asimetrin g = 4.0.f =n/N es la fraccion muestral. Muestras seleccionadas

mediante el método de Midzuno.
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En la Seccion 2.3 se adelantaba que para el caso de disenos muestrales
con probabilidades desiguales, tal como el caso del método de Midzuno, se
podrian plantear dos estimadores diferentes basados en el diseno, tanto para el
caso de la estimacién de la funcion de distribuciéon en la poblacion de pobres,
como para el caso de la estimacion de un determinado cuantil en la poblacién
de pobres. A continuaciéon se analizan estos estimadores mediante nuevos

estudios de simulacion basados en algunas de las poblaciones del Apéndice L.

En primer lugar analizamos los sesgos de ambos estimadores y para
todas las poblaciones de este estudio. Podemos observar que para muestras
seleccionadas bajo el método de Midzuno también se obtienen resultados muy
positivos con respecto al sesgo relativo. Tan so6lo para el caso de Polonia cuando
y=01y f =5% se obtienen sesgos por encima del 2%. Al igual que en el caso
de muestras seleccionadas mediante MAS, los sesgos obtenidos en la poblacion

EU-SILC y con datos de Espana son muy elevados cuando y =01y f <10%,

aunque en el resto de las situaciones los sesgos si toman valores razonables.

Respecto a la eficiencia de los estimadores se pueden tener en
consideracion las conclusiones y comentarios realizados en el caso de muestras
seleccionadas bajo MAS. Ademads, podemos observar que ambos tipos de
estimadores proporcionan resultados similares en términos de eficiencia, por lo
que la eleccion de uno u otro estimador para la estimacion de los parametros en
estudios no implicaria, segtin este estudio, una diferencia significativa en

cuanto a sus estimaciones.
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Capitulo 3

Estimacion de la proporcion de pobres

3.1. Introduccion

El problema de la estimacion eficiente de medias y totales en el contexto
del muestreo en poblaciones finitas y en presencia de informacion auxiliar ha
sido altamente estudiado, y numerosas técnicas de estimacion para tales
parametros han sido propuestas. Por ejemplo, los métodos de calibracién
(Deville y Sarndall 1992) y verosimilitud pseudo empirica (Chen y Qin 1993,
Chen y Sitter 1999) surgieron inicialmente para este propoésito. Incluso la
estimacion de otros parametros mas complejos, como funciones de distribuciéon y
cuantiles, han tenido una investigacion relevante por medio de articulos como
Chambers y Dunstan (1986), Kuk y Mak (1989), Rao et al. (1990), Francisco y
Fuller (1991), Dorfman y Hall (1993), Chen y Wu (2002), Mak y Kuk (1993), Silva
y Skinner (1995), Chen y Wu (2002), Harms y Duchesne (2006), Dorfman (2009),

etc, tal como se pudo constatar en la breve revisién realizada en el Capitulo 2.

Los estimadores mas conocidos para la estimacion de la media poblacional
y basados en informacion auxiliar son los conocidos como estimadores de tipo
razon y regresion (véase, por ejemplo, Cochran 1977, Gordon 1983, Chaudhuri y
Vos 1988, Hedayat y Sinha 1991, Sarndal et al. 1992, Fernandez-Garcia y Mayor-
Gallego 1994, Mukhopadhyay 2000, Singh 2003, Chaudhuri y Stenger 2005, etc).

A continuacion se introducen tales estimadores con el fin de poder analizar las
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similitudes y diferencias existentes en comparacién con los estimadores de tipo

razon y regresion propuestos en este capitulo.

Existen numerosos métodos de estimacion que tienen el objetivo de
mejorar la estimacion de la variable de interés, y la mayoria de ellos estan
basados en el uso de informacion auxiliar relacionada con la variable de interés
en la etapa de estimaciéon. La mayoria de encuestas oficiales sobre ingresos y
condiciones de vida contienen variables adicionales relacionadas con la variable
de interés. Tales variables pueden ser utilizadas en la etapa de estimacién como
variables auxiliares para mejorar la estimacion de parametros poblacionales tal
como distintos indicadores de pobreza. Este es el objetivo de este capitulo, es
decir, el uso de informacion auxiliar para obtener estimadores con mejores
propiedades para la proporciéon poblacional de pobres o proporcién poblacional
de individuos que viven por debajo del umbral oficial de pobreza. Por ejemplo,
en Molina y Rao (2010) se utilizan variables auxiliares para mejorar la estimacién
de distintos indicadores de pobreza en el contexto de estimaciones en areas
pequenas o subpoblaciones. Destacamos que al igual que se hace en este trabajo,
el estudio llevado a cabo por Molina y Rao (2010) también esta basado en datos
reales extraidos de la Encuesta Europea sobre Ingresos y Condiciones de Vida
(EU-SILC). Por simplicidad, en este capitulo, se asume el uso de una tnica
variable auxiliar (la cual estamos denominando x) relacionada con la variable de
interés (la cual se seguird denotando como y). La extensiéon de los métodos de
estimacion propuestos al caso de varias variables auxiliares es bastante simple a
partir de las metodologias existentes basadas en mas de una variable auxiliar

(véase por ejemplo Sarndal et al. 1992 p. 225).

Los métodos mas conocidos, basados en técnicas que incluyen

informacion auxiliar, para la estimacion de la media poblacional
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_ 1
Y==N'vy
N

de la variable de interés y son los estimadores de tipo razén y regresion.
Recordamos que N denotaba el ntiimero total de individuos en la poblacion en
estudio U . Asumiendo una muestra s, con tamano n, seleccionada mediante
MAS, el estimador de razén de la media poblacional Y (Sarndal et al. 1992, p.229)

se define como

donde

g_1
y—nZyi

les

es el estimador de Horvitz-Thompson de Y. Del mismo modo que se han

definido las medias y e Y de la variable de interés se definen las medias X y X

de la variable auxiliar y anteriormente utilizadas, es decir, para ello simplemente

sustituimos y, por x, en las definiciones de y e Y, respectivamente.

El estimador de tipo regresion de la media Y (Cassel et al. 1976, 1977;
Sarndal et al. 1992, p. 219) se define como

yreg :y_gx(x_)_()

donde

| S5 | Tl -5)

ies
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Destacamos que las técnicas de estimacion de tipo razon y regresion se
basan en modelos lineales de superpoblacion, sin y con término independiente o
intercepto, respectivamente. Ademas, es importante destacar que para obtener
estimadores mas precisos y para que estas técnicas de tipo razén y regresion con
una variable auxiliar tengan un buen comportamiento, es necesario que la

variable de interés y la variable auxiliar tengan una relacion lineal fuerte.

Existen otros métodos de estimacion para la media y otros parametros en
la literatura. Por ejemplo, el método de calibraciéon (Deville y Sarndal 1992) y el
método de verosimilitud pseudo empirica (Chen y Sitter 1999) son metodologias

recientes de estimacion basadas en informacion auxiliar.

3.2. Definicion y estimacion de la proporcién de pobres

El objetivo de este capitulo es la estimacion de la proporcién poblacional
de pobres o proporcion poblacional de individuos que viven por debajo del

umbral de pobreza L, la cual se define como

donde N, denota el namero de individuos considerados como pobres en toda la

poblacion U . Por simplicidad y sin pérdida de generalidad, consideraremos que
L es una linea de pobreza relativa. Destacamos que el nimero total de pobres

puede obtenerse como
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N

Np:ZA

i=1

donde A es una variable binaria o dicotomica que toma el valor 1 si un individuo
es considerado pobre y toma el valor 0 en caso contrario, es decir,
A=5(y, <L)=1 si el i—ésimo individuo es pobre y A =0 en caso contrario.
Recordamos que &(-) es la funcion indicadora que toma el valor 1 si su
argumento es cierto, y esta funcion toma el valor 0 en caso contrario. Podemos

observar que la proporcion P, puede verse como la media aritmética de la

variable binaria A, cuyos valores estan dados por A ..., A,.

En la practica, la proporciéon de pobres poblacional F, es desconocida, ya

que resulta imposible obtener esta medida de pobreza a nivel poblacional. Bajo
este escenario, las agencias de estadistica y otros organismos utilizan datos
muestrales para obtener una estimacion de este indicador de pobreza.

Asumiendo MAS, el estimador estandar de P, viene dado por el estimador de

tipo Horvitz-Thompson, cuya expresion es la siguiente:

Iao = _p’ (3-1)
n
donde
n,=> A

T
[N

denota el nimero de pobres en la muestra s. Se puede observar que el estimador

P, también esta basado en la variable binaria A, y esto implica que para obtener

este estimador tan s6lo es necesario conocer el nimero de individuos que en la
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muestra s estan clasificados como pobres. Bajo este escenario se podria utilizar
tanto lineas de pobreza relativas como lineas de pobreza absolutas. Desatacamos
que en este capitulo se asume que el umbral de pobreza L viene establecido por
el organismo oficial correspondiente, es decir, L es una constante fijada a través
de una cantidad oficial. Por ejemplo, EUROSTAT considera una linea de pobreza
relativa L, donde L se determina como el 60% de la mediana de los ingresos por
unidad de consumo. Para el caso de lineas de pobreza absolutas, la variable

binaria A se define de una forma similar, es decir, A =1 si el i—ésimo individuo
es pobre segun el criterio establecido por la linea de pobreza absoluta, y A =0 en

caso contrario.

Como se comentaba anteriormente, la proporciéon de pobres requiere la
especificacion de una linea de pobreza que divida la poblacién en pobres y no
pobres. Las lineas de pobreza mas conocidas y utilizadas se pueden clasificar
como absolutas y relativas. Las lineas de pobreza absolutas las suelen utilizar en
las estadisticas oficiales de Estados Unidos y del Banco Mundial. Las lineas de
pobreza relativas vienen especificadas, en general, como un porcentaje de la
mediana de ingresos. Este método se utiliza, por ejemplo, en EUROSTAT. Estas
dos metodologias (enfoques relativos y absolutos para el umbral de pobreza)
para analizar el fenémeno de la pobreza presentan sus ventajas e inconvenientes,
y su uso depende del objetivo a seguir en el analisis de la pobreza. Para un
mayor detalle de estos temas puede consultarse Khandker (2005) pp. 43-52,
Foster (1998), Madden (2000), Jolliffe (2001), etc. Resaltamos que el objetivo de
este trabajo no es llevar a cabo una discusion o analisis entre el uso de medidas
de pobreza relativa y absolutas, puesto que las aportaciones de este capitulo, por
ejemplo, podrian aplicarse tanto en el caso de lineas de pobreza absolutas como
en el caso de lineas de pobreza relativas. En particular, los métodos de
estimacion propuestos en este capitulo tan solo requieren una variable auxiliar
cuantitativa relacionada linealmente con la variable binaria de interés que
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clasifica a los individuos como pobre y no pobres (véase, por ejemplo, la variable

binaria A, definida anteriormente).

A continuacién, se presentan algunos métodos existentes basados en
informacion auxiliar para el problema de la estimacion de una proporcion

poblacional.

E n el caso de una variable auxiliar x dicotomica, el problema de la
estimacion de la proporcion de pobres con informacién auxiliar puede resolverse
facilmente. Para ello, simplemente se pueden utilizar las técnicas de estimacion
para proporciones propuestas por Rueda et al. (2011a), Rueda et al. (2011b) y
Munoz et al. (2012). Sin embargo, en este trabajo asumimos que x es una variable
cuantitativa. En efecto, la proporcion de pobres suele obtenerse a partir de
variables tal como el ingreso o el gasto de individuos o familias, las cuales son
variables cuantitativas. En esta situacién es muy probable que las variables
auxiliares con una mayor relacion lineal con la variable de interés sean también
cuantitativas. Por tanto, los métodos propuestos por Rueda et al. (2011a), Rueda
et al. (2011b) y Munoz et al. (2012) no pueden aplicarse en esta situacion donde la
variable auxiliar es cuantitativa, puesto que tales metodologias asumen,

exclusivamente, una variable auxiliar dicotomica.

En el caso de una variable auxiliar cuantitativa es posible utilizar el
estimador de regresion logistica (Lehtonen y Veijanen 1998) para el problema de
la estimacion de la proporcion de pobres. Este estimador esta basado en un
modelo de regresion logistica, y por tanto requiere la estimacion del parametro
asociado a dicho modelo. Generalmente se utilizan algoritmos complejos como el
de Newton-Raphson para estimar el parametro asociado a este método de
estimacion (véase Duchesne 2003). Destacamos también, como aportaciéon en este

trabajo, que el analisis del comportamiento empirico del estimador de regresiéon
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logistica bajo diferentes escenarios relacionados con el problema de la estimacion
de la proporcién de pobres es un tema que atin no habia sido estudiado. En este
capitulo se compara el comportamiento empirico del estimador de regresiéon
logistica con el comportamiento de los métodos de estimacién propuestos para la
proporcion de pobres. El estimador de regresion logistica para el problema de la
estimacion de la proporciéon de pobres y en presencia de una variable auxiliar

cuantitativa x (Lehtonen y Veijanen 1998) viene dado por

f)O.Lgreg = f)O + ﬁ_ﬁ! (32)

donde

1o

Iu - N ieU Iui
y

~ 1 n

H=—) K.

n ies
Los valores
Ai - eX Xle" 1 |:1,...,N,
1+ expx 6

son las predicciones basadas en el modelo de regresion logistica

-y

Pr(A =0)=1-,=1-Pr(A =1)
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Para estimar el parametro ¢ de este modelo se puede utilizar el método de
maxima verosimilitud. La funcién de verosimilitud correspondiente viene dada
por (véase también Sdrndal et al. 1992, p. 499, Lehtonen y Veijanen 1998,
Duchesne 2003)

L(e):Hieul'ui Hieuo(l_ #)

donde U,={iiicU y A=1 y U,=U-U, Como puede verse en Duchesne

(2003), puede utilizarse el algoritmo de Newton-Raphson para encontrar la

solucion a este problema de maximizacion.

El problema de la estimaciéon de una proporcién, y la proporciéon de
pobres en particular, mediante técnicas basadas en informaciéon auxiliar que
permitan una estimacion mas precisa no ha sido tan discutido como la
estimacion de parametros tal como la media, total, funcion de distribucion,
cuantiles, etc. Este hecho supone que se podrian mejorar considerablemente los
métodos de estimacion existentes para la proporcion de pobres. Destacamos que
aunque la estimacion de una proporcion poblacional puede considerarse como
un caso particular de estimacion de la media poblacional, donde la variable de
interés en lugar de ser cuantitativa es dicotomica, la estimacion de una
proporcion poblacional requiere una investigacion especifica, puesto que en la
estimacion de una media poblacional no se plantean escenarios como que las
estimaciones deben encontrarse dentro del intervalo [0,1], el estimador se puede
definir a partir de su complementario, etc. Algunos estimadores de proporciones
basados en informacion auxiliar pueden consultarse en Rueda et al. (2011a),

Rueda et al. (2011b) y Munoz et al. (2012).
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Cuando se desea investigar a fondo el problema de la estimaciéon de un
determinado parametro, como por ejemplo una proporcién, no es suficiente el
estudio de técnicas de estimacion eficientes para el problema de la estimacion
puntual. Al contrario, el estudio con datos obtenidos mediante una encuesta por
muestreo puede plantear problemas adicionales que también resulta necesario
conocerlos y tratarlos mediante las técnicas mas oportunas. De este modo,
adicionalmente al problema de la estimacion puntual, parece razonable abordar
problemas complementarios como el estudio de la varianza de los estimadores, y
a partir de este estudio, analizar también la estimacién mediante intervalos de

confianza de la proporciéon de pobres.

La estimacion de wuna proporcion poblacional tiene importantes
aplicaciones en el campo de la Economia, y en general en las Ciencias Sociales,
puesto que algunos de los indicadores econémicos o sociales estan basados en
variables dicotomicas o requieren el uso de una proporciéon para la
determinacion de los mismos. Por ejemplo, la informaciéon de numerosas
variables recogidas en las Encuestas de Presupuestos Familiares, Encuestas de
Condiciones de Vida (ECV), incluso en la propia EU-SILC, se puede recoger de
una forma cualitativa a través de categorias, y el uso de proporciones se hace
necesario en esta situacion. Los altimos resultados publicados por EUROSTAT
basados en las encuestas de EU-SILC de 2012 muestran que la proporciéon de
poblacion en riesgo de pobreza (o tasa de pobreza) es del 17% en la zona Euro (17
paises) comparado con el 22,2% en Espana y el 16,1% en Alemania (véase

http:/ /epp.eurostat.ec.europa.eu).

La aplicaciéon que analizaremos en este capitulo es la estimacion de la
proporcion de individuos que viven por debajo del umbral de pobreza, también
conocida como proporcion de pobres. Berger y Skinner (2003), Medeiros (2006),
Molina y Rao (2010), Rueda y Munoz (2011), Crettaz y Sutter (2013), Navicke et
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al. (2013), Giambona y Vasallo (2014), etc. son algunas de las numerosas
referencias que analizan la proporcion de pobres y otros indicadores de pobreza

relacionados con este parametro.

Una definicion formal (aceptada por el INE, EUROSTAT, etc) de persona
pobre es cuando tal individuo se encuentra en una situacién de clara desventaja,
economica y social, respecto al resto de personas de su entorno. El estudio de la
pobreza y en especial del umbral de pobreza y de la proporcion de pobres
deberia tener especial interés en la sociedad de un pais, asi como en las politicas
sociales que pretenda llevar a cabo, sobre todo en un momento del tiempo en el
que la lucha contra la pobreza es una prioridad en las principales agendas de
muchos paises y organizaciones. Por ejemplo, erradicar la extrema pobreza es el
primero de los objetivos del programa “Millennium Development Goals”. Ademas,
una de las iniciativas del programa “Europe 2020 strategy” es que al menos 20
millones de personas salgan de la pobreza y exclusion social (véase

http://ec.europa.eu/europe2020). Por todo lo anterior y como se discute en

Molina y Rao (2010), debido a que la proporcion de pobres real es desconocida,
pero estimada a partir de datos muestrales, es muy importante la disponibilidad
de un buen procedimiento de estimacion que utilice informacion mas precisa
relacionada con las condiciones de vida de la poblacion, lo cual puede resultar

atil para este importante objetivo de reducir la pobreza.

El objetivo de este capitulo es plantear y definir nuevos métodos de
estimacion para la proporcion poblacional P, de individuos que viven por
debajo del umbral de pobreza. Se persigue el objetivo de que estos nuevos
procedimientos de estimacion sean mas precisos que los actuales. En la Seccion
3.3 se definen los nuevos estimadores para la proporcion de pobres o proporcién
de individuos que viven por debajo del umbral de pobreza. Las metodologias

propuestas utilizan informacion auxiliar en la etapa de estimacion con el fin de
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obtener estimaciones mas precisas. En esta Secciéon 3.3 son varias las aportaciones
realizadas. En primer lugar (Secciéon 3.3.1), se describen las transformaciones
propuestas y requeridas para poder obtener los estimadores propuestos. En la
Secciones 3.3.2 y 3.3.3 se describen los estimadores de la proporcion de pobres de
tipo razon y regresion, y se analizan sus correspondientes propiedades teéricas.
Para completar este estudio, se plantea la estimacion de la proporciéon de pobres
mediante intervalos de confianza y se realiza una extension de este estudio al

caso de muestras seleccionadas mediante un disefio muestral general.

En la Seccion 3.4, tanto los estimadores puntuales como los intervalos de
confianza, son evaluados empiricamente mediante estudios de simulacion Monte
Carlo. En estos estudios el objetivo es estimar la proporciéon de pobres con datos
reales extraidos de la EU-SILC. Destacamos que con el fin de obtener resultados
mas consistentes, este estudio se ha realizado con datos de 8 paises de la Union
Europea con distintas caracteristicas, principalmente en lo que respecta a la
proporcion de pobres en tales paises. Ademas del estudio de simulacién basado
en estos datos reales, el analisis del comportamiento de los estimadores
propuestos se completa con poblaciones artificiales basadas en las distribuciones
Gamma y Singh-Maddala. Destacamos que este estudio es similar al realizado en
en Capitulo 2, pero en esta ocasion se estan evaluando otros parametros y
procedimientos de estimacion tal como los intervalos de confianza. En el
Apéndice I de esta tesis se describen todas las poblaciones consideradas en los
estudios de simulaciéon de este capitulo. Ademas, y como también se ha
mencionado con anterioridad, en este apéndice se realiza un estudio descriptivo
completo y se analizan otros aspectos que pueden ser interesantes tal como el
efecto de los outliers o datos anémalos en algunas medidas estadisticas y de

pobreza.
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3.3. Métodos de estimacion propuestos

En esta seccion se describen los métodos de estimacion alternativos para la
proporcion de pobres, los cuales asumen que la variable auxiliar x es de caracter
cuantitativo. El objetivo de tales métodos es transformar la variable cuantitativa
x en una variable dicotémica, para posteriormente utilizar los métodos de razén
y regresion descritos anteriormente en la Seccion 3.1. Las transformaciones

propuestas estan descritas en la Seccion 3.3.1.

3.3.1. Transformaciones propuestas

A partir de las expresiones (3.1) y (3.2) podemos observar que tales

estimadores de P, estan basados en la variable dicotomica A. Es muy probable

que los modelos lineales de superpoblacion de los estimadores de razon y
regresion (véase la Seccion 3.1) no sean validos si la variable auxiliar x es una
variable cuantitativa, puesto que la variable dependiente es la variable
dicotomica A, mientras que la variable independiente es una variable
cuantitativa. En estos casos se recomienda utilizar un estimador basado en un

modelo de regresién logistica, tal como el estimador p, ., definido en la

ecuacion (3.2). Sin embargo, en este capitulo se propone transformar la variable
cuantitativa x en una variable dicotomica, con el objetivo de que puedan
utilizarse los estimadores de tipo razoén y regresion para una proporciéon

propuestos por Rueda et al. (2011a), Rueda et al. (2011b) y Munoz et al. (2012).
A continuacion se definen tres transformaciones para la variable auxiliar

cuantitativa, las cuales nos permitiran obtener las variables dicotomicas B, C y

D. Las transformaciones propuestas vienen dadas por
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B = B ()= (X < X)) (3.3)
C =C (. p)=8(x <aX,) (3.4)

y
D, = D,(»)=68(x < X), (3.5)

donde x, gy y son constantes, X, y X son el cuantil de orden g y la media
poblacional de la variable x, respectivamente, y los valores X) denotan el

estadistico ordenado de los valores x.

3.3.2. Estimadores de tipo razéon

Asumiendo la variable dicotomica B definida por la ecuacion (3.3), el

estimador de tipo razon para la proporcion de pobres P, se obtiene como

f)o.m = Apo PO.B’ (3-6)

0.B

donde p, es el estimador de Horvitz-Thompson de la proporcion de pobres

definido en la ecuacion (3.1),

es la media poblacional de la variable dicotomica B, y
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A 1
Pos = _Z B
n°ss
es el estimador de tipo Horvitz-Thompson de P, .
Como se puede observar, el valor B, depende de la constante x. Se
propone la utilizacion del valor 6ptimo de x, con «={1,...N}, que minimiza la

varianza muestral de p . y la cual viene dada por (véase Rueda et al. 2011b;

Munoz et al. 2012):

TR 1-f (s & A2a = A

V(po.m ) = ﬁ(poqo +R? PogYos — 2R¢\/ PAoPos%s )’ (3.7)
donde f =n/N es la fraccion muestral, §, =1— P, Gop =1 Poss R= Po/Pos ¥

¢§ N5 — NN,y

ANy N NN,

es el coeficiente V de Cramer basado en la siguiente clasificacion de doble

entrada entre los atributos A y B (véase también Rueda et al. 2011b):

A°y B® denotan, respectivamente, los atributos complementarios de Ay B.
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El problema de hallar una expresion analitica para el valor 6ptimo de « no
es una cuestion simple. En estas situaciones es comin utilizar un método de
busqueda intensiva para la obtencion del valor 6ptimo de un parametro. Por
ejemplo, esta metodologia ha sido usada por Becsey et al. (1968) y Lerman (1980)
para estimar modelos no lineales y parametros relacionados con otro tipo de
regresiones. De esta forma, se propone minimizar numéricamente la varianza
estimada de la expresion (3.7) usando este método de busqueda intensiva y
utilizando los puntos x = {1...,N}, es decir, este método consiste en evaluar la
expresion (3.7) en los diferentes puntos y seleccionar el valor de x que minimiza

la expresion (3.7).

Se puede observar que este método podria requerir de la evaluacion de la
varianza (3.7) en hasta N puntos. En este sentido, debemos tener en cuenta que
el namero de veces que habria que evaluar la varianza disminuye si la variable

auxiliar x tiene valores repetidos, es decir, X = X;, para cualquier i # j. Debido

a esta posible evaluacion excesiva de puntos, se propone utilizar Ia
transformacion B anteriormente definida cuando el tamano de la poblacion N es
pequeno. En caso contrario, se recomienda el uso de los atributos C y D
definidos en las expresiones (3.4) y (3.5), puesto que la evaluacion de la varianza

en la basqueda intensiva es considerablemente menor en estos casos.

Es posible que la solucién al problema de minimizar la varianza estimada
definida en la expresién (3.7) no sea tnica, es decir, se obtengan J valores
optimos de «. Sean {k,,....x,} los J valores 6ptimos de x que minimizan la
varianza muestral (3.7). Bajo este escenario se pueden utilizar varias soluciones
diferentes. Por ejemplo, la mayoria de los métodos de estimacion, tal como los
estimadores de tipo razoén y regresion, estan disenados para incorporar

facilmente varias variables auxiliares en la etapa de estimacion, de forma que el
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uso de tales variables auxiliares adicionales puede producir resultados mas
precisos. De esta forma, una posible soluciéon es obtener estimadores de la
proporciéon de pobres basados en las J variables dicotomicas derivadas de los J
valores optimos de «x. Esta soluciéon es bastante compleja, especialmente para
valores elevados de J, y de aqui que en este trabajo se proponga una solucion
mas simple. En particular, se propone utilizar el valor 6ptimo «, donde
« € {x,,....k, }, que minimiza el valor absoluto de la diferencia entre la proporcion
poblacional del atributo B con respecto a su correspondiente estimador estandar,

es decir,
|P0.B - E)O.B| (3.8)

Destacamos que la condicion definida en la expresion (3.8) es bastante comtin en
distintos métodos de estimacion, tal como el método de calibracion (véase por
ejemplo Deville y Sarndal 1992) y el método de verosimilitud pseudo empirica
(véase por ejemplo Chen y Sitter 1999).

Teniendo en cuenta la variable dicotomica C, el correspondiente

estimador de tipo razon se puede definir de manera similar, es decir,

f)O.raﬁ = & Po.c (3.9)

0C

donde a y g son las constantes 6ptimas que minimizan la varianza muestral de

Porop- La expresion de esta varianza viene dada por la expresion (3.7) pero

sustituyendo la variable dicotomica B por la variable dicotomica C. La
transformacion C esta justificada por la propia definiciéon de la linea de pobreza

relativa, la cual puede definirse como L =&Y, donde por ejemplo EUROSTAT o
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el INE considera «"=0.6 y 4" =0.5. Y,, denota el cuantil de orden g de la
variable de interés y. Si las variables x e y tienen una relacion lineal fuerte, es
muy probable que los atributos A y C puedan tener una mayor relacién a
medida que los valores de o y B se aproximen, respectivamente, a a" y g". Por
esta razon, se propone que la busqueda intensiva de los valores 6ptimos se centre
en valores cercanos a a” y £, es decir, se propone que el conjunto de los puntos
para hallar los valores 6ptimos « y p se obtengan de entre los intervalos
(a* —g,a"+ e) y (ﬂ —&, "+ g), y para un valor dado de . En comparacion con el
atributo B, este método puede requerir un menor nimero de puntos para la
btisqueda intensiva. Este método para la obtencion del atributo auxiliar también
sera analizado empiricamente mediante estudios de simulacion Monte Carlo en

la Seccién 3.4.

La mayoria de los métodos de estimacién basados en variables auxiliares
estan basados en la media poblacional de la variable auxiliar, y esto se debe a que
en la practica es bastante comuin el uso de este parametro poblacional en la etapa
de estimacion. La transformacion D, definida en la expresion (3.5), esta
justificada en este escenario, es decir, en los casos en los que la media poblacional

sea conocida. El estimador de tipo razén basado en el atributo D esta dado por:

Bor, =;i Pao. (3.10)

0.D

donde la constante y minimiza la varianza muestral de p, . En esta situacion, el

conjunto de puntos para la busqueda intensiva vienen dados por los valores de »
que se encuentran dentro del intervalo (y,,,,7.)- Por ejemplo, podemos utilizar

los valores ., =Xy /X ¥ Vax = Xy)/ X, 10s cuales proporcionan el intervalo mas

amplio posible. Seria posible el uso de un intervalo mas estrecho de modo que se
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sigan obteniendo estimadores eficientes. Por ejemplo, se podria utilizar », =1
en el caso que la variable auxiliar x tenga una distribucién asimétrica positiva y
B~ =0.5. Destacamos que la hipotesis de una distribucion asimétrica positiva es
bastante factible que se satisfaga en el caso de variables econdmicas. Bajo este
escenario, la eleccion y__ =1 se debe al hecho de que X, <X cuando la
distribucion es asimétrica positiva, y también debido al criterio de elecciéon de
puntos discutido previamente para la transformaciéon C. Destacamos que en la
Seccion 3.4 también se analizara la eleccion y, =1 mediante estudios de

simulacion Monte Carlo.

3.3.3. Estimadores de tipo regresion

De forma similar podemos definir estimadores de tipo regresion para

estimar la proporcion de pobres P,. El estimador de tipo regresion para P,

basado en la variable dicotomica B viene dado por
f)o.regk = ﬁo"‘ B(PO.B - ﬁo.B)' (3.11)

donde

6 _ (3 _ ﬁoqo
V Pos%os

y el valor 6ptimo de x que minimiza la varianza

A

v(ﬁo.reg:«): ]I:]_——];. ﬁo(jo(l_ ¢2) (3.12)
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A partir de la ecuaciéon (3.12) podemos observar que el parametro x solo
depende de ¢, y de ahi que el problema de minimizar la varianza indicada en la
ecuacion (3.12) sea equivalente al problema de maximizar ¢. Los estimadores
Poreges Y Poreg, basados, respectivamente, en los atributos C y D se pueden

definir facilmente a partir de la expresion (3.11). Para ello es suficiente con

sustitutir en (3.11) el atributo B por los atributos C y D.

3.3.4 Extension a un disefio muestral general

Las secciones anteriores estan basadas en una muestra s seleccionada
mediante muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento (MAS), el cual puede
considerarse como el disenio muestral mas conocido en la practica. Los métodos
de estimacion propuestos para la proporcion de pobres pueden extenderse
facilmente cuando la muestra s es seleccionada mediante un diseno muestral
general. A continuacién se describen las expresiones para los diversos
estimadores de la proporcion de pobres analizados en este capitulo cuando la
muestra s es seleccionada mediante un diseno muestral general con pesos
muestrales dados por d =1/7,, donde 7z, es la probabilidad de inclusi6on de
primer orden para el i-ésimo individuo poblacional. Las probabilidades de

inclusion de segundo orden se estan denotadas como 7, (véase también, Sarndal

et al. 1992, p. 30)

El estimador de Horvitz-Thompson de la proporcién de pobres P, viene

dado por
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Py = T dA. (3.13)

ies

El estimador de tipo regresion logistica de P, viene dado por

ﬁO.Lgreg = %(Z :[ti + Z di (A - :&i )\J (314)

ieU ies

Los estimadores de tipo razon y regresion propuestos pueden definirse
facilmente a partir de las definiciones descritas en las Secciones 3.3.2 y 3.3.3. El

estimador de tipo razén p,,  esta basado en la variable dicotomica B y viene

dado por la ecuacién (3.6), donde el estimador p,; de P,, viene dado por

n 1
Pos :deiBl'

ies

El valor 6ptimo de x también minimiza la varianza muestral de p,,_, la

cual se define en este caso como (véase también Rueda et al. 2011Db):

A ~ 2
A(AOJK)Z 1 Zﬂiﬂj—ﬂij(A—RBl_Aj—RBj .

2
N° 5 7 T 7,
Los estimadores de tipo razon py,,, y P, (basados, respectivamente, en los

atributos C y D), se definen de forma similar en el caso de muestras
seleccionadas mediante probabilidades desiguales. Es decir, los estimadores

Porep ¥ Po,, vienen dados por las ecuaciones (3.9) y (3.10), pero los estimadores

béasicos

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pob8iza



Capitulo 3. Estimacion de la proporcion de pobres

~ 1
Poc :deicl

ies

n 1
Pop = dei >

ies

son, respectivamente, los estimadores de tipo Horvitz-Thompson de P, basados

en los atributos Cy D.

De forma similar, el estimador de tipo regresion p, ., basado en la

variable dicotomica B y usando disenos muestrales con probabilidades

desiguales viene dada por la expresion (3.11), donde

5 20 (A~ BB~ Pas)
> (B - Po)

El valor 6ptimo de « es el valor que minimiza la varianza muestral

\7(A0.reg;(): 1 Z T T (A _BB| _ Aj _BBJ- 2.

2
N° 5% 7 k i 7T

La definicion de los estimadores de tipo regresion y usando las variables
dicotémicas C y D es bastante simple a partir de las expresiones ya descritas, y

por esta razon, se han omitido en este trabajo tales definiciones.
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3.4 Estudios de Simulacién Monte Carlo

En esta seccion se utiliza el método de simulacion Monte Carlo para
analizar empiricamente el comportamiento de los distintos estimadores de la

proporcion de pobres P,. En este estudio de simulaciéon se utilizan varias

poblaciones, con diferentes caracteristicas, con el objetivo de analizar el efecto de
los estimadores en diferentes situaciones. A continuacion se describe, de forma
muy breve, las poblaciones utilizadas en este estudio. Para un mayor detalle de

estas poblaciones puede consultarse el Apéndice I.

En primer lugar se consideran poblaciones basadas en un conjunto de
datos reales obtenidos de la EU-SILC en 2011, la cual contiene informacién de los
ingresos, pobreza, inclusion social y condiciones de vida de las familias y los
individuos en la Uniéon Europea. Se consideran datos muestrales de paises con
diferentes proporciones de pobres. Por ejemplo, los paises considerados tienen
una proporcion de pobres que se encuentra a ambos lados del valor de la
proporcion de pobres media de toda la Union Europea, fijada en el 169 % en
2011. Para ser mas concretos, se han tomado datos muestrales de Bélgica,
Eslovenia y Reino Unido, los cuales tienen tasas de pobreza por debajo de la
media europea, y también se toman datos muestrales de paises con tasas de
pobreza por encima de la media europea, los cuales son Bulgaria, Italia, Lituania,
Polonia y Espana. Se han considerado estas poblaciones porque puede resultar
interesante analizar el comportamiento de los estimadores de la tasa de pobreza
tomando datos de situaciones reales diferentes. Para nuestro estudio de
simulacion, las distintas muestras se han seleccionado mediante MAS y muestreo
aleatorio estratificado, a partir de los datos de cada pais, y los cuales se
consideraran en este estudio como una poblacién. Esta metodologia puede
consultarse, por ejemplo, en Chambers y Dunstan (1986), Rao et al. (1990), Harms
y Duchesne (2006) y Munoz et al. (2014). El objetivo que se persiguen en las
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simulaciones basadas en datos reales es estimar la proporcion de pobres
utilizando la definicion dada por EUROSTAT, es decir, consideraremos el 60 %
de la mediana de ingresos por unidad de consumo para construir el umbral y
pobreza. Ademas, consideraremos las contribuciones del impuesto sobre la renta

como variable auxiliar.

Los estudios de simulacion Monte Carlo también estan basados en
poblaciones simuladas y generadas de las distribuciones de probabilidad
Gamma y Singh-Maddala, y las cuales son muy comunes en estudios de pobreza.
Estas poblaciones también estan descritas de forma mas exhaustiva en el
Apéndice I. Destacamos que se han utilizado las poblaciones basadas en la
distribucion Gamma para analizar el impacto de los estimadores cuando el valor
del coeficiente de correlacion lineal entre las variables x e y, p, oscila entre 0.5y

0.9, y el valor de la proporcién de pobres, P, se encuentra entre 0.15 y 0.35. Las

poblaciones basadas en la distribucion Gamma consisten en N=1000( valores

aleatorios generados de una distribucion Gamma con media igual a 10.

Utilizamos la distribucion ;/(1()’ 2,2) para obtener el valor de P, =015, la

distribucién ;/(1()’ 4, 4) para obtener el valor de P, =025, y la distribucion
Gamma »(10/11,1) para obtener el valor de P, = 035. En este caso, el valor de P,

también se obtiene a partir del umbral de pobreza definido por EUROSTAT, es
decir, el 60 % de la media de la variable de interés y. Las variables auxiliares
también han sido generadas de distribuciones Gamma, y los parametros han sido

seleccionados de forma que p se encuentre entre 0.5y 0.9.

Por otra parte, la distribucion Singh-Maddala ha sido utilizada para
analizar el impacto de los estimadores cuando las distribuciones de las variables
tienen un alto grado de asimetria. Estas poblaciones se obtienen utilizando

N =1G00C valores aleatorios extraidos de una distribucién Singh-Maddala. Los
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parametros de la distribucion Singh-Maddala se han seleccionado de forma que

el coeficiente de asimetria, g, toma los valores g={4812}, aproximadamente.
Los métodos de estimacion propuestos se comparan numéricamente con el
estimador de Horvitz-Thompson de P, definido en la ecuacion (3.13), y el
estimador de tipo regresion logistica definido en la ecuaciéon (3.14). Los
estimadores propuestos estan basados en las transformaciones propuestas B, Cy
D descritas en la Secciéon 3.3.1. Para la transformacion C se ha utilizado una
busqueda intensiva en los intervalos (o-¢a+e) y (B-¢B+¢), con =01y
paso 0.01 entre dos puntos consecutivos. Para la transformacion D se ha
propuesto una busqueda dentro del intervalo (7,,,, max)r CON Vo = Xy /X, Ve =1
y paso 0.01. Destacamos que se ha propuesto el uso de y, . =1 puesto que las
variables tienen distribuciones asimétricas positivas, y también porque esta
eleccion requiere de un menor nimero puntos a evaluar en la busqueda

intensiva.

Se han utilizado varias medidas empiricas para evaluar y comparar el
comportamiento de los estimadores discutidos en este capitulo para la

proporcion de pobres P,. En particular, se considera el Sesgo Relativo (SR) y el

Error Cuadratico Medio empirico (ECMR), los cuales estan definidos, para un

determinado estimador p, de P, como:

Sq[ﬁo]: E[ﬁo]_ Po

R

~ 1/ECI\/Il~ |
ECquO]:TpO,
0

Estimacion eficiente de algunos indicadores de poldza



Capitulo 3. Estimacion de la proporcion de pobres

donde H: y ECM[] denotan, respectivamente, el valor esperado y el error
cuadratico medio del estimador p, basados en R=1000 simulaciones o réplicas

del estudios de simulacién, es decir,
~ 1& -
E[B] == Bolr)
R r=1

R

MSED]= > (B()- R,

donde B,(r) es el valor del estimador P, obtenido en la r-ésima réplica. Puede

observarse que estas medidas empiricas son las mas utilizadas en este trabajo.
Destacamos que tanto el SR como el ECMR son posiblemente las medidas mas
utilizadas en la literatura para el problema de comparacién numérica de la
precision de metodologias de estimacion (véase Chen y Sitter 1999; Deville y
Sarndal 1992; Rao et al. 1990; Silva y Skinner 1995, etc). No obstante, se han
utilizado otras medidas empiricas complementarias, tal como el sesgo absoluto
empirico (SA) y la varianza empirica (VE) de los estimadores, las cuales vienen

definidas como

Sa{’ﬁo] _ %i|p0(rl:))_ I:%)|
y
VELR] == > (R()- ELRI):
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Finalmente, se evaltian los métodos de estimacion propuestos utilizando
la cobertura empirica (CE) de los intervalos de confianza definidos por la
expresion

(L), v ()]

donde los limites inferior y superior del intervalo anterior estan definidos,

respectivamente, como

L(I’): 50(r )_ 1-96\/\7(50 (I’ ))’

U (I’): ﬁo(r)"' 1.96\)\7(500’)).
La cobertura empirica, al 95 % de nivel de confianza, se define como
- 18
CE[p,]= =2 (L)< R <U (1))
r=1

Destacamos que la medida SA es utilizada por Rueda et al. (2007), mientras que
las medidas VE y CE son utilizadas, por ejemplo, por Harms y Duchesne (2006).

Los resultados derivados de estos estudios de simulacion pueden observarse en

las siguientes Tablas (desde la Tabla 3.1 hasta la Tabla 3.16).
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Ak

~

SILC P f(%) P, f)o.Lgreg f)o.reg;( f)o.rega,g ﬁo.regy Pore f)o.ra,g f)o.ry
Italia 0.57 1 121 10.2 10.1  10.0 10.1 10.5 10.5 10.5
(0=0.88) 0.55 5 55 46 4.5 4.6 45 47 47 4.8
0.54 10 3.7 3.2 3.1 3.2 32 33 32 33
0.54 20 2.4 2.1 2.0 2.0 21 21 21 241
Eslovenia 0.5 1 200 188 184 183 184 185 18.5 18.4
(»p=0.83 0.49 5 9.1 7.8 7.8 7.8 78 78 7.8 7.8
0.48 10 6.0 5.3 5.2 5.2 52 52 52 52
0.48 20 4.0 3.5 3.5 3.5 3.5 3.6 3.6 3.6
Reino Unido | 0.52 1 211 184 185 184 184 188 18.6 18.8
(p=0.83) 0.49 5 9.4 8.2 8.2 8.2 82 83 83 83
0.49 10 6.4 5.6 5.6 5.6 56 56 59 5.6
0.48 20 4.3 3.7 3.7 3.7 3.7 3.7 3.7 37
Polonia 0.47 1 146 13.0 13.1  13.0 13.1 13.4 13.2 13.4
(0=0.82) 0.43 5 6.2 5.6 5.7 5.6 5/ 58 58 5.8
0.42 10 4.4 4.0 4.1 4.0 41 41 41 41
0.42 20 2.8 26 2.6 2.6 26 26 2.6 2.6

Tabla 3.1. Valores de ECMR (%) para los estimadores de B, y asumiendo datos extraidos

de la EU-SILC en Italia, Eslovenia, Reino Unido y Polonia. f =n/N es la fraccion

muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p" es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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SILC o f(%) P, E)O.Lgreg E)O.reg;( E)O.regzxﬂ E)O.regy Pore E)O.raﬂ E)O.ry
Bulgaria | 0.51 1 168 148 149 149 149 151 150 15.1
(p=070)| 0.48 5 7.0 6.3 6.3 6.3 6.3 6.4 6.4 6.4
0.47 10 5.2 46 4.6 46 46 46 46 4.6
0.47 20 3.4 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0
Lituania | 0.45 1 22.0 214 209 208 209 21.1 209 21.1
(»=0.66) | 0.42 5 10.2 9.5 9.3 9.3 9.3 9.3 93 9.3
0.41 10 6.7 6.4 6.1 6.1 6.1 6.1 6.1 6.1
0.41 20 4.7 45 4.3 4.3 43 44 43 44
Espafia 0.39 1 11.8 108 109 109 11.0 11.0 11.1 11.1
(»=0.65) | 0.37 5 5.0 4.6 4.7 4.7 4.7 47 48 4.7
0.36 10 3.6 3.4 3.3 3.4 33 3.4 34 34
0.36 20 2.4 2.2 2.2 2.2 22 22 22 22
Bélgica 0.49 1 245 219 227 224 227 225 223 225
(»=0.65) | 0.45 5 11.0 9.8 9.9 9.9 9.9 10.2 10.1 10.3
0.43 10 7.4 6.9 6.8 6.9 68 71 7.1 7.4
0.43 20 5.2 4.6 4.7 46 46 47 47 47

Tabla 3.2. Valores de ECMR (%) para los estimadores de B, y asumiendo datos extraidos

de la EU-SILC en Bulgaria, Lituania, Espaiia y Bélgica. f =n/N es la fraccion muestral,

p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p” es el coeficiente de correlacion

lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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Poblacién | p* (%) Po  Poige Porese Poreges Poresy  Pore  Porep  Pors
Gamma | 0.75 1 229 20.0 186 185 187 189 188 19.1
(,=0.9 |0.71 5 10.3 8.9 7.8 7.8 79 7.8 7.7 8.0
0.70 10 7.2 6.2 5.3 5.3 54 53 53 54
0.69 20 4.6 3.9 3.4 3.4 34 34 3.4 3.4
Gamma | 0.54 1 235 203 213 211 212 212 21.0 21.3
(p=0.7) | 0.49 5 10.7 9.3 9.3 9.3 9.3 93 9.3 9.4
0.47 10 7.2 6.4 6.4 6.4 64 6.5 65 6.5
0.47 20 4.8 4.3 4.4 6.4 44 44 44 44
Gamma | 0.39 1 240 22,5 231 228 232 232 232 23.1
(»p=0.5) |0.34 5 10.0 9.5 9.7 9.6 9.7 99 9.8 9.8
0.32 10 7.1 6.5 6.7 6.7 67 6.7 67 6.7
0.32 20 4.8 46 4.6 46 46 46 46 4.6

Tabla 3.3. Valores de ECMR (%) para los estimadores de P, = 015 y asuniendo
las poblaciones basadas en la distribucion Gamma. f =n/N es la fraccion muestral, p es

el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, y p" es el coeficiente de correlacion lineal

empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de poh#éza



Capitulo 3. Estimacioén de la proporcion de pobres

Poblacion ,5* f (%) bo E)O. Lgreg E)O.reg;( E)O.regaﬂ E)O.regy E)O.r;( E)O.raﬂ E)O.ry

SM-g12 [ 0.35 1 335 353 334 33.0 334 33.8 337 33.8
(»=0.9) |0.26 5 142 153 141 140 141 140 14.1 14.0

0.24 10 10.2 11.2 10.2 10.1 10.2 10.1 10.3 10.2

0.23 20 6.4 7.0 6.2 6.2 62 6.2 6.4 6.3
SM-g8 0.34 1 345 37.1 344 339 343 345 342 34.4
(p=0.9) |0.24 5 14.1 157 14.1 14.1 142 14.0 14.1 14.0

0.23 10 10.4 11.4 10.2 10.1 10.2 10.2 10.3 10.3

0.21 20 6.7 7.2 6.5 6.5 66 6.5 65 6.5
SM-g4 0.44 1 421 389 39.1 39.0 393 41.6 41.6 41.7
(,=0.9) |0.40 5 181 16.6 17.3 17.0 173 17.2 17.2 17.2

0.38 10 12.7 11.7 12.2 12.0 12.2 12.2 12.2 12.3
0.36 20 8.1 7.3 7.6 7.6 7.6 7.7 7.6 7.6

Tabla 3.4. Valores de ECMR (%) para los estimadores de B, y asumiendo las
poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala (SM). f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p" es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B, y g es el

coeficiente de asimetria
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~

SILC ,5* f(%) po E)O.Lgreg ﬁo.reg;( ﬁo.regaﬂ ﬁo.regy f)o.r;( ﬁo.raﬂ ﬁo.ry
Italia 0.57 1 1.80 1.53 1.52 1.52 1.53 1.60 1.60 1.60
(p:0.88) 0.55 5 0.83 0.71 0.70 0.70 0.70 0.72 0.72 0.72

0.54 10 0.56 0.48 0.47 0.47 0.48 0.48 0.48 0.48
0.54 20 037 031 030 031 031 031 0.31 0.31
Eslovenia | 0.50 1 196 1.88 1.83 1.81 1.84 1.84 1.81 1.83
(»p=0.83 |0.49 5 088 076 0.76 0.76 0.76 0.76 0.76 0.76
0.48 10 0.58 0.51 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
0.48 20 0.40 0.34 034 0.34 034 0.34 0.34 0.34
Reino Unido | 0.52 1 291 2,51 255 251 255 2.60 2.54 2.61
(»p=0.83 |0.49 5 130 114 114 115 1.14 1.16 1.17 1.16
0.49 10 0.88 0.77 0.77 0.76 0.77 0.77 0.77 0.77
0.48 20 0.59 051 0.51 0.51 0.51 0.52 0.51 0.51
Polonia 0.47 1 206 1.80 1.84 1.84 186 1.87 1.86 1.88
(»p=0.82) |0.43 5 087 0.79 0.80 0.79 0.80 0.81 0.81 0.81
0.42 10 0.62 0.56 0.57 0.56 0.57 0.57 0.57 0.57
0.42 20 0.40 0.36 036 0.36 0.36 0.37 0.37 0.37

Tabla 3.5. Valores de SA(%) para los estimadores de P, y asumiendo datos extraidos de
la EU-SILC en Italia, Eslovenia, Reino Unido y Polonia. f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, p"es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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~ A

SILC ,5* f(%) Po ﬁO.Lgreg ﬁo.reg;( ﬁo.regaﬂ ﬁo.regy E)O.r;( ﬁo.raﬂ pO.r7
Bulgaria | 0.51 1 2.94 2.57  2.58 2,59 2.58 2.61 2.59 2.61
(p:0.70) 0.48 5 1.22 1.10 1.11 1.11 1.11 112 112 1.13

0.47 10 092 0.80 0.81 0.80 0.81 0.81 0.81 0.81
0.47 20 0.61 053 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53
Lituania | 0.45 1 336 3.22 316 3.15 3.16 3.18 3.14 3.17
(»=0.66) | 0.42 5 152 1.41 1.38 139 1.38 1.39 1.39 1.38
0.41 10 1.02 095 0.92 091 0.92 0.92 0.91 0.92
0.41 20 0.70 0.66 0.63 0.64 0.64 0.64 0.64 0.65
Espafia | 0.39 1 192 174 178 176 1.78 1.78 1.79 1.79
(»=0.65) | 0.37 5 081 0.75 0.77 0.77 0.77 0.76 0.78 0.76
0.36 10 0.58 0.54 0.54 0.54 0.54 0.55 0.55 0.55
036 20 038 035 0.36 036 0.36 0.37 0.37 0.37
Bélgica | 0.49 1 283 256 2.66 2.63 2.66 2.65 2.61 2.66
(»=0.65)| 0.45 5 1.27 115 114 115 1.14 1.20 1.18 1.21
0.43 10 0.86 0.80 0.79 0.80 0.79 0.82 0.82 0.83
0.43 20 0.61 054 0.54 0.54 0.54 0.55 0.55 0.55

Tabla 3.6. Valores de SA(%) para los estimadores de P, y asuniiendo datos extraidos de
la EU-SILC en Bulgaria, Lituania, Espafia y Bélgica. f =n/N es la fraccion muestral, p

es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p es el coeficiente de correlacion lineal

empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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POblaCién ,5* f (%) pO E)O. Lgreg E)O.reg;( ﬁo.regaﬂ ﬁo.regy ﬁo.r;( ﬁo.raﬂ pO.r7

A

Gamma | 0.75 1 272 239 221 221 224 225 225 2.29
(,=0.9 |0.71 5 1.24 1.06 0.95 094 0.94 0.94 0.94 96.00
0.70 10 0.87 0.74 0.63 0.64 0.63 0.63 0.63 0.64
0.60 20 0.55 0.47 0.41 0.40 0.41 0.41 0.41 0.41
Gamma | 0.54 1 277 242 256 255 256 2.56 2.52 2.58
(p=0.7) | 0.49 5 128 112 1.13 113  1.14 1.14 1.14 1.14
0.47 10 0.87 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.79 0.79
0.47 20 0.58 0.52 0.53 0.53 0.53 0.54 0.54 0.54
Gamma | 0.39 1 289 272 280 2.76 2.80 2.82 2.82 2.82
(,p=0.5) |0.34 5 1.20 1.14 1.16 1.6 1.17 1.17 1.23 1.17
0.32 10 0.85 0.77 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.79
0.32 20 0.58 0.55 0.55 0.55 0.55 0.55 0.55 0.55

Tabla 3.7. Valores de SA (%) para los estimadores de P, = 015 y asuniiendo las
poblaciones basadas en la distribucion Gamma. f =n/N es la fraccion muestral, p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y X, y p" es el coeficiente de correlacion lineal

empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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Poblacién ,b* f (%) bo E)O. Lgreg E)O.reg;( E)O.regaﬂ E)O.regy f)o.r;( E)O.raﬂ E)O.ry

SM-g12 | 0.35 1 227 237 226 224 227 228 224 227
(p=0.9) |0.26 5 0.96 1.03 0.95 0.94 0.95 0.94 0.96 0.95
0.24 10 0.69 0.75 0.68 0.67 0.68 0.67 0.68 0.68
0.23 20 0.43 047 0.42 0.42 042 0.42 0.43 0.42
SM-g8 | 0.34 1 222 242 222 219 221 223 220 222
(p=09) |0.24 5 0.89 1.00 0.89 0.89 0.90 0.89 0.90 0.89
0.23 10 0.67 0.73 0.66 0.65 0.66 0.66 0.66 0.66
0.21 20 0.43 046 0.42 0.42 0.42 0.42 0.42 0.42
SM-g4 | 0.44 1 195 179 1.8 1.83 1.84 1.86 1.85 1.86
(,=0.9) |0.40 5 0.84 0.77 0.79 0.78 0.80 0.79 0.79 0.79
0.38 10 0.58 0.54 0.56 0.55 0.56 0.56 0.56 0.56
0.36 20 0.37 0.33 0.34 034 035 0.35 0.35 0.35

Tabla 3.8. Valores de SA(%) para los estimadores de P, y asumiendo las
poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala (SM). f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p° es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B, y g es el

coeficiente de asimetria
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SILC o f(%) P E)O.Lgreg E)O.regx E)O.regaﬂ E)O.regy Pore E)O.rzxﬂ f)o.ry
Ttalia 0.57 1 5.2 3.6 3.6 36 3.6 40 4.0 4.0
(»=0.898) 0.55 5 1.1 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
0.54 10 0.5 0.4 04 0.4 04 04 04 04
0.54 20 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Eslovenia 0.5 1 6.0 5.3 5.0 5.0 50 50 50 5.0
(»=0.83 0.49 5 1.2 0.9 0.9 0.9 09 09 09 09
0.48 10 0.5 0.4 0.4 0.4 04 04 04 04
0.48 20 0.2 0.2 0.2 0.2 02 0.2 02 0.2
Reino Unido | 0.52 1 132 10.0 10.2  10.0 10.2 10.6 10.3 10.7
(p=0.83 0.49 5 2.6 2.0 2.0 2.0 20 2.0 2.0 20
0.49 10 1.2 0.9 0.9 0.9 09 09 09 09
0.48 20 0.5 0.4 04 0.4 04 04 04 04
Polonia 0.47 1 6.7 5.2 5.3 5.2 53 56 54 56
(p=0.82) 0.43 5 1.2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
0.42 10 0.6 0.5 0.5 0.5 05 0.5 05 0.5
0.42 20 0.3 0.2 0.2 0.2 02 0.2 02 0.2

Tabla 3.9. Valores de VE (x 10000) para los estimadores de P, yy asumiendo datos
extraidos de ln EU-SILC en Italia, Eslovenia, Reino Unido y Polonia. f =n/N es Ia
fraccion muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, p" es el coeficiente

de correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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SILC P T(%) B Porge Porge Poreges  Pory  Pore  Poras  Por,
Bulgaria | 0.51 1 137 10.6 109 10.9 10.8 11.1 10.9 11.1
(»=0.70) [ 0.48 5 2.4 1.8 2.0 2.0 20 2.0 2.0 2.0
0.47 10 1.3 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
0.47 20 0.6 0.4 04 0.4 04 04 04 04
Lituania | 0.45 1 169 157 154 152 154 155 153 155
(»=0.66) | 0.42 5 3.6 3.2 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0 3.0
0.41 10 1.6 1.4 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3
0.41 20 0.8 0.7 0.7 0.7 07 0.7 0.7 0.7
Espafia | 0.39 1 5.7 48 4.9 49 49 50 50 5.0
(p=0.65) | 0.37 5 1.0 0.9 0.9 0.9 09 09 09 0.9
0.36 10 0.5 0.5 0.5 0.5 05 05 05 0.5
0.36 20 0.2 0.2 2.0 0.2 02 02 02 0.2
Bélgica | 0.49 1 128 102 11.1  10.8 11.1 10.8 10.6 10.8
(»=0.65) | 0.45 5 2.6 2.1 2.1 2.1 21 22 21 23
0.43 10 1.2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.1 1.1 1.1
0.43 20 0.6 0.5 0.5 0.5 05 05 05 0.5

Tabla 3.10. Valores de VE (x 10000) para los estimadores de P, y asumiendo datos
extraidos de la EU-SILC en Bulgaria, Lituania, Espaiia y Bélgica. f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, p"es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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Poblacion | p°  f(%) Py  Poige Porege Poregey  Poregy  Pore  Porap  Pory
Gamma [ 0.75 1 11.8 9.0 7.7 7.7 79 80 7.9 82
(,=0.9 |0.71 5 2.4 1.8 1.4 1.4 1.4 14 14 1.4
0.70 10 1.2 0.9 0.6 0.6 0.7 0.6 0.6 0.7
0.69 20 0.5 0.4 0.3 0.3 03 03 03 0.3
Gamma | 0.54 1 12.5 9.4 102 10.1 102 10.1 9.9 10.2
(p=0.7) | 0.49 5 2.6 2.0 2.0 2.0 20 2.0 2.0 2.0
0.47 10 1.2 0.9 0.9 0.9 09 09 09 09
0.47 20 0.5 0.4 0.4 0.4 04 04 04 04
Gamma | 0.39 1 13.0 114 120 11.6 12.1 12.1 12.1 11.9
(p=0.5) |0.34 5 2.3 2.1 2.1 2.1 21 22 22 22
0.32 10 1.1 0.9 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
0.32 20 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Tabla 3.11. Valores de VE (x 10000) para los estimadores de P =015 y

asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma. f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, y p° es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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Poblacién | p° (%) P Poigey Poregc  Poregep  Poregy  Pore Poras  Por,
SM-g12 | 0.35 1 7.9 8.8 8.0 7.7 80 81 80 8.1
(,=0.9) |0.26 5 1.4 1.7 1.4 1.4 1.4 14 14 1.4
0.24 10 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
0.23 20 0.3 0.3 0.3 0.3 03 03 03 0.3
SM-g8 0.34 1 7.5 8.8 7.6 7.4 75 7.6 7.5 7.6
(p=0.9) |0.24 5 1.3 1.6 1.0 1.0 1.3 1.3 1.3 1.3
0.23 10 0.7 0.8 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
0.21 20 0.3 0.3 0.3 0.3 03 03 03 0.3
SM-g4 0.44 1 5.9 5.1 5.4 5.3 53 57 57 538
(,=0.9) | 0.40 5 1.1 0.9 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
0.38 10 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0.36 20 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 02 0.2

Tabla 3.12. Valores de VE (x 10000) para los estimadores de P, y asumiendo las
poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala (SM). f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p" es el coeficiente de
correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B, y g es el

coeficiente de asimetria.
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~

SILC ,5* f (%) po E)O.Lgreg E)O.reg;( E)O.regaﬂ E)O.regy E)O.r;( E)O.rzxﬂ
Italia 0.57 1 95.0 93.9 94.6 93.8 943 94.3 94.0
(»=0.88) |0.55 5 945 94.0 945 94.7 949 949 94.8

0.54 10 95.1 94.8 947 942 93.8 94.1 94.1
0.54 20 956 957 96.0 955 955 954 95.3
Eslovenia 0.5 1 936 92.8 929 92.6 92.2 92.3 923
(»p=0.83) |0.49 5 929 93.7 93.8 93.7 93.7 93.7 93.4
0.48 10 94.5 96.0 957 958 957 95.6 95.6
0.48 20 952 942 944 943 944 94.4 94.7
Reino Unido | 0.52 1 955 93.0 934 93.6 93.2 93.2 929
(»p=0.83) |0.49 5 947 947 949  94.7 94.8 95.0 95.4
0.49 10 949 947 942 948 949 94.8 94.8
048 20 947 956 953 955 954 952 957
Polonia 0.47 1 936 93,5 936 927 93.7 94.2 93.9
(»p=0.82 |0.43 5 949 945 943 94,5 93.7 94.4 94.1
0.42 10 952 941 947 94.0 950 4.5 952
042 20 953 946 94.6 951 951 953 94.9

Tabla 3.13. Valores de CE (%) para los estimadores de P, y asumiendo datos extraidos
de la EU-SILC en Italia, Eslovenia, Reino Unido y Polonia. f =n/N es la fraccion

muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, p" es el coeficiente de

correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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~

SILC ,5* f (%) po ﬁO.Lgreg ﬁo.reg;( ﬁo.regaﬂ ﬁo.regy f)o.r;( ﬁo.raﬂ
Bulgaria | 0.51 1 949 934 933 935 939 935 93.0
(p=0.70) | 0.48 5 96.1 950 94.8 94.8 952 951 94.4

0.47 10 93.3 934 935 938 93.7 93.7 93.9
0.47 20 949 945 945 944 94.4 949 94.5
Lituania | 0.45 1 962 93.1 935 929 929 93.5 928
(»=0.66) | 0.42 5 941 941 940 942 949 93.8 94.2
0.41 10 956 96.1 96.4 958 958 96.0 95.8
0.41 20 93.7 940 94.1 939 94.0 4.3 94.1
Espafia | 0.39 1 943 942 946 940 94.0 949 94.1
(p=0.65) | 0.37 5 958 94.8 948 951 95.0 950 95.1
0.36 10 94.9 947 94.6 94.7 93.8 93.6 94.3
0.36 20 94.6 949 950 950 959 952 95.7
Bélgica | 0.49 1 924 928 938 928 92.8 94.4 93.0
(»=0.65) | 0.45 5 947 947 95.0 94.7 94.5 949 94.6
0.43 10 94.2 93.8 943 946 93.9 93.9 94.0
0.43 20 947 941 947 942 93.8 93.9 94.0

Tabla 3.14. Valores de CE (%) para los estimadores de P, y asumiendo datos extraidos
de la EU-SILC en Bulgaria, Lituania, Espaiia y Bélgica. f =n/N es la fraccion muestral,
p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y x, p° es el coeficiente de correlacion

lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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~

Poblacién ,5* f (%) Po E)O.Lgreg E)O.reg;( E)O.regaﬂ E)O.regy E)O.r;( E)O.raﬂ

Gamma | 0.75 1 933 867 869 869 869 86.8 86.7
(,=0.9 |0.71 5 919 92.1 93.8 92.0 923 92.4 92.2
0.70 10 94.7 934 937 939 93.6 94.0 93.8
0.60 20 95.8 956 952 951 953 951 95.8
Gamma | 0.54 1 931 923 925 92.1 94.2 93.5 934
(p=0.7) |0.49 5 929 93.4 933 93.2 939 94.1 93.8
0.47 10 952 95.0 948 94.6 953 951 94.8
0.47 20 95.1 946 949 94.8 94.6 943 94.6
Gamma | 0.39 1 937 917 927 923 92.1 92.6 92.2
(»p=0.5) |0.34 5 945 951 947 949 94,5 943 94.7
0.32 10 94.8 949 954 952 955 949 952
0.32 20 945 93.7 939 934 94.0 94.1 94.1

Tabla 3.15. Valores de CE (%) para los estimadores de P, = 015 y asumiendo las
poblaciones basadas en la distribucion Gamma. f =n/N es la fraccion muestral, p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y X, y p" es el coeficiente de correlacion lineal

empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B.
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Poblacién ,b* f (%) E)O E)O.Lgreg E)O.reg;( E)O.regaﬂ E)O.regy f)o.r;( E)O.raﬂ

SM-g12 [ 0.35 1 91.1 89.2 913 89.5 90.2 90.8 90.1
(»=0.9) |0.26 5 948 942 944 942 94.6 955 94.8
0.24 10 94.0 93.4 94.0 933 94.1 93.4 94.1
0.23 20 954 959 96.0 959 95.0 955 95.0
SM-g8 | 0.34 1 89.9 90.0 91.4 89.6 90.1 91.4 90.3
(p=0.9) |0.24 5 96.0 952 956 949 952 950 95.0
0.23 10 95.0 949 951 948 94.8 950 94.9
0.21 20 95.1 952 953 952 955 955 95.1
SM-g4 | 0.44 1 922 912 91.0 91.8 91.4 91.2 91.6
(»=0.9) |0.40 5 939 930 941 93.1 939 934 935
0.38 10 94.1 923 927 929 92.7 93.0 93.0
0.36 20 95.0 947 950 944 948 949 954

Tabla 3.16. Valores de CE (%) para los estimadores de P, y asumiendo las

poblaciones basadas en la distribucion Singh-Maddala (SM). f =n/N es la fraccion
muestral, p es el coeficiente de correlacion lineal entre y y X, p" es el coeficiente de
correlacion lineal empirico entre el atributo A y el atributo propuesto B, y g es el

coeficiente de asimetria.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pob&&za



Capitulo 3. Estimacion de la proporcion de pobres

En primer lugar, destacamos que los sesgos relativos empiricos (SR) de los
estimadores analizados en este capitulo tienen unos valores insignificantes,
puesto que éstos son todos menores, en términos absolutos, del 1%. Por tanto, se
puede decir que los estimadores tienen un buen comportamiento en términos de

sesgo relativo, y por este motivo estan omitidos en este capitulo tales valores de
k.

A continuacién analizaremos la eficiencia de los estimadores de la
proporcion de pobres, cuyos resultados pueden observarse en las Tablas 3.1, 3.2,
3.3 y 34. En primer lugar puede observarse que los valores de ECMR de los
estimadores de regresion propuestos son mas pequenos que los valores de
ECMR de los estimadores de tipo razon, lo cual implica que el método de
regresion para la estimaciéon de la proporcion de pobres es mas eficiente que el
método de tipo razén, y las diferencias empiricas entre estos métodos de
estimacion y para las poblaciones en estudio pueden observarse en las tablas
presentadas. También podemos destacar que las transformaciones propuestas
generalmente dan resultados similares en términos de eficiencia. Los estimadores

propuestos son mas eficientes que el estimador de Horvitz-Thompson de p, para

las poblaciones estudiadas. Como se esperaba, los estimadores propuestos son
mas precisos a medida que la fraccion muestral f aumenta. Los valores de p y
o tienen un impacto importante en la eficiencia de los estimadores propuestos.
A partir de la Tabla 3.3, por ejemplo, puede observarse que los estimadores
propuestos son mas eficientes que el estimador de tipo regresion logistica cuando
ambos valores de p y p" son elevados (véase, por ejemplo, el caso p=0.9 en la
Tabla 3.3). Cuando p no es muy elevado, los estimadores propuestos también
pueden ser mas eficientes que el estimador de tipo regresion logistico (véase, por
ejemplo, los resultados derivados de Italia, Eslovenia y Lituania en las Tablas 3.1
y 3.2). En los casos restantes, los estimadores propuestos y el estimador de tipo

regresion logistica tienen un comportamiento similar. Finalmente, analizamos el
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comportamiento de los estimadores cuando la distribucion de las variables
tienen un alto grado de asimetria (véase la Tabla 3.4). Se observa que los
estimadores propuestos son ligeramente mas precisos que el estimador estandar

cuando g={8,12}. Sin embargo, el estimador de regresion logistica es menos

eficiente que el estimador estandar en esta situacion.

A continuacién se analiza el comportamiento empirico de los distintos
estimadores utilizando las medidas empiricas SAy VE. Tales resultados pueden
verse en las Tablas 3.5, 3.6,..., 3.12. Las conclusiones son similares a las obtenidas
a partir de los valores de ECMR. Por ejemplo, los valores de SA muestran que las
estimaciones obtenidas a partir de los métodos de regresion propuestos, en
general, estin mas proximas a la proporcion real de pobres que las estimaciones
obtenidas a partir del estimador de regresion logistica, especialmente cuando el

valor p es elevado.

Finalmente, analizamos las coberturas empiricas de los intervalos de
confianza basados en los estimadores propuestos y construidos con un nivel de
confianza del 95% (Tablas 3.13, 3.14, 3.15 y 3.16). Debemos tener en cuenta que la
situacion esperada es que tales coberturas estén proximas al 95%, el nivel de
confianza fijado. A partir de los resultados obtenidos en estas tablas, podemos
comprobar que los estimadores de tipo razén y regresion tienen un buen
comportamiento, con coberturas proximas al 95 % requerido. Cuando la fraccion
de muestreo f es pequena (en torno al 1%), podemos observar que los
estimadores de la varianza de los estimadores propuestos sufren de una pequena
subestimacion, puesto que en este caso las coberturas estan en torno al 90%,
(véase, por ejemplo, la el caso p=0.9 de la Tabla 3.15). Se puede comprobar que

este problema se soluciona a medida que incrementa la fraccion muestral f.
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Destacamos, por ejemplo, que los resultados anteriores de distribucion

Gamma estan basados en el caso P, = 015. También se han realizado estudios de

simulacion basados en otras situaciones. Por ejemplo, hemos considerado

poblaciones basadas en la distribucion Gamma y con valores de P, ={ 025035}

Ademas, los estudios de simulacion se han repetido con muestras seleccionadas
mediante muestreo aleatorio estratificado, en lugar del MAS utilizado en los
resultados mostrados en este capitulo. Las conclusiones derivadas de todos estos
estudios de simulacion complementarios han sido similares, y por este motivo

tales resultados no estan incluidos.

En resumen, la proporcion de pobres es un indicador de pobreza
importante y muy utilizado en comparaciones de pobreza entre paises. La
proporcion de pobres real es desconocida en la practica, por lo que se utilizan
datos muestrales de encuestas oficiales para obtener una estimaciéon de este
indicador de pobreza. Los métodos de estimacion de la proporcion de pobres
existentes incluyen el estimador de tipo Horvitz-Thompson y el estimador de
regresion logistica. Desde una perspectiva politica, Molina y Rao (2010) indican
que el uso de métodos de estimacion con propiedades deseables y relacionados
con las condiciones de vida pueden ser una herramienta tutil para organizaciones

destinadas a abordar el problema de la pobreza.

En este capitulo se ha definido métodos alternativos de estimacion de la
proporcion de pobres. Los estimadores propuestos consisten en la utilizacion de
los estimadores clasicos de tipo razon y regresion después de transformar la
variable auxiliar en una variable dicotdmica. Las transformaciones propuestas
estan basadas en el criterio de minima varianza. Destacamos que por
simplicidad, s6lo se ha considerado una variable auxiliar en la etapa de
estimacion. Sin embargo, de las transformaciones propuestas se pueden obtener
J variables auxiliares dicotomicas, donde J>1, y por tanto, se podrian obtener
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mejores resultados en la fase de estimacion. En otras palabras, los métodos de
estimacion propuestos pueden generalizarse facilmente al caso de numerosas
variables auxiliares, puesto que los métodos de tipo razén y regresion pueden

adaptarse a esta situacion (véase Sarndal et al. 1992, p. 219).

Por otra parte, la proporciéon de pobres discutida en este capitulo es una
medida unidimensional expresada como una proporcion (véase, por ejemplo, la
ecuacion 3.1). La pobreza puede verse como un fenémeno multidimensional, y la
utilizacion de indices mas complejos como el Indice de Desarrollo Humano
(IDH) puede ayudar a entender mejor el problema del fenémeno de la pobreza.
El método de estimacion propuesto puede ser facilmente aplicado a cualquier
medida que pueda expresarse como una proporciéon. La metodologia de
estimacion propuesta también requiere variables auxiliares cuantitativas
relacionadas con la variable de interés. En este sentido, el método de estimacion
desarrollado podria ser utilizado para estimar cada componente del IDH
(expectativas de vida, educacién e ingresos), siempre que éstos puedan ser
expresados como proporciones, y asumiendo que los datos muestrales contengan
variables adicionales relacionadas con las componentes. Estos temas que
acabamos de mencionar podrian ser lineas de trabajo importantes para una

investigacion futura (véase también el Capitulo 5).

En este capitulo se han llevado a cabo los estudios de simulacion Monte
Carlo para evaluar el comportamiento de los distintos estimadores propuestos de
la proporciéon de pobres en términos de varias medidas empiricas. También se
han utilizado estos estudios de simulacion Monte Carlo para comparar los
estimadores propuestos con los estimadores existentes, tal como el estimador de
regresion logistica. En todos los casos, se ha analizado el efecto de los
estimadores bajo diferentes situaciones. En particular, los estimadores de la

proporcion de pobres se han analizado para varios valores de P, (proporcion de
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pobres), f (fraccion muestral), p (coeficiente de correlacion lineal entre x e y),
p" (coeficiente de correlacion lineal empirico entre los atributos Ay B) y ¢

(coeficiente de asimetria).

Por una parte, los estudios de simulacion estan basados en datos
muestrales extraidos de las encuestas de 2011 de EU-SILC, utilizando datos de
varios paises. Por otra parte, se ha completado este estudio analizando escenarios
alternativos obtenidos a partir de poblaciones simuladas basadas en

distribuciones probabilisticas relacionadas con estudios de pobreza.

En primer lugar, a partir de los resultados obtenidos se ha observado que
los estimadores tienen un buen comportamiento en términos de sesgo relativo.
En segundo lugar, se ha observado que se obtienen resultados similares a partir
de las transformaciones propuestas. Para el caso de poblaciones con coeficientes
de correlacion lineales elevados se han observado que los estimadores
propuestos son los métodos de estimacion mas precisos. En otro caso, para
poblaciones con un coeficiente de correlacion lineal moderado, los estimadores
propuestos y el estimador de regresion logistica tienen un comportamiento
similar. Los estimadores propuestos tienen un buen comportamiento cuando las
distribuciones de las variables tienen un alto grado de asimetria, mientras que el
estimador de regresion logistica puede comportarse peor que el estimador
estandar en esta situacion. Por ultimo, destacamos que también se ha analizado
el comportamiento empirico de los intervalos de confianza basados en los
estimadores propuestos y construidos con un nivel de confianza del 95%. Tales
intervalos de confianza tienen un comportamiento aceptable al tener éstos una

cobertura empirica en torno al requerido 95%.

En conclusion, los resultados derivados de los diversos estudios de

simulacion indican que los estimadores de regresiéon propuestos pueden ser un
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método de estimaciéon alternativo para el problema de la estimacion de la
proporcion de pobres. El comportamiento empirico de estos estimadores es
similar al estimador de regresion logistica cuando el coeficiente de correlacion
lineal no es demasiado elevado. Sin embargo, los estimadores propuestos son
mas precisos cuando el coeficiente de correlacion es elevado. También se
obtienen resultados deseables en la presencia de variables con un alto grado de

asimetria.
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Capitulo 4

Estimacion de los indices de brecha de
pobreza y pobreza severa

4.1. Introduccién

Como se ha venido discutiendo a lo largo de la tesis, la medicién de la
pobreza a través de indicadores es uno de los aspectos mas importantes para
abarcar el conocimiento del bienestar social y tratar el problema de la reduccion
de la pobreza. La medicion de la pobreza es un compromiso clave en la agenda
politica de numerosas organizaciones mundiales. Esta tarea es incluso mas
importante en la economia actual, en la que se observan incrementos
considerables de la pobreza y la desigualdad tanto en paises desarrollados como
en paises en vias de desarrollo. También se ha comentado que son numerosos los
estudios de pobreza dirigidos a poder entender este problema social de una
mejor manera, y asi poder realizar politicas mas precisas que permitan una
reduccion evidente de la pobreza. En temas anteriores hemos analizado en
profundidad temas como la estimaciéon de cuantiles, la linea o umbral de
pobreza, la proporcién de pobres, etc. Algunas referencias destacadas sobre la
medicion de la pobreza son Sen (1976), Clark et al. (1981), Foster et al. (1984),
Atkinson (1987), Haughton y Khandker (2009), etc. En este capitulo se realizan
aportaciones sobre los indices de brecha de pobreza y pobreza severa, dos
indicadores de pobreza que suelen ayudar a entender mejor la profundidad e

intensidad de la pobreza, y que son el complemento perfecto a otros indicadores
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tal como la proporcion de pobres. Destacamos que ambas medidas estan
relacionadas con el grado de pobreza que sufren los individuos clasificados como
pobres. Al igual que la proporcion de pobres abordada en el Capitulo 3, los
indices de brecha de pobreza y pobreza severa pertenecen a la familia de
medidas de pobreza propuestas por Foster, Greer y Thorbecke (1984), las cuales

se han denotado con el acronimo FGT.

El indice de brecha de pobreza es un indicador que mide la diferencia
media entre los ingresos de los individuos clasificados como pobres y la linea de
pobreza, expresando dicha diferencia como un porcentaje de la linea de pobreza.
Destacamos que este indicador es muy util y suele utilizarse para realizar
comparaciones entre distintas poblacionales, regiones, etc. Ademas, ofrece una
interpretacion econémica muy interesante de la pobreza, ya que expresa el coste
o la cantidad de recursos necesarios para que los pobres dejen de serlo, es decir,
consigan unos ingresos que lleguen a la linea de pobreza. En la practica no puede
afirmarse que sea suficiente con realizar esa transferencia de recursos para
solucionar el problema, pero si permite hacernos una idea de la magnitud del
problema. En algunos estudios se compara esta cantidad requerida con el PIB de
un determinado pais. El principal inconveniente de la brecha de pobreza es que
es insensible a la distribucion interna de la poblaciéon de pobres, es decir, este
indicador no esta afectado ante cambios internos en la distribucion, y ademas no

especifica la desigualdad dentro de la poblacion de pobres.

Por el contrario, el indice de pobreza severa si tiene en cuenta la
desigualdad entre los pobres, de forma que los paises que reportan altos valores
de esta medida suelen tener niveles altos de pobreza y desigualdad. El indice de
pobreza severa esta altamente relacionado con el indice de brecha de pobreza. En

particular, la principal diferencia entre ambos indicadores es el hecho de que el
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indice de pobreza severa anade un mayor peso en aquellos pobres que se

encuentran mas alejados del umbral de pobreza.

La mayoria de las medidas de pobreza son desconocidas en la practica, a
nivel poblacional, y por esta razén son estimadas utilizando datos procedentes
de encuestas familiares o de hogares, lo cual conllevaria los correspondientes
errores de muestreo. Ademas, es muy comun hacer comparaciones entre paises o
entre diferentes instantes de tiempo. Por todo lo anterior, resulta imprescindible
conocer el margen de error que surge en la fase de estimacién, siendo
conveniente para ello obtener y analizar las varianzas de los estimadores
utilizados y la construccion de intervalos de confianza para las medidas de

pobreza en estudio.

El problema de encontrar una expresion analitica para la varianza de
estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa no es una
cuestion simple, y esto se debe principalmente por dos razones. En primer lugar,
se trata de parametros complejos, con expresiones que no son lineales respecto a
las observaciones. En segundo lugar, este problema surge por el hecho de que los
datos relacionados con ingresos suelen obtenerse a través de encuestas
complejas, en las que la obtencion de expresiones para las varianzas también es
un tema con dificil solucién. Por ejemplo, Zheng (2001) propuso un método de
inferencia asintotica para una clase de medidas de pobreza, y también se
obtuvieron expresiones para las varianzas asintdticas. Sin embargo, estos
resultados derivados de Zheng (2001) estan limitados a muestreo aleatorio
simple, muestreo estratificado y muestreo por conglomerados. Ademas, las
expresiones propuestas precisan de estimaciones adicionales de funciones, tal

como la funcién de densidad poblacional (véase Zheng 2001).
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En el caso de parametros o encuestas complejas, pueden utilizarse
métodos de aproximacién alternativos para estimar la varianza de estimadores
de un determinado parametro. En este capitulo se propone estimar la varianza
de los estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa
propuestos utilizando el método o técnica bootstrap, el cual consiste en generar
un elevado nimero de muestras a partir de la denominada poblacion bootstrap,
y la variabilidad observada en tales muestras serviran de base para estudiar el
comportamiento de determinados estadisticos tal como la varianza, objetivo que
se persigue en ese capitulo. Destacamos que la poblacién bootstrap se obtiene a
partir de la muestra original mediante también diversos métodos. El método
bootstrap es muy comun en las investigaciones empiricas y en las ciencias
sociales. Por ejemplo, la agencia nacional de estadistica de Canada realizé un
estudio de simulacion (véase Kovacevik et al. 1995) para comparar varios
métodos de remuestreo con el objetivo de estimar la varianza de medidas de
desigualdad de ingresos. Este estudio estaba basado en un conjunto de datos
reales extraidos de encuestas canadienses de consumidores (Canadian Survey of
Consumer Finance), y los resultados obtenidos indicaban que los estimadores de
la varianza basados en el método bootstrap son los que poseian un menor sesgo

relativo.

Para profundizar en los métodos de Bootstrap puede consultarse a Efron
(1979; 1982), Stine (1989), Hall (1992), Efron y Tibshirani (1993), Mooney y Duval
(1993), Shao y Tu (1995), Davison y Hinkley (1997), Chernick (1999), Biewen
(2002), Moran (2006), Davidson y Flachaire (2007) y Thompson (2013).

El objetivo de este capitulo es la estimacion de los indices de brecha de
pobreza y pobreza severa. En primer lugar, se propone utilizar un estimador de
tipo razon para la estimacion de tales medidas de pobreza. En segundo lugar, se

propone utilizar un método bootstrap para la estimacion de la varianza del
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estimador de tipo razén propuesto, y la cual nos servira para la construcciéon de
intervalos de confianza para los indices de brecha de pobreza y pobreza severa.
En ultimo lugar, se llevan a cabo estudios de simulacion para investigar las
propiedades empiricas de los estimadores e intervalos de confianza propuestos
en este capitulo. Al igual que en capitulos anteriores, estos estudios de
simulacion estaran basados en las poblaciones descritas en el Apéndice I de esta
tesis, y las cuales se podian clasificar en dos tipos de poblaciones: (i) las basadas
en datos reales extraidos de varios paises de la Encuesta Europea sobre ingresos
y condiciones de vida (EU-SILC) del 2011, y (ii) las basadas en datos artificiales y

generadas a partir de la distribucion Gamma.

A continuacion, en la Seccién 4.2, se definen los indices de brecha de
pobreza y pobreza severa. Tales indicadores de pobreza son desconocidos a nivel
poblacional, es decir, requieren informacién de la variable de interés para todos
los individuos de la poblacion en estudio, la cual se asume que es desconocida.
Por esta razon, en esta seccion también se define el estimador estandar basado en
pesos muestrales de los indicadores de pobreza analizados en este capitulo. En la
Seccion 4.3 se presentan los estimadores de tipo razoén propuestos para los
indices de brecha de pobreza y pobreza severa. En la Seccion 4.4 se aplica el
método bootstrap rescalado para la estimacion de la varianza de los estimadores
propuesto, y a continuacién se construyen los correspondientes intervalos de
confianza. En la Seccion 4.5 se evaldan numéricamente los estimadores de los
indices de brecha de pobreza y pobreza severa utilizando estudios de simulacién
Monte Carlo, los cuales estan basados en las poblaciones reales y artificiales ya
comentadas. Ademas, se analizan las propiedades empiricas de las estimaciones
de la varianza y de los intervalos de confianza propuestos, obteniendo resultados

deseables en todos los casos.
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4.2. Los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

Sea U ={1..,N} la poblacién de interés, la cual contiene N individuos.
Los indices de brecha de pobreza y pobreza severa también son desconocidos en
la practica, es decir, son desconocidos para todos los individuos de la poblacion
U, por lo que en esta situacion también asumiremos que seran estimados a partir
de datos muestrales. Tal como se indicaba en capitulos anteriores, la mayoria de
las medidas de pobreza se obtienen a partir de la informacién recogida de una
variable cuantitativa de bienestar, tal como los ingresos o gastos de individuos o
familiares. Esta es la variable denominada como variable de interés y denotada

en todo este trabajo como y.

El procedimiento para obtener los indicadores de pobreza de este capitulo
es similar al explicado en capitulos anteriores, y el cual, no obstante, se vuelve a
describir. En primer lugar, utilizamos la variable de interés y para obtener la
linea de pobreza relativa L, la cual clasifica a la poblacion en dos grupos: pobre
y no pobre. Un individuo era considerado pobre si y, <L, donde y, denota el
valor de la variable de interés y para el i-ésimo individuo en la poblaciéon U .
Recordamos que la linea de pobreza es un indicador econdmico estandar fijado,
en general, en una cantidad oficial, es decir, se asume que la linea de pobreza
viene establecida por la autoridad correspondiente. Por ejemplo, EUROSTAT
establece que L es el 60% de la mediana de ingresos por unidad de consumo, y

proporciona valores oficiales de L para varios paises y regiones.

Los indices de brecha de pobreza y pobreza severa se pueden definir a
partir de la familia de medidas de pobreza de FGT, la cual se ha definido en
varias ocasiones a lo largo de esta tesis y puede verse como la suma ponderada

de las brechas individuales, en las que la intensidad de las propias brechas
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constituyen pesos o ponderaciones (véase Foster et al. 1984, Blackwood y Lynch
1994, Zheng 2001, Khandker 2005, Haughton y Khandker 2009, Molina y Rao

2010, Frick etal. 2012, etc). Asumiendo que la variable y es conocida para todos

los individuos de la poblacion, esta familia de medidas FGT viene definida por

P, =ﬁi(ﬂ]a5(% <L), 4.1)

donde 5() denotaba a la variable indicadora, es decir, toma el valor 1 si su
argumento es cierto y 5(-): 0 en caso contrario. En otras palabras 5(y, <L)=1 si

el individuo i es considerado pobre, y &(y, < L)= 0 en caso contrario.

El parametro o de la ecuaciéon (4.1) es una medida que representa la
sensibilidad del indice a la pobreza. Cuanto mayor sea «, el indice FGT sera mas
sensible a las carencias de los grupos mas pobres de la poblacion. Cuando el
parametro es « =0, la medida de la ecuacion (4.1), P,, es la proporcion de
pobres ya estudiada en el Capitulo 3. El indice de brecha de pobreza, F,, viene
definido cuando « =1, mientras que el indice de pobreza severa, P,, se define

cuando « =2. El indice va perdiendo interpretacion a medida que el valor o se
va alejando de 3. Por tanto, el objetivo de este capitulo es estimar el parametro

P, cuando «={12}, aunque la metodologia propuesta podria aplicarse a

cualquier valor de « .

En la practica, el parametro P, es desconocido, ya que P, esta basado en
los valores poblacionales de y, y por esta razon, el parametro P, sera estimado

usando la informacion extraida de una muestra s con n individuos y
seleccionada de la poblaciéon U . Asumiremos que la muestra S es seleccionada

mediante un diseno muestral general con probabilidades de inclusion dadas por
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7, (véase Sarndal el at. 1992 pag. 30). Los pesos muestrales vienen dados por

d = ﬂi’l.

El estimador de tipo Hajek (Hajek 1964) de P, viene dado por la expresion

5 o Lsg(Ll-w)
pa—NZdi[ - jé(yisL) (4.2)

ies

donde

Los estimadores basicos de los indices de brecha de pobreza y pobreza

severa se obtienen mediante P, cuando « = {12}, respectivamente. Destacamos
que el uso de los pesos muestrales d; en la ecuacion (4.2) garantiza que p, sea un

estimador aproximadamente insesgado de P, .
El estimador p, de P, tiene un expresion mas simple para el caso de una

muestra seleccionada mediante muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento

(MAS). En este caso, el estimador de tipo Hajek de P, viene dado por

p. =%Z[%T6(yi <L).

ies
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4.3. Estimador de tipo razén

En capitulos anteriores se comentaba que la mayoria de encuestas sociales
contienen habitualmente variables auxiliares relacionadas con la variable de
interés. La variable de interés en la EU-SILC es el ingreso por unidad de
consumo, y una posible variable relacionada con el ingreso por unidad de
consumo puede ser los impuestos sobre la renta. Tanto en la Seccion 4.5 como en
el Apéndice I podemos observar que existe una relacién lineal importante entre

dichas variables y para varios paises de la Uni6on Europea.

Las variables auxiliares relacionadas con la variable de interés pueden ser
utilizadas en la fase de estimacién para mejorar la estimacion de un determinado
parametro, la cual es una técnica muy comun para obtener resultados deseables,
tal como se ha podido comprobar en el Capitulo 3. Recordamos que existen
muchos métodos de estimacion basados en variables auxiliares. Por ejemplo,
para el problema de estimar una media poblacional, los métodos conocidos son
el estimador de tipo razén (véase Sérndal et al. 1992 pag. 219) y el estimador de
tipo regresion (véase Sarndal et al. 1992 pag. 219). Recientemente también se han
propuesto para el problema de la estimacion de la media poblacional los
métodos de calibracion (Deville y Sarndal 1992) y verosimilitud pseudo empirica
(Chen y Sitter 1999). Para el problema de la estimacion de la funciéon de
distribucion y cuantiles, los métodos mas conocidos basados en variables
auxiliares estan propuestos por Chambers y Dunstan (1986), Rao et al. (1990),
Silva y Skinner (1995), Dorfman (2009), etc. Finalmente, Molina y Rao (2010) y
Munoz et al. (2014) propusieron estimadores de algunas medidas de pobreza

basados en variables auxiliares.
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Sea x una variable auxiliar relacionada con la variable de interés y, el

estimador de tipo razén de P, propuesto viene dado por

F’\)a;l‘ = pa Prx;x (43)

donde p,_es el estimador de tipo Hajek de P, definido en la ecuacion (4.2), y

:—Zd[L ﬂx} §(ﬁ>g<L)

Ies

es el estimador de tipo Hajek de

sz'x = i
’ N <

2

El estimador definido por la ecuacién (4.3) esta motivado por el hecho que

ﬁ)q es un predictor de y, bajo el modelo

y=px+o(x )y i=(2...N),

donde

,é ziesqu)g/uz(xi)

B Ziesq xz/uz(xi) -

Destacamos que es habitual considerar que v(x )= x"2. Si este es el caso, el

estimador S puede expresarse como
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Zles q y'
STy

Recordamos que el estimador p,, se aplica para la estimacion de los

indices de brecha de pobreza y pobreza severa, es decir, para los valores

= {12}. Destacamos que cuando « = 0, el parametro P, se reduce a

§ 200y
P=F(L)==Ys(y
N i=1
es decir, P, es la funcion de distribucion F() evaluada en el argumento L. En
este caso, el estimador p,,, con « =0, es el estimador de tipo razén de la funcién

de distribucién definido por Rao et al. (1990).

Tal como se comenta en Rao et al. (1990) para el problema de la estimacion

de la funcién de distribucion, el estimador p,. tiene propiedades deseables

cuando la variable de interés es aproximadamente proporcional a la variable

auxiliar. En particular, p_, puede tener una ganancia considerable en eficiencia
en comparacion con el estimador habitual p,. Ademas, la varianza de p_, es cero

cuando la variable de interés es proporcional a la variable auxiliar, y esto implica

que p,., sereducea P, en esta situacion.
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4.4. Estimacion mediante intervalos de confianza

En la seccion anterior analizamos la estimacion puntual de los indices de
brecha de pobreza y pobreza severa. Sin embargo, la estimacién de la varianza y
la estimacion de parametros mediante intervalos de confianza también son temas
importantes en estudios de pobreza. Por ejemplo, la variabilidad muestral y los
intervalos de confianza relacionados con numerosas estimaciones de medidas de
pobreza puede ser un tema muy importante cuando se desean realizar
comparaciones entre paises, distintas regiones dentro de un pais, o bien a lo largo

del tiempo.

El problema de la obtencion de expresiones analiticas para la varianza de
los estimadores de parametros complejos, tales como los indices de brecha de
pobreza y pobreza severa, es un tema que puede tener dificil soluciéon. En primer
lugar, esto se debe a que estas medidas de pobreza son funciones no lineales de

los valores observados y,. Por otra parte, los datos relacionados con ingresos de

personas o familias generalmente se obtienen a partir de encuestas basadas en
disenos muestrales complejos, tal como muestreo por conglomerados,
estratificados, en varias fases, etc., con probabilidades de inclusion desiguales. En
esta situacion, encontrar expresiones tedricas para la varianza de estimadores

también puede ser una cuestion con dificil solucion.

Como alternativa al problema anteriormente comentado, se pueden
utilizar métodos de aproximacién para estimar la varianza de los estimadores de
los indices de brecha de pobreza y pobreza severa. Por ejemplo, Kovacevik et al.
(1995) llevaron a cabo un estudio de simulacion con el propdsito de comparar el
comportamiento empirico de varios métodos de remuestreo para el problema de

la estimacion de algunas medidas de desigualdad. Los métodos de remuestreo
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como el jackknife (Wolter 2007 pag. 151) o el bootstrap (Stine 1989, Wolter 2007,
pag. 194) son los métodos mas conocidos para el problema de estimar la varianza
de estimadores. De hecho, en la practica tales metodologias son altamente
utilizadas dada su sencillez y facilidad para ser obtenidas. Por ejemplo, estos
métodos estan incluidos en numerosos programas estadisticos a través de
paquetes y herramientas que implementan varios métodos de remuestreo.
Ademas, los métodos de remuestreo se pueden aplicar facilmente a una alta clase
de disenos muestrales. También tenemos que tener en cuenta que técnicas como
la de linealizacién (Wolter 2007 pag. 226, Sarndal et al. 1992 pag. 172, Shao y Wu
1989) o la replicacion repetida equilibrada (Shao y Wu 1992, Wolter 2007 pag.
107) podrian también utilizarse. Sin embargo la aplicacion de los métodos de
linealizacion, por ejemplo, podrian tener problemas adicionales tal como el hecho
de requerir la estimacion de la funciéon de densidad probabilistica de la variable
de interés. Por todas las razones anteriormente comentadas, los métodos de
remuestreo se utilizan con bastante frecuencia en la practica, y son muy comunes
en las ciencias sociales (véase Stine 1989, Biewen 2002, Moran 2006, Davidson y

Flachaire 2007, Thompson 2013).

Para el problema de la estimacion de la varianza de estimadores de los
indices de brecha de pobreza y pobreza severa proponemos la utilizacion del
bootstrap rescalado propuesto por Rao et al. (1992). La ventaja de este método en

comparaciéon con otros métodos de remuestreo alternativos es su sencillez. Este

método consiste en calcular un nuevo conjunto de pesos djy, con i= {1...N} y

b={L.B}, denominados pesos bootstrap. Los valores de d;, se obtienen después
de un ajuste de los pesos muestrales originales d, (véase Rao et al. 1992). El valor

B indica el nimero de muestras de bootstrap. Para cada muestra bootstrap, los
correspondientes pesos bootstrap son utilizados para obtener el estimador de la

medida de pobreza P,, es decir, simplemente reemplazamos d;, por d;, en las
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ecuaciones (4.2) y (4.3). Por ejemplo, si consideramos el estimador habitual de p,

definido en la ecuacioén (4.2), el correspondiente estimador de la varianza basado

en el bootstrap reescalado viene dado por

\7boot( f)zx ) =

donde

. 1 . (L=y Y
Pev) == Zdi(b)(—y] 5(yi = L)
N(b) les, L

N@) - Z di?b) :

ies,

De la misma manera se define el estimador de la varianza mediante el bootstrap

rescalado para el estimador de tipo razén p,, propuesto en este trabajo.

Los intervalos de confianza pueden derivarse facilmente utilizando los
estimadores de la varianza basados en el bootstrap rescalado anteriormente
comentado. Por ejemplo, el intervalo de confianza relacionado con el estimador

estandar p_, basado en la aproximaciéon Normal y con nivel de confianza 1-y

viene dado por

CIN(ﬁzx): lex;N’UaNJ’
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donde los extremos o limites inferior (LMN) y superior (U MN) de dicho intervalo
se definen como

I'a;N = "g‘ - 21—7/2 vboot(f)a)"

sz;N = Agz + %.—7/2 Vboot(f)a)

y donde z_,, denota el cuantil de orden 1-y/2 de la distribucion Normal

estandar.

El método de percentiles de las muestras bootstrap (en inglés denominado
como “percentile bootstrap”) también puede utilizarse para la construcciéon de
intervalos de confianza para los indices de brecha de pobreza y pobreza severa
analizados en este capitulo. En este caso, el intervalo de confianza viene dado por

la expresion

donde los extremos inferior y superior de dicho intervalo se definen,

respectivamente, como

La;P = ﬁ:g [7//2]

Ua;P 62[1_7/2]/
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donde {[a] denota el cuantil de orden a de los valores bootstrap P, Aunque

no estan presentados en este trabajo, destacamos que los intervalos de confianza

basados en el estimador de tipo razén p,, se definen de forma similar, s6lo que

habria que utilizar los correspondientes valores bootstrap basados en el

estimador p,., .

4.5. Estudios de simulacion Monte Carlo

A continuacion analizamos empiricamente el comportamiento de los
estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa descritos en la
Seccion 4.3, asi como el comportamiento de los estimadores de la varianza y los
intervalos de confianza descritos en la Seccién 4.4. Para ello, se realizan estudios
de simulacion Monte Carlo basados en las poblaciones con diferentes
caracteristicas descritas en capitulos anteriores y en el Apéndice I. Esta
metodologia nos permitira estudiar el impacto de diferentes escenarios

analizados sobre las distintas técnicas de estimacion abordadas en este capitulo.

De forma muy breve recordamos los dos tipos de poblaciones utilizadas
en este estudio de simulacion, aunque el Apéndice I puede proporcionar mayor

informacion en este sentido.

En primer lugar utilizaremos los conjuntos de datos reales extraidos de la
EU-SILC del ano 2011. En particular, se consideran los 8 conjuntos de datos
muestrales obtenidos de la EU-SILC, y correspondientes a los siguientes paises:
Italia, Eslovenia, Reino Unido, Polonia, Bulgaria, Lituania, Bélgica y Espana. Al
igual que en capitulos anteriores, los datos correspondientes de cada pais seran

considerados como una poblacion, a partir de la cual se seleccionaran R =1000
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muestras para poder llevar a cabo las simulaciones Monte Carlo. Recordamos
que esta metodologia ha sido utilizada por Harms y Duchesne (2006) y Munoz et
al. (2014). Las variables de estudio para cada poblacion son el ingreso por unidad
de consumo (variable de interés), y las contribuciones por impuesto sobre la
renta (variable auxiliar). El objetivo es estimar los indices de brecha de pobreza y
pobreza severa para las distintas poblaciones reales y utilizando, para cada pais,
la linea de pobreza L definida por EUROSTAT. Cada uno de los paises
considerados posee diferentes caracteristicas de acuerdo con sus
correspondientes medidas de pobreza. Por ejemplo, la proporcion de pobres
oscila entre el 12.2% en Eslovenia y el 22.1% en Bulgaria. El indice de brecha de
pobreza en Eslovenia es del 2.7% en contraste con el caso espanol, el cual se sitta
en el 8%. Por altimo, el indice de pobreza severa oscila entre el 1% de Eslovenia y
el 5.7% de Espana. El valor del coeficiente de correlacion lineal p entre la
variable auxiliar y de interés puede tener también un impacto importante en el
comportamiento de los estimadores basados en informacion auxiliar.

Destacamos que los valores de p oscilan entre el 0.65 en Espana y el 0.88

observado en los datos procedentes de Bélgica e Italia.

En segundo lugar, nuestro estudio estard basado en poblaciones
simuladas o artificiales basadas en la distribucion Gamma, la cual es una
distribucién continua altamente utilizada en estudios de pobreza. En este caso, el
objetivo principal es evaluar numéricamente el impacto sobre los diferentes
métodos de estimacion para diferentes valores de p. Ademas, analizaremos el
comportamiento de los estimadores cuando los valores de P, son pequenos y
elevados, donde obviamente asumiremos que « ={12}. Recordamos que cada
poblacion contiene N =10000 valores aleatorios generados de una distribucién
Gamma con media igual a 10. El valor de L utilizado es el 60% de la mediana de

la variable de interés y. Para obtener un valor de la proporcién de pobres (P,)
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igual al 15%, un valor del indice de brecha de pobreza (P,) igual al 3.6%, y un
valor del indice de pobreza severa (P,) igual al 13% se utiliza una
distribucion y(192,2). La distribucion y(104,4) se utiliza para obtener una
poblacion con los valores P, =236, P,=8%9% y P, = 45%, mientras que los
valores R =3%%, P, =196% y P,=14%6 se han obtenido utilizando la
distribucion »(101111). Las variables auxiliares se han generado igualmente a

través de la distribucion Gamma, y de forma que los correspondientes

parametros se han seleccionado de forma que p oscila entre 0.5 y 0.9. Para un

mayor detalle descriptivo de estas poblaciones puede consultarse el Apéndice L.

En este estudio de simulacion se analiza el comportamiento empirico de

los estimadores p, y p,, de P,, con a = {12}, mediante el sesgo relativo (SR y

el error cuadratico medio relativo (ECMR, los cuales se definen para los

estimadores anteriormente comentados como:

s, - PP

~1 A ECMl [¢ |
ECMAp, |- ==
P{X
donde p, denota a cualquiera de los estimadores p, y p,,,y

£[p.)- 55.0)

Estimacion eficiente de algunos indicadores de poldi@gza



Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

R

ECM[p, = Z(ﬁa(i)— P.)

|:1

son respectivamente la esperanza empirica y el error cuadratico medio empirico
basados en R=1000 muestras, y donde p_(i) denota el valor del estimador B,
para la i-ésima muestra, con i={l..,R}. Como se comentaba en capitulos
anteriores, las medidas SR y ECMR son posiblemente las medidas mas
utilizadas para comparar la precision entre distintos estimadores. En este
sentido, pueden consultarse distintas referencias relevantes que incluyen tales
medidas, tal como Rao et al. (1990), Deville y Sarndal (1992), Silva y Skinner
(1995), etc. Siguiendo estas referencias, las muestras han sido seleccionadas

usando MAS y muestreo estratificado. Las fracciones de muestreo utilizadas en

este estudio son f ={ 0010050102}, donde f=n/N.

Adicionalmente, y con el objetivo de corroborar las conclusiones finales
obtenidas con otras medidas empiricas alternativas, también se ha utilizado en
este estudio el sesgo absoluto empirico (SA) y la varianza empirica (VE) de los

estimadores, las cuales vienen definidas como

SAP ]—%i'p .
y
VEB,]- Y (R.()- EIR.I): (4.4)

La medida empirica S/ se ha utilizado en Rueda et al. (2007), mientras que la

medida VE se ha usadgor ejemplo, en Harms y Duchesne (2006).
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Con respecto al comportamiento empirico de los estimadores de la
varianza de los estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza
severa, asi como sus correspondientes intervalos de confianza, es bastante coman
utilizar, respectivamente, el sesgo relativo de los estimadores de la varianza

(SR) y la cobertura empirica (CE) de los intervalos de confianza con un nivel de

confianza del 95%. El sesgo relativo de los estimadores de la varianza se define

como

SR 5. )]- Ei%om@[)ﬁ;]vqm

donde
e ()] 5 2V . )

y la varianza empirica se ha definido en la ecuacién (4.4). Destacamos que se han

utilizado B=1000 muestras bootstrap para obtener la varianza de los

estimadores V, (P, (i)).

La cobertura empirica de los intervalos de confianza basados en la
aproximacion normal y en los percentiles de las muestras bootstrap se definen,

respectivamente, como

CRI[B1- 2 0l ()=P, U (0)
y
CRIBI= £ 0lL. ()P, <U., ()
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Recordamos que los intervalos de confianza se han construido con un nivel de

confianza del 95%. Los valores de SR, y cobertura empirica se han utilizado por

Berger y Munoz (2015) y Harms y Duchesne (2006).

A continuacion analizamos el comportamiento empirico de los distintos
estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa, y para ello

utilizaremos las distintas medidas empiricas descritas anteriormente.

En primer lugar podemos destacar que los estimadores p, y p,, de estos

indicadores de pobreza mostraron un buen comportamiento en términos de
sesgo y para las distintas poblaciones analizadas en este trabajo, puesto que los
correspondientes valores de sesgo relativo, SR, fueron, en general y en términos
absolutos, menores del 1%. Esta observacion puede consultarse por ejemplo en
las Tablas 4.1 y 4.2. Tan s6lo en el caso de fracciones de muestreo pequenas se
han observado valores de sesgo relativo ligeramente mayores del 1% en términos
relativos (véase por ejemplo los valores de SR de Reino Unido y Polonia de la

Tabla 4.5 y para el valor f = 001).

Las Tablas 4.1 y 4.2 presentan los resultados derivados de la estimacion
del indice de brecha de la pobreza con poblaciones basadas en los datos de la EU-
SILC. Como se comentaba anteriormente, los dos estimadores que se analizan en
este estudio muestran un buen comportamiento en términos de sesgo relativo. Se

observa que el estimador tipo razén propuesto p,, es mas eficiente que el
estimador p,, puesto que el estimador p,, tiene asociados unos errores

cuadraticos medios mas pequenos. Como se esperaba, ambos estimadores de P,

son mas eficientes a medida que aumentan las fracciones de muestreo. El valor

de p para afectar de forma significativa al estimador p,,, puesto que dicho

estimador de tipo razén puede llegar a ser menos eficiente que el estimador
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estandar P, cuando p es pequeno (véase por ejemplo el caso f = 005 y con
resultados derivados de Espana). Las medidas SA y SE de las Tablas 4.1 y 4.2
también avalan una mejor precision del estimador propuesto en comparacién
con el estimador estandar, puesto que ambos casos estas medidas son mas

pequenas para el estimador de tipo razon propuesto.

SR SA VE ECMR
SILC f(%) p, B P, Puy P, P.y P, P..
Ttalia 1] 03 00 080 072 105 82 166 147
(p=0.88) 5/ 02 01 038 032 22 16 77 65

10f 0.0 0.0 026 0.22 11 038 54 45
200 -02 -01 017 0.15 04 03 34 3.0

Eslovenia 1| 02 -01 057 052 52 43 263 240
(p=0.83) 50 00 00 026 024 11 09 118 107
10/ 03 03 017 015 05 04 78 71
200 02 -01 012 011 02 02 54 49

Reino Unido 1] 05 -01 122 113 232 201 300 28.0
(p=0.83) 5 03 03 051 049 43 38 129 122
10| 05 -04 036 034 21 18 90 83
200 02 -02 024 023 09 82 61 56

Polonia 1| 1.0 07 073 066 85 69 192 173
(»=0.82) 5 -02 -01 032 029 16 14 82 77
10/ 00 01 022 020 07 06 56 51
200 01 -01 015 013 03 03 39 35

Tabla 4.1. Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Italia, Eslovenia,

Reino Unido y Polonia. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y X.
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SR SA VE ECMR

SILC f) b, P P Pu P Pu P Puy
Bulgaria 1 02 06 110 099 191 157 217 197
(0 = 070) 51 01 02 048 044 36 31 94 87

10 -01 -0.1 032 031 16 15 63 6.0
200 -02 -0.2 021 0.20 07 06 42 38

Lituania 1| -01 01 148 141 342 321 309 299
(0 =0.66) 5/ -03 00 063 062 62 59 131 128
100 00 01 043 042 30 28 91 88
200 02 03 029 028 14 12 62 59

Bélgica 1| -03 -08 118 113 253 227 432 409
(p=0.65) 5/ -02 -02 051 050 41 38 175 168
10| -03 -06 036 036 21 20 123 122
200 -02 -02 025 023 09 09 84 79

Espana 1| 04 06 105 105 178 175 166 164
(0 =0.65) 5/ -03 -02 047 047 34 36 73 74
100 01 01 032 066 16 69 50 50
200 00 01 021 041 07 28 33 33

Tabla 4.2. Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de brecha de
pobreza (P, con a =1) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Bulgaria,

Lituania, Bélgica y Espaiia. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y Xx.
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En las Tablas 4.3 y 4.4 se analiza el comportamiento de los estimadores de
la varianza obtenidos a partir del bootstrap reescalado. Para ello se ha utilizado
el sesgo relativo (SRv) de tales estimadores de la varianza y la cobertura empirica
de los intervalos de confianza propuestos en la Seccion 4.4 (CEn y CEp). Podemos
observar que los sesgos son generalmente menores del 10% cuando f es menor
que el 5%. Cuando f = 20% pueden observarse valores elevados de SRv. Esta es
la situacion que se esperaba, puesto que el estimador de la varianza de bootstrap
reescalado puede comportarse mejor cuando f es pequeno. Ademas, este hecho
no supone un gran problema debido al hecho de que valores de f mayores que
el 20% no son comunes en la practica. Por otra parte, los sesgos de los
estimadores de la varianza del bootstrap reescalado no tienen un impacto
importante en los intervalos de confianza. Podemos observar que los intervalos
de confianza tienen coberturas empiricas deseables, puesto que los valores de

CE, y CE; estan cercanos al 95%, el nivel de confianza fijado en este estudio. En

general, podemos observar que las coberturas empiricas son menores que el 95%
requerido cuando f =1%, y son mayores del 95% cuando f = 20%. En general,
las coberturas empiricas de los intervalos de confianza basados en los
estimadores de tipo razon propuestos son ligeramente mejores que las coberturas
empiricas de los intervalos de confianza basados en el estimador estandar. Por
altimo, y atendiendo de nuevo a las coberturas empiricas observadas, podemos
resaltar que el método de percentiles de las muestras bootstrap para la
construccion de intervalos de confianza se comporta ligeramente mejor que los

intervalos de confianza basados en la aproximacion normal.
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SRv CEn CEp
SILC f (%) ﬁa F’ja;r ﬁa F’ja;r ﬁzx F’ja;r
Italia 1{ 83 -04 944 931 942 935
(»=0.898) 5( 15 35 958 95.7 954 954

10( 48 5.6 958 948 9.2 95.0
20( 265 227 9.8 97.0 9.8 97.0

Eslovenia 11 05 05 91.7 928 927 934
(p=0.83 5| -15 02 943 949 940 943
10( 142 155 9.7 964 9%4 96.3
20 191 213 9.6 97.2 99 96.9

Reino Unido 11 12 43 90.0 91,5 910 922
(p=0.83 5| 84 43 949 94.6 946 95.0
10 111 12.0 952 953 9.0 954
20( 223 221 9.3 96.1 9%4 96.2

Polonia 11 07 33 929 93.6 933 93.7
(p=0.82 5| 99 33 9%4 9.1 952 953
10( 187 19.2 9.8 97.2 970 973
20( 25.0 264 973 975 971 96.7

Tabla 4.3. Valores de SRv , CEn y CEp de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Italia, Eslovenia,

Reino Unido y Polonia. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y x.
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SRy CEn CEp
SILC f (%) ﬁa F’ja;r ﬁa F’ja;r ﬁzx F’ja;r
Bulgaria 1 1.3 -6.1 931 945 934 946
(p = 070) 5( 41 67 953 952 95.0 95.0

10 172 104 959 96.2 959 96.2
20( 317 34.6 979 98.1 978 98.2

Lituania 1| 29 -21 923 92.0 936 931
(p = 066) 5| 78 5.0 95.7 95.5 9.6 953
10 121 109 952 954 9.0 953
20( 22.0 24.0 9.3 971 9.6 97.2

Bélgica 1| 65 -01 870 866 876 880
(p=0.65) 5| 127 146 927 925 928 934
10| 111 56 931 928 933 925
20| 225 265 959 952 9.7 959

Espana 11 32 59 944 947 943 95.6
(p = 065) 5| 45 -05 944 945 940 945
10 127 82 953 96.2 9.7 964
20( 248 277 99 975 99 96.9

Tabla 4.4. Valores de SRv , CEn y CEp de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Bulgaria,

Lituania, Bélgica y Espaiia. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y x.
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Los resultados anteriores estan referidos a la estimacion del indice de
brecha de pobreza. En las Tablas 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 se presentan los resultados
obtenidos a partir de la estimacion del indice de pobreza severa, y considerando
de nuevo las poblaciones basadas en la EU-SILC. También puede observarse que

el estimador p,, es el mas eficiente, excepto en el caso de Espana. Esto puede
deberse al hecho que valores pequenos de ppueden tener un impacto en el
comportamiento de este estimador de tipo razén, p,, . Desde la Tabla 4.9 hasta la
Tabla 4.20 se pretende analizar empiricamente este problema utilizando

distribuciones Gamma y varios valores de p.

En cuanto a los valores de SR, CE, y CE,, tanto las Tablas 4.3 y 44,

comentadas con anterioridad, como las Tablas 4.7 y 4.8 dan resultados similares,
es decir, los valores de SR son generalmente menores del 10% cuando la
fraccion de muestreo es igual o inferior al 5%, mientras que las coberturas
empiricas tienen un peor comportamiento cuando el coeficiente de correlacién
lineal p es mas pequeno (véase por ejemplo los resultados obtenidos de los casos

de Bélgica y Espana).

Desde la Tabla 4.9 hasta la Tabla 4.14 puede consultarse el impacto que
diferentes valores del coeficiente de correlacion lineal, p, puede producir sobre
el estimador propuesto del indice de brecha de pobreza. De forma similar, este
estudio se repite para el indice de pobreza severa desde la Tabla 4.15 hasta 4.20.
Este estudio se ha llevado a cabo a través de las poblaciones descritas en el
Apéndice I y basadas en la distribucion Gamma. De forma adicional, en las
mencionadas tablas se puede observar el comportamiento empirico de los

estimadores de P,, con o = {lZ}, cuando las poblaciones Gamma tienen valores

pequefos y elevados de P,, con « = {012}.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de polr@za



Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
SILC f (%) ﬁa FSD!ZI’ ﬁ{x FSD!ZI’ ﬁa F’ja;r ﬁa F’jall’
Ttalia 1] -04 -04 073 071 90 82 270 258
(p=0.88) 5/ 01 02 035 033 20 18 126 119

10f 01 0.1 024 0.24 1.0 09 88 84
20( -0.2 -0.1 016 0.15 04 04 57 54

Eslovenia 1] 00 02 030 029 14 13 380 364
(»=0.83 5/-01 -02 013 012 03 02 165 157
10/ 05 05 009 008 01 01 109 104
20| -03 02 006 006 00 00 74 7.0

Reino Unido 1| 1.7 24 104 102 186 187 506 50.6
(p=0.83) 5/ 04 04 044 043 32 31 208 205
10| -05 -04 031 030 16 15 147 142
20{ -01 -01 021 021 07 07 99 97

Polonia 11 -1.3 09 048 045 36 32 278 26.2
(0=0.82) 51-03 00 020 0.20 07 06 120 115
10( 01 02 014 013 03 03 80 75
20( -0.2 -0.1 0.09 0.09 01 01 55 51

Tabla 4.5.Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de pobreza

severa @, con «a = 2) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en ltalia, Eslovenia,

Reino Unido y Poloniaf =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y Xx.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
SILC F0) | B, Pas P, P p. P P, P
Bulgaria 1102 05 067 0.64 73 66 308 294
(p = 070) 5/ 01 03 029 028 13 12 132 127

10 -0.2 -0.2 020 0.20 06 06 91 9.0
20( -0.2 -01 013 013 03 03 6.0 538

Lituania 11 -02 1.0 110 1.09 191 191 437 437
(p = 066) 5 -04 06 047 048 33 36 183 19.0
10( 00 02 032 033 1.7 18 129 132
20 03 05 022 023 07 08 86 91

Bélgica 1| 14 14 185 184 1504 1476 308 294
(p=0.65) 5/ -04 -01 113 114 217 220 132 127
10| 2.0 21 081 081 102 104 91 90
20| -08 -08 058 057 48 141 60 58

Espana 1| 14 25 140 146  50.0 522 389 3938
(p = 065) 5| -04 -01 071 0.74 98 104 172 177
10| -02 01 052 1.02 44 167 113 116
200 -1 01 063 070 20 77 75 77

Tabla 4.6.Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de pobreza

severa @, con a = 2) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Bulgaria,
Lituania, Bélgica y Espafiaf = n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y Xx.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRy CEn CEp
SILC f (%) ﬁa f)oz;r ’pzx f)ot;r ’pzx f)otll'
Italia 1{ 52 04 908 913 917 923
(»=0.898) 5( 04 07 936 943 937 945

10 23 17 949 943 942 939
20( 234 231 960 962 964 96.0

Eslovenia 11 -27 3.0 868 876 8387 884
(»=0.83) 51 15 19 942 937 945 941
10({171 179 966 972 965 97.2
20( 251 28.6 965 976 972 98.0

Reino Unido 11 73 96 820 825 845 84.0
(p=0.83 51104 87 928 923 939 934
10({ 119 131 945 945 945 955
20228 229 955 955 961 9.6

Polonia 11 05 33 896 914 908 927
(p=0.82) 51 91 38 943 949 951 949
10( 231 217 973 972 973 97.2
200296 295 974 974 976 97.0

Tabla 4.7 .Valores de SRv, CEx y CEp de estimadores del indice de pobreza
severa @, con «a = 2) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en ltalia, Eslovenia,

Reino Unido y Poloniaf =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEn CEp
SILC f (%) ﬁa f)oz;r ﬁ)a f)oz;r ’pzx f)ot;r
Bulgaria 1({-29 38 888 895 899 90.3
(p = 070) 5( 75 90 943 948 944 95.0

10{131 81 958 955 956 95.7
20318 315 974 974 976 97.0

Lituania 11 -37 55 864 877 879 89.6
(p = 066) 51 94 13 940 944 944 948
10f 95 93 946 949 947 953
20232 203 966 968 965 96.6

Bélgica 1| -57 -1.7 8.7 868 882 89.1
(»=0.65) 51124 120 885 892 901 90.7
10({114 99 918 924 926 93.0
200209 23.0 961 9.2 963 964

Espana 11 26 75 901 895 91.0 90.7
(0= 065) 51 -45 42 915 901 919 920
10f 62 6.0 917 919 916 928
20( 216 222 922 927 923 929

Tabla 4.8 Valores deSRv, CEx y CEp de estimadores del indice de pobreza

severa @, con a = 2) y asumiendo datos extraidos de la EU-SILC en Bulgaria,

Lituania, Bélgica y Espafiaf = n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente de

correlacion lineal entre y y Xx.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

A partir de las Tablas 4.9, 4.10 y 4.11 podemos observar que el estimador
de tipo razon del indice de brecha de pobreza es claramente mas eficiente que el

estimador estandar cuando los valores de p son elevados. Este estimador, p

ar’
es también mas preciso que el estimador estandar, p,, cuando el coeficiente de
correlacion lineal toma los valores p = {0507}, pero podemos comprobar c6mo
la ganancia en eficiencia desciende a medida que el valor de p también

desciende. En otras palabras, p,, es mas eficiente a medida que el valor de p

ar

incrementa, la cual era es la situacion que esperabamos. Por otra parte, ambos

estimadores p, y p,, son mas eficientes a medida que los valores de P,

incrementan. Por ejemplo, el valor de la medida empirica ECMR del estimador

P,. €s20% cuando R, =136, p=09y f =1% (Tabla 4.11). Esta misma medida

se sittia aproximadamente en la mitad del valor anteriormente comentado (9.8%)

en la Tabla 4.9, es decir, cuando P, = 33% y se mantienen constantes los valores

de py f (p=09y f =1%).

Respecto a los sesgos relativos (SR) podemos volver a resaltar que ambos
estimadores ofrecen resultados deseables, puesto que en ningtin caso se supera el
1%. A partir de las Tablas 4.9, 4.10 y 4.11 también podemos observar que el
estimador de tipo razon propuesto muestra mejores resultados en términos de

las medidas SA y VE.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
P T B, P P, P P, Pus P, Pu
0.9 1 0.0 0.1 238 1.53 934 377 15.5 9.8
5| -0.2 0.2 112 0.67 194 71 71 43
10 0.1 0.1 076 045 9.0 31 4,8 28
201 -02 -0.1 052 029 41 14 3.2 19

0.7 1 0.3 0.7 258 212 1019 69.7 16,5 137

5| -0.2 0.2 111 091 18.7 129 71 59
10 0.1 0.0 076  0.61 91 57 49 39
201 -0.1 0.1 050 042 4.0 27 3.3 27

0.5 1 0.3 0.7 255 253 1043 990 16.5 16.1

5| -01 -03 110 1.08 105 191 71 6.9
10 0.1 0.3 077  0.75 9.1 8.7 49 4.7
200 -01 -0.1 052 049 41 37 3.3 31

Tabla 4.9. Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con « =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.

P, =035 P, =0196y P, = 014. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
P T | B, Pu P Pur P Pur P, Pu
0.9 1 0.1 0.6 156 0.92 377 135 218 131
5| -02 -02 067 041 71 27 9.5 58
10 0.2 0.2 045 0.28 3.2 1.2 6.4 39
20 0.2 0.1 030 0.18 1.5 53 43 26

0.7 1 0.5 11 151 1.32 36.0 268 21.6 187

5 0.1 0.5 0.66 0.58 6.7 52 94 8.2
101 -0.1 0.1 046 0.39 3.2 24 6.5 56
20 0.0 0.1 030 0.26 1.5 1.0 44 37

0.5 1 01 -01 156 148 377 342 218 208

5 0.7 0.8 066 0.64 6.8 64 9.3 91
101 -03 -0.2 045 043 3.2 3.0 6.3 6.2
20 0.0 0.0 030 0.30 1.5 14 43 42

Tabla 4.10. Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de brecha

de pobreza (P, con a =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion

Gamma. By= 025 B, = 0089y P, = 0045. f =n/N es la fraccion muestral y p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
p T b Pu Po Pur Po Pur P, P
0.9 1 0.1 14 076 054 0.1 4.6 279 200
5| -03 -01 035 024 1.9 0.9 129 9.0
10 0.6 0.3 025 017 1.0 04 9.2 6.1
20 0.0 0.1 016 011 04 02 6.0 41

0.7 1| -01 1.2 088 0.80 119 101 30.6 283

5 04 04 038 0.34 23 19 135 121
10 0.1 0.0 026 023 11 0.8 9.2 8.0
20 0.0 0.2 017 015 0.5 04 6.1 53

0.5 11 -09 -02 085 087 11.3 120 302 297

5 0.2 04 039 037 24 22 134 130
10 0.2 04 027 0.26 11 11 94 91
20 0.1 0.0 018 017 0.5 0.5 6.2 59

Tabla 4.11. Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de brecha

de pobreza (P, con a =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion

Gamma. By= 015 B = 0036y P, = 0013 f =n/N es la fraccion muestral y p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

Para los problemas de la estimacién de la varianza y la construccion de
intervalos de confianza de los distintos estimadores del indice de brecha de
pobreza, en las Tablas 4.12, 4.13 y 4.14 podemos analizar el comportamiento de
las diferentes estimaciones en términos de las medidas SRy, CEx y CEp. Los
valores de SR son generalmente menores del 10% cuando la fraccion de
muestreo f es menor del 5%. Los intervalos de confianza propuestos tienen un

buen comportamiento en términos cobertura empirica, especialmente cuando

f ={0050.1}. Por tltimo, podemos resaltar a partir de estos resultados derivados
de la poblaciones Gamma que los valores de p no tienen un impacto claro en el

comportamiento de los intervalos de confianza.

Pueden observarse conclusiones muy similares si comparamos las Tablas
sobre la estimacion del indice de brecha de pobreza (4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 413 y
4.14) con las tablas que aportan los resultados sobre el indice de pobreza severa
(415, 4.16, 417, 418, 419 y 4.20). No obstante, a continuacién destacamos
algunas pequenas diferencias. Por ejemplo, el estimador p,, puede ser menos
eficiente que p, para valores pequenos de P, p y f (véase en la Tabla 4.17 el
caso Py =19%, p=05y f =1%). Ademas, los intervalos de confianza pueden
tener un comportamiento bastante pobre cuando By =136 y f =1% (véase la

Tabla 4.20), puesto que las correspondientes coberturas empiricas pueden ser

menores del 90%.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pol2@za



Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEx CEp

p (%) P. P P. P

0.9 1| 79 49 946 948  9B1 938
5 39 00 953 952 92 953
10{ 116 146 92 9.1 9.1 9.3

200 231 262 9.6 964 9.1 96.2

>
O
o

0.7 11 -23 14 93.6 94.6 943 942
5 6.1 64 9.0 96.1 96.0 96.0

10 94 159 9%9 964 9%8 972

200 254 270 972 969 9.9 96.8

0.5 11 28 -31 947 945 943 945
5 39 28 955 957 955 9.5

10 11.7 78 99 964 971 96.0

200 244 251 976 97.6 976 973

Tabla 4.12. Valores de SRv, CEn y CEp de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.
P,=035 P, =0196y P, = 014. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEn CEp

p T b, P,  P.s P, P
0.9 1| 21 59 935 944 939 941
5 29 16 955 942 953 947
10| 145 96 963 956 961 955
20| 263 257 976 972 976 972

o

0.7 1 41 6.7 944 944 948 95.2
5| 85 82 95.6 96.0 9%4 9538

10| 156 171 970 964 970 96.5

200 279 276 971 974 98 974

0.5 11 -09 75 934 948 942 952
5 105 112 959 957 95.7 953

10 174 163 96.3 96.2 9.0 957

20 271 251 971 973 99 96.8

Tabla 4.13. Valores de SRv, CEn y CEp de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.

R =025 B, =0089y P, = 0045. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEn CEp

P f(%) P, P P, P
09 1| 67 89 939 954 944 950
5/ 118 33 956 953 955 950
10| 129 112 95 959 92 959
200 298 240 978 965 974 963

>
O
o

0.7 1 1.0 30 924 927 928 938
51 31 1.0 953 949 %3 97

10 11.0 125 95.7 96.1 958 959

200 277 287 976 974 972 973

0.5 1 48 09 921 923 935 937
5| 34 62 944 951 946 94.6

10 63 78 9.1 96.1 9.6 958
20(20.9 271 96.5 96.6 9.2 969

Tabla 4.14 Valores deSRv, CEny CEp de estimadores del indice de brecha de

pobreza (P, con a =1) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.

P, =015 P, = 0036y P, = 0013 f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR

P T B, P P, P P, P, P, P,
0.9 1| 00 02 199 134 642 287 182 121
5| 02 02 094 058 137 53 84 52
10| 01 02 062 039 62 23 56 34
20| -02 -01 043 026 28 11 38 24

0.7 11 01 07 216 1.78 713 498 195 16.3
5| 0.2 02 094 0.77 134 93 84 71

10( 01 0.1 063 053 63 43 58 438

20( -01 01 042 035 27 19 38 32

0.5 11 03 08 218 216 758 722 19.7 192
5| 03 -0.5 092 090 135 125 83 8.0

10 01 03 065 0.64 65 63 58 57

20( -01 -0.1 043 041 29 26 38 37

Tabla 4.15.Valores de SR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de

pobreza severaK, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion

Gamma. By =035 B, = 0196y P,= 0140. f =n/N es la fraccion muestral y p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR

P HO)| B, P P, Pu P, P P, P
09 1 04 1.0 1.01 0.64 15.8 6.3 281 17.7
5[ -0.3 -0.1 043 027 30 11 122 76
10 03 0.3 29 0.19 1.3 0.6 82 53
20 02 00 020 012 0.6 0.2 55 35

>

0.7 1| 08 1.8 1.01 0.89 16.0 126 283 251
5/ 03 038 043 0.39 29 24 121 109

10( -01 0.1 030 0.27 14 11 84 74

20( 00 01 020 0.18 06 05 56 49

0.5 1| 04 01 099 094 155 141 276 262
5| 08 09 043 042 29 28 12.0 11.6

10 -05 -0.3 029 0.28 13 13 81 79

20 -01 -0.1 020 0.19 06 06 55 54

Tabla 4.16Valores deéSR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de

pobreza severaK, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion

Gamma. By = 025, B, = 0089y P, = 0045. f =n/N es la fraccion muestral y p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SR SA VE ECMR
P TON| D, Pu P, P P, P P, P
0.9 1| 08 28 036 0.27 22 11 38.6 279
5| 0.5 -01 017 012 05 02 176 128
10 1.0 04 012 0.08 02 01 126 838
20 00 01 0.09 0.06 00 0.0 82 58

0.7 1| 05 26 044 041 31 28 43.0 40.0
5| 05 06 020 0.17 06 05 18.7 16.7

10f 00 01 013 012 03 02 124 111

20 07 05 0.09 0.08 01 0.0 84 75

0.5 11 21 -05 042 044 28 31 394 415
5| 05 08 019 019 06 0.6 178 175

10( 04 07 013 013 03 03 125 124

20 02 02 0.09 0.09 01 01 82 79

Tabla 4.17Valores deSR, SA, VE y ECMR de estimadores del indice de

pobreza severaK, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion

Gamma. By= 015, B = 0036y P,= 0013 f =n/N es la fraccion muestral y p es el

coeficiente de correlacion lineal entre y y x.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEn CEp

pTOD1 D, Pu B P B P

0.9 11 93 58 945 934 948 93.8
51 23 21 948 9.1 949 9.0
10{13.2 164 958 973 958 973
201241 239 973 95,6 973 959

0.7 11-21 2,7 935 939 948 95.0
5| 44 57 957 959 957 959
10{114 151 963 969 963 96.8
201275 294 972 976 968 971

0.5 11-62 -64 931 931 93,3 93.6
5/ 51 45 957 959 955 9.6
10{101 53 96.6 962 96.7 95.8
20123.6 242 975 973 974 96.8

Tabla 4.18. Valores de SRv, CEn y CEp de estimadores del indice de pobreza

severa (P, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.

P, =035 P, = 0196y P,= 0140. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y X.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRv CEn CEp

P T B, Pur P P P Pu

09  1[-25 42 919 92 91 956
5/ 32 82 950 9.0 954 9.1
10{142 97 951 9.0 961 96.0
20(27.8 240 976 970 976 97.0

0.7 11 03 76 926 936 935 941
51 93 84 955 959 954 952
10{11.7 132 960 96.0 959 955
200250 271 970 977 97.0 97.6

0.5 11 1.3 78 924 926 93.0 941
5| 88 98 948 954 95.0 954
10{17.2 166 960 96.1 959 96.2
200248 236 972 9.5 971 96.5

Tabla 4.19. Valores de SRv, CEn y CEp de estimadores del indice de pobreza

severa (P, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.
P, =025 P, = 0089y P,= 0045. f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y X.
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Capitulo 4. Estimacion de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa

SRy CEn CEp

p f (%) ﬁa th}l' p{x FSD!ZI’ ﬁ{x FSD!ZI’
0.9 11 76 98 90.0 935 918 9338
51 97 13 938 95.6 949 95.7
10{104 68 962 954 958 955
201289 225 974 96.7 969 964

>

0.7 11 21 55 868 897 883 922
51 09 32 934 940 935 942
10{143 149 956 962 958 96.1
201281 293 978 976 974 975

0.5 11 34 40 874 886 888 90.2
5| 64 11.0 937 947 937 941
10| 74 96 953 953 951 95.6
201240 298 96.7 979 96.6 978

Tabla 4.20. Valores de SRv, CEn y CEp de estimadores del indice de pobreza

severa (P, con a = 2) y asumiendo las poblaciones basadas en la distribucion Gamma.

R =015 B =0036y P,= 0013 f =n/N es la fraccion muestral y p es el coeficiente

de correlacion lineal entre y y x.

Para finalizar destacamos que todos los estudios de simulacion Monte
Carlo de esta seccion se han llevado a cabo utilizando MAS. No obstante, estos
estudios se han repetido bajo muestreo aleatorio estratificado, siguiendo las
recomendaciones de importantes referencias tal como Rao et al. (1990) y Silva y
Skinner (1995). Las conclusiones derivadas de estos estudios de simulacion son
similares a las conclusiones ya descritas en esta secciéon. Por este motivo, los
resultados de los estudios de simulacion basados en muestreo aleatorio

estratificado se han omitido.
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Capitulo 5

Conclusiones y futuras lineas de
investigacion

5.1. Conclusiones

El objetivo principal de este ultimo capitulo de esta tesis es realizar un
breve resumen con las principales conclusiones que se derivan a partir de este
trabajo. Ademas, se plantean algunas lineas de investigacion relacionadas con
las aportaciones realizadas en este trabajo, y las cuales se podrian llevar a cabo

en futuras investigaciones.

La idea principal de este trabajo ha sido el planteamiento o definicién de
nuevos estimadores para algunos indicadores de pobreza. Respecto a los
métodos de estimacion planteados, el objetivo era la definicion de nuevos
estimadores con propiedades deseables, especialmente en comparacién con las
propiedades de los estimadores estindar existentes en la literatura. Son
numerosos los indicadores o medidas de pobreza existentes. En este trabajo nos
hemos centrado en el estudio y andlisis de los siguientes indicadores de

pobreza:

- Cuantiles en la poblacién de pobres para analizar la situacion de éstos
respecto el umbral de pobreza. De forma adicional y dada la relaciéon
con los cuantiles, también se ha analizado la estimacién de la funciéon

de distribucion en dicha poblacién de pobres.

- Proporciéon de individuos con ingresos medios por unidad de

consumo por debajo del umbral de pobreza, o proporciéon de pobres.



Capitulo 5. Conclusiones y futuras lineas de investigacion

- Indices de brecha de pobreza y pobreza severa.

En el Capitulo 1 de esta tesis se introduce de forma muy breve el problema
de la medicion de la pobreza. Para ello se realizan algunas observaciones sobre
la medicién de este fendmeno. A continuacién se definen y comentan algunos
indicadores de pobreza, lo cual también sirve de introducciéon para las
aportaciones realizadas en los capitulos siguientes de este trabajo. Ademas, se
aportan resultados recientes de pobreza y otros estudios de pobreza y
desigualdad con el fin de analizar la situacion actual en algunas regiones, y
como un complemento de la breve introduccion realizada sobre el fenémeno de

la pobreza.

En el Capitulo 2 se define un cuantil poblacional, medida que depende de la
funciéon de distribuciéon. Por esta razon, se aportan los antecedentes mas
relevantes relacionados con la estimacion de la funcion de distribucion y
cuantiles. El objetivo principal de este capitulo es la estimacién de cuantiles en
la poblacién de individuos clasificados como pobres. Estas medidas nos sirven
para analizar la situacion de los pobres respecto el umbral de pobreza que
delimita a la poblacion de pobres y al resto de individuos de la poblaciéon. En
este sentido, la Figura 1.5 es determinante para entender la aplicacion que
pueden tener los cuantiles en el problema de la situacion de los pobres de una
poblacion. Destacamos que las primeras aportaciones en el proceso de
realizacion de esta tesis doctoral se realizaron precisamente en este Capitulo 2,
por lo que podria decirse que son la base del resto de este trabajo, o bien la
formacion inicial para la realizacion de las aportaciones mdas completas
descritas en los Capitulos 3 y 4. En particular, en el Capitulo 2 se han
completado con una serie de nuevas poblaciones reales y artificiales los
estudios llevados a cabo por Alvarez el at. (2012). En sentido, resultaba
interesante analizar los estimadores de la funcién de distribucion y cuantiles en
la poblacion de pobres con datos actuales y reales obtenidos a partir de

encuestas sobre ingresos y condiciones de vida, tal como es la EU-SILC. En los
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nuevos estudios de simulacion se ha constatado que los estimadores de los
pardmetros anteriormente comentados tienen, en general, sesgos relativos con
valores razonables. Tan s6lo se observan algunos valores altos de sesgos
relativos para ordenes de cuantiles muy bajos y fracciones de muestreo también
muy pequenas. Respecto a la eficiencia de estos estimadores, podemos destacar
que se han evaluado a través de la medida empirica ECMR (Error Cuadratico
Medio Relativo). En las tablas proporcionadas en este capitulo se puede
observar la evolucion de la eficiencia en funcion de distintos aspectos, tal como
el orden del cuantil y la fraccion de muestreo ya comentados. Con ayuda de
poblaciones creadas a partir de la distribuciéon Singh-Maddala también se ha
podido analizar la precision de los estimadores para los distintos coeficientes de
asimetria considerados en estas poblaciones. Adicionalmente, también se
pueden realizar comparaciones entre dos esquemas de muestreo diferentes:
muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento y muestreo con probabilidades

desiguales (utilizando el método de Midzuno).

A lo largo de este trabajo hemos constatado en varias ocasiones que la
mayoria de las medidas de pobreza dependen o estan basadas en la linea o
umbral de pobreza, puesto que este indicador econémico es el encargado de
dividir la poblacién en pobres y no pobres. Una vez realizada esta clasificacion,
es posible que la medida de pobreza més inmediata que habria que conocer sea

la proporcion de pobres.

El objetivo del Capitulo 3 es la estimacion de este indicador de pobreza. En
este capitulo se define formalmente la proporcion de pobres, es decir,
basicamente es el cociente entre el numero de pobres en una poblacion y el
ndamero total de individuos de la mencionada poblacion. Ademas, se
introducen los estimadores conocidos de este pardmetro, que son el estimador
estandar de Horvitz-Thompson y el estimador de regresion logistica (Lehtonen
y Veijanen 1998, Duchesne 2003). Rueda et al. (2011a), Rueda et al. (2011b) y

Munoz et al. (2012) también proponen estimadores de una proporcion
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poblacional, aunque estos métodos de estimacion requieren el uso de variables

auxiliares dicotomicas.

Los métodos de estimacion propuestos en el Capitulo 3 asumen que la
variable auxiliar relacionada con la variable principal es de caracter
cuantitativo, y tales métodos consisten en transformar la mencionada variable
auxiliar en una variable dicotomica, de tal forma que se puedan aplicar
facilmente los estimadores de tipo razén y regresion propuestos en la literatura.
Se ha propuesto 3 transformaciones con caracteristicas similares, las cuales
dependen de unas determinadas constantes. Se ha propuesto determinar las
constantes mediante un método de buisqueda intensivo y aplicando criterios de
minimizacion de varianzas. Una vez determinadas las constantes, los
estimadores propuestos surgen de forma simple, usando expresiones basicas de
tipo razén y regresion. Destacamos que se analiza tanto el caso de muestras
seleccionadas mediante muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento como el

caso de muestras seleccionadas mediante un disefio muestral general.

Desde una perspectiva mas econémica y/o politica, Molina y Rao (2010)
indican que el uso de métodos de estimacién con propiedades deseables y
relacionadas con condiciones de vida de individuos puede ser una herramienta
atil para organizaciones y agencias destinadas a luchar contra la pobreza, por lo
que los resultados obtenidos en este apartado pueden tener este tipo de

aplicaciones.

Se han llevado a cabo estudios de simulacién para analizar el
comportamiento empirico de distintos estimadores de la proporcion de pobres.
Por una parte, se han utilizado datos reales extraidos de la encuesta EU-SILC
del ano 2011. Por otra parte y con el fin de analizar escenarios alternativos a los
abordados en las poblaciones basadas en datos reales, se han utilizado

poblaciones simuladas a partir de distribuciones probabilisticas continuas y
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relacionadas o utilizadas en estudios de pobreza, tal como la distribucion

Gamma o la distribucién Singh-Maddala.

En primer lugar, los resultados empiricos indican que todos los
estimadores analizados en este trabajo para la estimacién de la proporcién de
pobres tienen un buen comportamiento en términos de sesgo relativo. En
segundo lugar, podemos destacar que las transformaciones propuestas
proporcionan, en general, resultados similares para los estimadores propuestos.
Tal como se esperaba, los estimadores propuestos son mds precisos que otros
estimadores de la proporcion de pobres en el caso de poblaciones con un
coeficiente de correlacién lineal elevado. En este caso se ha utilizado como
criterio de comparacion el error cuadratico medio relativo. En el caso de
correlaciones lineales mas bajas, los estimadores propuestos y el estimador de
regresion logistica tienen un comportamiento similar. Los distintos estimadores
también se han analizado en funcion de la asimetria de la poblacion en estudio.
En este sentido, destacamos que los estimadores para la proporcion de pobres
propuestos han mostrado un buen comportamiento en el caso de variables con
una alta asimetria, mientras que el estimador de regresion logistica puede tener
un peor comportamiento en esta situacion. El resto de medidas utilizadas en
este capitulo para analizar el comportamiento de estimadores puntuales

también avalan los buenos resultados comentados con anterioridad.

Respecto a la estimacion de la proporcion de pobres mediante intervalos
de confianza, podemos destacar que los métodos de estimacion propuestos
también han obtenido en este estudio de simulacion resultados deseables,
puesto que las correspondientes coberturas empiricas de los intervalos de
confianza estan en torno al 95%, el nivel de confianza considerado para los

intervalos de confianza.

En el Capitulo 4 se han realizado aportaciones similares a las llevadas a

cabo en el Capitulo 3, pero en este caso los parametros o medidas de pobreza
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objeto de estimacion son los indices de brecha de pobreza y pobreza severa.
Después de una breve introduccion, se han definido formalmente los indices de
brecha de pobreza y pobreza severa en el contexto de poblaciones finitas. Es
importante resaltar que tanto la proporciéon de pobres como los indices de
brecha de pobreza y pobreza severa surgen como casos particulares de la
familia de medidas de pobreza propuestas por Foster et al. (1984), y este hecho
se constata en la Seccion 4.2 de esta tesis. También se introduce en esta seccion
el estimador estdndar tanto en el caso de muestras seleccionadas mediante
muestreo aleatorio simple como en el caso de muestras seleccionadas mediante

un diseno muestral general.

El estimador propuesto para los indices de brecha de pobreza y pobreza
severa se describe en la Seccion 4.3. En particular, se trata de un estimador de
tipo razén basado en predicciones obtenidas a partir de un modelo de regresion
lineal con una tunica variable explicativa y sin término independiente. Dicha
variable explicativa puede ser una variable auxiliar relacionada con la variable
de interés, la cual juega el papel de variable dependiente 0 endogena en el

modelo de superpoblacion anteriormente comentado.

Ademas, se presentan intervalos de confianza basados en estimaciones
de la varianza obtenidas a partir del método bootstrap reescalado (véase Rao et
al. 1992). Para la construccion de los intervalos de confianza se propone el uso
de distintas aproximaciones y metodologias. En particular, se propone utilizar

la aproximaciéon Normal y el método de percentiles de las muestras bootstrap.

Todas las aportaciones realizadas en este trabajo estin analizadas o
evaluadas empiricamente mediante una serie de estudios de simulacion Monte
Carlo. Al igual que en capitulos anteriores, se utilizan las poblaciones reales y
simuladas descritas en el Apéndice I, asi como distintas medidas empiricas para
la comparacion de estimaciones puntuales y mediante intervalos de confianza.

A partir de los resultados obtenidos en estos estudios se puede observar que los
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distintos estimadores de los indices de brecha de pobreza y pobreza severa
presentan sesgos relativos insignificantes, es decir, con valores inferiores a 1%
en términos absolutos. Por otra parte, el estimador propuesto es, en general,
mas eficiente que el estimador estandar, especialmente en aquellas situaciones
donde el coeficiente de correlacion lineal entre la variable auxiliar y la de interés
es mas elevado. Evidentemente, ésta es la conclusion que esperabamos. El resto
de medidas también avalan la mejor precision que parece tener el estimador

propuesto.

Respecto a la estimacion mediante intervalos de confianza, también se
han obtenido resultados satisfactorios, los cuales pueden medirse a través del
sesgo relativo de las estimaciones de las varianzas y de las coberturas empiricas
de los intervalos de confianza. Para fracciones de muestreo superiores al 20% se
han observado sesgos relativos para la varianza mas elevados, aunque merece
la pena destacar que ésta no es la situaciéon habitual en la practica. El método de
percentiles de las muestras bootstrap para la construccion de intervalos de
confianza parece tener un mejor comportamiento que los intervalos de

confianza basados en la aproximaciéon normal.

Destacamos que también se ha incluido en los estudios de simulacion
Monte Carlo del Capitulo 4 el método denominado bootstrap-t o studentized
bootstrap (véase Efron y Tibshirani 1993 p. 160, Davison y Hinkley 1997 p. 194,
Moran 2006), y los resultados obtenidos fueron similares a los resultados
derivados de los intervalos de confianza basados en el método de percentiles
de las muestras bootstrap, y por esta razoén tales resultados basados en el

método bootstrap-t no se han incluido en el Capitulo 4.
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5.2. Limitaciones y futuras lineas de investigacion

El objetivo de esta seccion es resaltar algunas de las limitaciones que se
han encontrado a lo largo de este trabajo y las consecuentes lineas de
investigacion que pueden surgir a partir de las mismas, o bien a partir de las

propias aportaciones realizadas en este trabajo.

En el Capitulo 2 se ha planteado la estimacion de cuantiles en la
poblacion de pobres y la propia estimaciéon de la funciéon de distribucion en
dicha poblacion de pobres. En ambos casos se han utilizado estimadores
basados en el diseno muestral, y utilizando tnicamente la informacién
proporcionada por la variable de interés. Como se puede comprobar en los
Capitulos 3 y 4 de esta tesis, el uso de otras variables auxiliares en la fase de
estimacion puede producir resultados satisfactorios, tal como el hecho de
mejorar la precision de los estimadores en estudio. Alvarez et al. (2012) analizan
los problemas que surgen para incorporar informacién auxiliar en el contexto
de la estimacion de la funciéon de distribucion y cuantiles en la poblacion de
pobres, lo que supone una importante limitacion es este campo de
investigacion. Por tanto, ésta sigue siendo una linea de investigacion abierta
que puede proporcionar estimaciones mds precisas para los pardmetros

anteriormente comentados.

En el Capitulo 3 de este trabajo se plantea la estimacion de la proporcién
de pobres. Los estimadores propuestos estan basados en transformaciones de la
variable auxiliar cuantitativa en variables dicotomicas. Estas transformaciones
dependen de parametros que se obtienen minimizando la varianza estimada de
los estimadores propuestos. Es posible que la solucion al problema de
minimizar esta varianza estimada no sea tnica, es decir, se obtengan J valores
optimos de la contante «, por ejemplo (véase las expresiones (3.3) y (3.7)). Sean

{k,,...ic, } los J valores 6ptimos de x que minimizan la varianza muestral (3.7),

por ejemplo. Bajo este escenario se pueden utilizar varias soluciones diferentes.
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En este trabajo y por motivos de simplicidad, se ha propuesto el uso de una
Unica variable dicotémica auxiliar, la cual es seleccionada entre las J soluciones
mediante el criterio descrito por la ecuacién (3.8). No obstante, resaltamos de
nuevo que esta solucion no es tnica, y otras posibles soluciones son también
factibles. Estos argumentos indican que se podrian plantear nuevas lineas de
investigacion. En particular, es conocido que la mayoria de los métodos de
estimacion, tal como los estimadores de tipo razon y regresion, estan disenados
para incorporar facilmente varias variables auxiliares en la etapa de estimacion,
de forma que el uso de tales variables auxiliares adicionales puede producir
resultados mas precisos. En otras palabras, una solucién alternativa podria ser
obtener estimadores de la proporciéon de pobres basados en las J variables
dicotémicas derivadas de los J valores 6ptimos de «. Esta solucion es bastante
compleja, especialmente para valores elevados de J, y de aqui que en este
trabajo se haya propuesto una solucion mas simple (el uso de una tnica
variable auxiliar). En el caso de para valores elevados de J, tal como se
mencionaba con anterioridad, también puede resultar interesante obtener una
seleccion optima de variables auxiliares, de entre las J disponibles. Por
ejemplo, diversos estudios indican que la ganancia en eficiencia no es
significativa cuando en la etapa de estimacion se incluyen mas de 3 o 4
variables auxiliares (véase por ejemplo Rueda et al. 2008). En resumen, puede
merecer la pena investigar las ganancias en términos de eficiencia de los

estimadores propuestos basados en varias variables auxiliares dicotomicas.

Siguiendo la idea comentada en el parrafo anterior, destacamos que los
datos muestrales recogidos en estudios de pobreza pueden contener varias
variables auxiliares relacionadas con la variable de interés, las cuales se podrian
utilizar, todas ellas o bien una parte de ellas, en la fase de estimacion con el fin
de mejorar la precision de los estimadores. La extension de los estimadores
propuestos al caso de variables auxiliares es un tema simple a partir de la
literatura existente. Por ejemplo, existen numerosas referencias en las que se

extienden los estimadores de tipo razén al caso de multiples variables
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auxiliares, y tales metodologias se pueden aplicar sin excesiva dificultad en las
aportaciones realizadas en este trabajo. Estas investigaciones pueden resultar
interesantes y pueden producir importantes beneficios en términos de

eficiencia.

Por otra parte, la proporcion de pobres es una medida unidimensional
que se puede expresar como una proporcion (nimero de individuos
clasificados como pobres entre ntimero total de pobres). Sin embargo, la
pobreza también suele verse como un fenémeno multidimensional, el cual se
puede medir o interpretar mejor si se utilizan indices méas complejos tal como el
Indice de Desarrollo Humano. El método de estimacién propuesto se puede
aplicar facilmente a cualquier medida que se pueda expresar como una
proporcion. En particular, tan solo se requiere la disponibilidad de una variable
auxiliar cuantitativa que esté relacionada con la variable de interés. Estos temas
de investigacion también pueden suponer una interesante linea de

investigacion para un futuro préximo.

Las aportaciones realizadas en los Capitulos 3 y 4 de este trabajo estan
basadas en un umbral de pobreza L fijo, y el cual se establece en funcion de la
cantidad oficial proporcionada por los propios organismos de estadistica. Una
posible linea de investigacion podria ser analizar el impacto en los distintos
métodos de estimacion cuando el umbral de pobreza L también debe obtenerse
a partir de la propia variable de interés. En particular, puede resultar
interesante analizar el impacto en el problema de la estimacién de la varianza

de los estimadores puntuales.

En el Capitulo 1 se realiz6 una breve revisiéon de algunas medidas de
pobreza y desigualdad. En este trabajo se han realizado aportaciones en tan sélo
algunas de estas medidas, en las mas comunes y utilizadas. No obstante, puede
resultar interesante realizar aportaciones en otras medidas de pobreza y

desigualdad, tal como las descritas en el Capitulo 1. Adicionalmente, se podrian
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realizar nuevas aportaciones en la familia de medidas de pobreza de Foster et
al. (1984) cuando su parametro o es mayor o igual que 3. Recordamos que en
este trabajo se han discutido medidas de pobreza basados en valores de «
menores de 3. En todos los casos, la idea a seguir puede ser la misma que la
llevada a cabo a lo largo de este trabajo, es decir, empleando técnicas de
estimacion basadas en informacién auxiliar, investigando el problema de la
estimacion de la varianza, analizando el comportamiento empirico de todas las
metodologias de estimacion, etc. Esta linea de investigacion también podria

aportar numerosas e interesantes contribuciones.

Los organismos nacionales de estadistica suelen obtener distintas
medidas de pobreza tanto a nivel de toda la poblacion en estudio como en
diferentes subgrupos de la misma, tal como provincias, comunidades
autonomas, etc. De esta forma, se pueden analizar los subgrupos de la
poblacion que son mads vulnerables a la pobreza. Este tipo de estimaciones
realizadas en subgrupos o subpoblaciones se denomina estimacion en areas
pequenas o en subpoblaciones. La estimacién en areas pequenas es un tema con
un interés relevante en el contexto del muestreo en poblaciones finitas. Algunas
referencias importantes dentro de este campo pueden encontrarse en Purcell y
Kish (1979), Sdrndal et al. (1992), Ghosh y Rao (1994), Estevao y Sdrndall (1999),
Pfeffermann (2002), Rao (2003), Hidiroglou y Patak (2004), Zhang y Chambers
(2004), etc. Como futuras lineas de investigacion también se propone el estudio
de nuevas metodologias de estimacion de medidas de pobreza y desigualdad

en dreas pequenas.

En este trabajo se ha asumido en varias ocasiones un modelo de
superpoblaciéon lineal, con una tnica variable explicativa y sin término
independiente. Las razones para la eleccion de este modelo son simples. En
primer lugar, es el modelo de superpoblacién asumido en la literatura mas
importante relacionada con las aportaciones realizadas (véase, por ejemplo,

Chambers y Dunstan 1986 y Rao et al. 1990). En segundo lugar, la eleccion de
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este modelo se debe a cuestiones de simplicidad. Es obvio que el hecho de
buscar un modelo mas complejo y que ajuste mejor a los datos puede
proporcionar mejores resultados, pero éste es un tema complementario que no
se ha perseguido en este trabajo, es decir, la idea ha sido utilizar un modelo
simple, basico, y altamente utilizado en la literatura con el fin de poder realizar
comparaciones bajo las mismas condiciones. No obstante, se puede incluir como
una linea de investigacion el problema de la busqueda de un modelo 6ptimo, y
analizar la ganancia en precision que puede obtenerse a partir de modelos mas

complejos y en comparacion con modelos mas simples.
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Apéndice 1

Descripcion de las poblaciones en
estudio

El objetivo de este apéndice es proporcionar informacién adicional sobre
las poblaciones consideradas en esta memoria para los distintos estudios de
simulacion Monte Carlo que se han llevado a cabo. A modo de resumen,
recordamos que a lo largo de esta memoria se han utilizado las siguientes
poblaciones:

- Poblaciones basadas en datos reales de la EU-SILC.

- Poblaciones artificiales basadas en la distribucion Gamma.

- Poblaciones artificiales basadas en la distribucion Singh-Maddala.

Destacamos que en el caso de los datos procedentes de la EU-SILC, tales
datos muestrales se consideran como una poblacion en los estudios de
simulacion Monte Carlo que se llevan a cabo en esta tesis. Es decir, a partir de
esta “poblacion”, con tamano N, se extraen las distintas muestras con el fin de
obtener las estimaciones mediante las distintas metodologias. Por tanto, cuando
se habla en estos casos de un parametro o una medida de pobreza a nivel
poblacional, no nos referimos al valor de dicha medida a toda la poblacion del
pais correspondiente, sino que nos referimos a los N datos que hemos
considerado como poblacion en nuestros estudios de simulacion Monte Carlo.
En otras palabras, las medidas de pobreza consideradas en este apéndice se
refieren a las medidas de pobreza que se obtendrian en las distintas
“poblaciones” basadas en datos muestrales reales que hemos considerado en los
varios estudios de simulacion de este trabajo. Destacamos que en el Capitulo 1

de esta tesis se han definido las distintas medidas de pobreza consideradas en
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este trabajo y se ha aportado numerosas representaciones graficas con los datos
de pobreza correspondientes a regiones y paises de la Union Europea y

obtenidos a través de la EU-SILC.

Para cada poblacion, se obtiene en este apéndice la siguiente informacion

estadistica y de caracter econémico:

p: El coeficiente de correlacion lineal poblacional entre la variable

principal y la variable auxiliar.

- N: El tamano de la poblacion, y a partir del cual se seleccionan las

muestras para los estudios de simulacion Monte Carlo.

- P,: La proporcion de pobres a nivel poblacional. En el caso de

poblaciones artificiales, esta proporciéon se ha obtenido siguiendo la

metodologia propuesta por EUROSTAT, es decir, P, es la proporcion

de individuos cuyos valores de la variable principal se encuentran
por debajo del 60% de la mediana poblacional de dicha variable

principal.

- PB: Elindice de brecha de pobreza poblacional.

- P,: El indice de pobreza severa poblacional. Debemos tener en
consideracion para P, y P, el mismo argumento discutido para el

parametro P,.

g: El coeficiente de asimetria de la variable principal.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobfé€za
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Ademas, para cada poblacion también se obtienen diagramas de
dispersion e histogramas. A partir de estos graficos se puede apreciar la
presencia de outliers o datos anoémalos. Tales datos pueden tener un efecto
importante en las distintas medidas anteriormente comentadas, e incluso en los
distintos graficos. Por esta razén, tanto las medidas estadisticas y economicas
anteriormente mencionadas como las representacion graficas se han obtenido
después de eliminar los outliers. Con este proceso se persigue poder describir
mejor las poblaciones en estudio. En algunos casos podemos observar que la

eliminacién de outliers tiene un impacto significativo.

Poblaciones basadas en datos reales de la EU-SILC

A continuacion se describen mediante medidas estadisticas y econémicas
las poblaciones basadas en datos reales de la EU-SILC. Las medidas pueden
consultarse en la Tabla A.1, mientras que los distintos diagramas de dispersion
e histogramas derivados de estas poblaciones pueden consultarse en la Figura
A.1 hasta la Figura A.21. En el caso de presencia de outliers se puede observar
que se repiten tanto medidas como representaciones graficas después de
eliminar de la poblacién los mencionados outliers. Por ultimo, destacamos que
la presencia de outliers afecta principalmente al coeficiente de asimetria, tal
como puede observarse en la Tabla A.1. El coeficiente de correlacion lineal sufre
una ligera disminucién después de eliminar los outliers. El resto de anlisis
descriptivos referidos a las poblaciones artificiales consideradas en este trabajo

se describen justo a continuacion de este epigrafe.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobfdza
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Pais P N P P P U

Italia 088 27553 189 6.2 35 231
0.81 27550 18.9 6.2 3.5 5.3
Eslovenia 083 17612 122 2.7 1.0 2.6
Reino Unido | 0.83 10586 17.2 51 2.7  20.5
0.82 10585 172 51 2.7 6.3
Polonia 082 22113 177 48 21 11.0
0.77 22107 17.7 4.8 2.1 4.5
Bulgaria 0.70 12469 221 64 28 183
0.66 12465 22.1 6.4 2.8 2.7

Lituania 0.66 8421 18.7 6.0 3.2 5.6
Espana 0.65 28210 20.3 8.0 5.7 1.9
Bélgica 0.65 9305 14.6 3.7 23 516

0.48 9304 146 3.7 23 8.2

Tabla A.1. Valores de p (coeficiente de correlacion lineal), N (tamaiio de la poblacion),
P, (proporcion de pobres), P, (indice de brecha de pobreza), P, (indice de pobreza
severa) Y g (coeficiente de asimetria) para distintos paises de ln EU-SILC. Los datos en

cursioa indican que se han eliminado los outliers.

Estimacion eficiente de algunos indicadores de pobi@za
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Figura A.1. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Italia.
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Figura A.2. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Italia y sin outliers.
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Histogram of ECV.ITA2[, 1]
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Figura A.3. Histograma de los datos de la EU-SILC en Italia y sin outliers.
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Figura A.4. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Eslovenia.
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Figura A.5. Histograma de los datos de la EU-SILC en Eslovenia.
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Figura A.6. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en el Reino Unido.
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Figura A.7. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en el Reino Unido y

sin outliers.
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Figura A.8. Histograma de los datos de la EU-SILC en el Reino Unido y sin outliers.
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Figura A.9. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Polonia.
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Figura A.10. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Polonia y sin

outliers.
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Histogram of ECV.POL2[, 1]
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Figura A.11. Histograma de los datos de la EU-SILC en Polonia y sin outliers.
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Figura A.12. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Bulgaria.
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Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Bulgaria y sin

outliers.
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Figura A.14. Histograma de los datos de la EU-SILC en Bulgaria y sin outliers.
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Figura A.15. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Lituania.
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Figura A.16. Histograma de los datos de la EU-SILC en Lituania
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Figura A.17. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Espaiia.
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Figura A.18. Histograma de los datos de la EU-SILC en Esparia.
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Figura A.19. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Bélgica.
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Figura A.20. Diagrama de dispersion de los datos de la EU-SILC en Bélgica y sin

outliers.
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Histogram of ECV.BE2[, 1]
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Figura A.21. Histograma de los datos de la EU-SILC en Bélgica y sin outliers.

Poblaciones artificiales basadas en la distribucion Gamma
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P » B P O

15 05 36 13 086
07 36 13 0386
09 35 12 093

25 05 89 45 122
07 88 43 126
09 89 45 125

35 0.5 196 14.0 212
0.7 193 13.7 203
09 197 140 220

Tabla A.2. Valores de p (coeficiente de correlacion lineal), B, (proporcion de pobres),

P (indice brecha de pobreza), P, (indice de pobreza severa) y d (coeficiente de

asimetria) para distintas poblaciones artificiales basadas en la distribucion Gamma. EI

tamaiio de la poblacion es N =10000.

Figura A.22. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p =05y P = 015.
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Figura A.24. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 0.7 y By = 015.
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Figura A.25. Histograma de la poblacion Gamma con p = 0.7 y B, = 015.
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Figura A.26. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 09y By = 015.
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Figura A.27. Histograma de la poblacion Gamma con p =09 y B, = 015.
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Figura A.28. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p=05y B, = 025.
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Figura A.29. Histograma de la poblacion Gamma con p =05y B, = 025.
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Figura A.30. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 0.7 y B, = 025.
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Figura A.31. Histograma de la poblacion Gamma con p = 0.7 y B, = 025.
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Figura A.32. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 09y By = 025.
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Figura A.33. Histograma de la poblacion Gamma con p =09 y B, = 025.
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Figura A.34. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 05y By = 035.
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Figura A.35. Histograma de la poblacion Gamma con p =05y B, = 035.
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Figura A.36. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p = 0.7 y B, = 035.
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Figura A.37. Histograma de la poblacion Gamma con p = 0.7 y B, = 035.
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Figura A.38. Diagrama de dispersion de la poblacion Gamma con p =09 y B, = 035.
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Figura A.39. Histograma de la poblacion Gamma con p =09 y B, = 035.

Poblaciones artificiales basadas en la distribucion Singh-Maddala

g9 P (%)
4.0 6
8.1 8
11.5 8

Tabla A.3. Valores de B, (proporcion de pobres) y g (coeficiente de asimetria) para

distintas poblaciones artificiales basadas en la distribucion Singh-Maddala. EI tamario

de la poblacion es N =10000y el coeficiente de correlacion lineal es p = 0.9.
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Figura A.40. Diagrama de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g = 40.
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Figura A.41. Histograma de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g = 40.
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Figura A.42. Diagrama de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g =8.1.
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Figura A.43. Histograma de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g = 8.1.
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Figura A.44. Diagrama de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g =115.
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Figura A.45. Histograma de dispersion de la poblacion Singh-Maddala con g =115.
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