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Resumen

El error de muestreo se refiere a la diferencia entre la estimacion obtenida de una muestra y el
parametro que se obtendria si se midiera exhaustivamente a toda la poblacion. La estimacion del error
de muestreo es importante para evaluar la precision de los resultados y reducir la variabilidad en los
resultados de la encuesta. Sin embargo, en algunos paises de América Latina, las bases de datos de las
encuestas se publican sin variables que proporcionen informacion sobre el disefio de muestreo, lo que
dificulta la estimacion adecuada del error.

Este documento propone un método simple para estimar el error de muestreo en ausencia de
informacion completa del disefio de muestreo. Se introduce el concepto de efecto de disefio, un factor
multiplicativo que se aplica a la estimacion simple de la varianza para obtener medidas de
incertidumbre. Ademas, se presentan estimaciones del efecto de disefio para un conjunto de
indicadores, que pueden ser de utilidad para calcular tamafios de muestra adecuados para estudios
observacionales utilizados para la evaluacion de politicas publicas.

Este trabajo utiliza los datos del Banco de Datos de Encuestas de Hogares (BADEHOG) de la
CEPAL y modelos que permiten encontrar una Funcion Generalizada de Varianza (FGV) para estimar los
errores de muestreo en paises que no cuentan con informacion completa del disefio de muestreo. El
método basado en la FGV es consistente con el método tradicional de linealizacion de Taylor y permite
estimar el error estandar como funcion de la estimacion puntual y el tamafio de la muestra. Los efectos
de disefio estimados para las variables de interés en 18 paises de América Latina pueden ayudar a
disefiar o redisefiar encuestas de hogares para medir constructos sociales especificos.
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Introduccion

Las encuestas de hogares son una herramienta valiosa para entender las necesidades y las condiciones
de vida de la poblacidn en América Latina, puesto que permiten a los investigadores recolectar
informacion detallada sobre los ingresos, el empleo, la educacion, la salud, la vivienda y otros aspectos
importantes de la vida de las personas, del comportamiento en los hogares y las caracteristicas de las
viviendas. La informacion recogida en las encuestas de hogares es utilizada por gobiernos, empresas y
organizaciones no gubernamentales para disefar politicas y programas que aborden las necesidades de
la poblacién y juegan un papel crucial en la toma de decisiones y en el desarrollo de estrategias para
mejorar la calidad de vida de las personas en América Latina.

Al determinar el error de muestreo, es posible concluir acerca de si la muestra seleccionada es
representativa y si los resultados obtenidos pueden generalizarse a toda la poblacion de interés. Contar
con estimaciones del error de muestreo en las encuestas de hogares de América Latina es importante
porque permite evaluar la precision de los resultados obtenidos a partir de la muestra seleccionada.
Ademas, las estimaciones del error de muestreo permiten identificar las fuentes de variabilidad en los
resultados de la encuesta y tomar medidas para reducirlas.

La tarea de estimar estos errores es fundamental para garantizar la validez de las estimaciones
provenientes de las encuestas de hogares. Para lograr un proceso de estimacion exitoso es necesario
contar con informacion en la base de datos que permita representar todas las fuentes de variabilidad
de las encuestas para tenerlas en cuenta en los calculos de los errores. Dichas fuentes de variabilidad
estan representadas por la estratificacion de la poblacion, las multiples etapas de seleccion y la
ponderacion desigual de hogares y personas. Por ende, las bases de datos que se utilizan en las
Oficinas Nacionales de Estadistica para realizar este proceso de estimacion contendran variables
especificas con la identificacion de los estratos, las unidades primarias y secundarias de muestreo
y los factores de expansion.

Sin embargo, en algunos paises de América Latina, las bases de datos de las encuestas de hogares
son publicadas sin las variables que dan cuenta de la informacion del disefio de muestreo, generalmente
debido a consideraciones relacionadas con la confidencialidad de los entrevistados. Esto dificulta que
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los usuarios puedan estimar apropiadamente una medida que cuantifique la incertidumbre de las
estimaciones que se obtienen con los microdatos de dichas encuestas.

El presente documento busca dar una solucion a esta problematica desde una vision general que
le permita a los usuarios:

e Obtenerunamedida del error de la estimacion basado en un método que sea simple de aplicar
y que requiera de poca informacion

e Aplicar un factor multiplicativo, conocido como efecto de disefio, a la estimacion simple de la
varianza para automaticamente obtener medidas de incertidumbre

e Conocer la magnitud del efecto de los disefios de muestreo en los paises para disefar (o
redisefiar) encuestas de hogares que midan los constructos sociales que se abordan
en este documento.

Este Ultimo apartado es particularmente valioso al realizar estudios de impacto de intervenciones
de politica publica en los paises. Cada vez mas, se utilizan estudios observacionales (Glewwe y Todd,
2022; White y Raitzer, 2017) que permitan inferir apropiadamente si una politica publica tuvo el impacto
adecuado o no en la poblacion de interés. Sin embargo, por lo general, el disefio de estos estudios no
esta liderado por las Oficinas Nacionales de Estadistica (ONE). Con esta publicacion, las instituciones
que planifican dichas evaluaciones en los paises podran contar con cifras precisas que les permitan
calcular los tamafios de muestra adecuados para realizar este tipo de estudios.

A partirdel Banco de Datos de Encuestas de Hogares (BADEHOG) de la Comision Econdmica para
América Latina y el Caribe (CEPAL), administrado desde la Division de Estadisticas, y utilizando las
bases de datos que cuentan con la informacion del disefio de muestreo, se ajustaron diferentes modelos
que permiten encontrar una Funcion Generalizada de Varianza (FGV) para los estimadores directos
(basados en el disefio de muestreo) de algunos parametros trazadores en estudios de
investigacion social.

Esta funcion pudo ser aplicada a los paises que no cuentan con la informacion del disefio de
muestreo en sus bases de datos para estimar apropiadamente los errores de muestreo. Los resultados
permiten llegar a la conclusion de que el método basado en la FGV es exitoso, ya que es consistente con
el método tradicional de la linealizacion de Taylor (Gutiérrez, 2009), y permite estimar el error estandar
como funcion de la estimacion puntual y el tamaio de la muestra con el que fue obtenido. A partir de lo
anterior, se estiman los efectos de disefio para las variables de interés por diferentes dominios para
18 paises de América Latina.

En el marco de las politicas de datos abiertos que se han implementado en los diferentes paises
de laregion, varias de las Oficinas Nacionales de Estadistica han puesto a disposicidn los microdatos de
las encuestas de hogares para contribuir a la investigacion externa por parte de otras instituciones del
gobierno, organismos internacionales, sociedad civil, academia, entre otros.

Tener acceso a los microdatos permite generar analisis para dominios que no han sido publicados
por las ONE, o que no fueron planificados en el disefio de las encuestas, obteniendo asi una mayor
desagregacion en el analisis de los datos. Ello hace necesario contar con una medida de la precision de
las estimaciones obtenidas para los indicadores en los subgrupos de interés en cada investigacion, que
permita discernir si las estimaciones provenientes de los analisis son confiables y precisas o si, por el
contrario, tienen asociada una incertidumbre demasiado alta, en cuyo caso es mejor abstenerse de
realizar algun proceso inferencial.

Una de las medidas que regularmente se utiliza para medir la precision de los estimadores es el
error estandar, el cual se define como la raiz cuadrada de la varianza del estimador directo.
Su naturaleza absoluta define la amplitud de los intervalos de confianza asociados a la

8



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos N° 106 Efectos de disefio para indicadores sociales...

estimacion puntual, permitiendo reflejar el grado de incertidumbre que el proceso de muestreo
genera en la inferencia.

Evidentemente, entre mas cercano a cero sea el error estandar, habra una mayor precision vy,
como consecuencia, los intervalos de confianza seran mas angostos. En efecto, en el hipotético caso de
que la muestra pudiese abarcar a toda la poblacion de interés, y dependiendo de la estrategia de
muestreo definida por la ONE, el error estandar seria cero, pues no habria error de muestreo.

En general, la estimacion del error estandar depende de los procedimientos que se hayan
implementado para calculary ajustar los factores de expansion, y no deben supeditarse solo a los valores
obtenidos como ponderaciones, ya que omitir la estructura del disefio de muestreo conlleva a
estimaciones sesgadas y, por consiguiente, erradas del error estandar (Lu y Gelman 2003,
Gutiérrez 2009). En la literatura se encuentran diferentes métodos que permiten estimar el error
estandar de un estimador directo basados a partir de un disefio de muestreo probabilistico, algunas se
basan en formulas teodricas, linealizacion de Taylor y aproximaciones, otras usan procedimientos de re-
muestreo, o incluso se pueden encontrar funciones de estimacion de varianzas, errores estandar y
coeficientes de variacion que utilizan modelos estadisticos (Wolter 2007).

Aunque los investigadores tienen libertad para elegir el disefio de muestreo y el estimador que
usaran, una vez fijada la estrategia de muestreo (disefio de muestreo y estimador) es necesario seguir
los procedimientos de estimacion de varianzas apropiados para estimar las medidas de confiabilidad y
precision. El muestreo se basa en la inferencia estadistica, por lo que es importante seguir las normas
basicas para estimar el margen de error, que es una medida estandarizada del error de muestreo y
cuantifica la incertidumbre alrededor de las estimaciones en una encuesta. La forma de calcular el error
estandar dependera de la complejidad del disefio de muestreo (por ejemplo, estratificacion, seleccion
proporcional al tamafo, multiples etapas) y del estimador utilizado (como ajuste de pesos por ausencia
de respuesta, calibracion, razon de totales, medias, percentiles, coeficientes de regresion).

En general, podria afirmase que tradicionalmente existen cuatro alternativas para calcular el error
estandar de las estimaciones en una encuesta. Basados en la estrategia de muestreo es posible
encontrar las férmulas exactas que describan la varianza del estimador (Kish 1965). Sin embargo,
cuando el estimador utilizado no es una funcion lineal de totales, puede ser posible utilizar un enfoque
de linealizacion de Taylor para aproximar la varianza del estimador a una funcion lineal (Sarndal
y otros 2003). Asimismo, es posible apoyarse en los métodos computacionales modernos y aplicar los
principios de los pesos replicados (Wolter 2007) para aproximar la varianza de cualquier estimador en
una encuesta de hogares. Por Ultimo, también es posible utilizar un enfoque de modelizacion del error
de muestreo, conocido como funcion generalizada de varianza (FGV) (Wolter 2007).

Este documento presenta la estimacion del error estandar de algunos indicadores sociales de
interés, utilizando una FGV en donde se involucraron los microdatos de las encuestas de hogares de
18 paises en laregion. Para obtener la FGV se utilizé informacion del repositorio BADEHOG de la CEPAL,
que incluye bases de datos de encuestas de hogares, aunque no en todos los casos se dispone de
informacion para especificar el disefio de muestreo.

Este documento se organiza de la siguiente manera: el capitulo 1 presenta una breve
introduccion; el capitulo 2 describe un preambulo al problema de la estimacion del error estandar; en el
capitulo 3 se muestran los conceptos fundamentales de la FGV y su relacion con el efecto de disefio; el
capitulo 4 presenta la estimacion de la varianza usando tres (3) modelos mediante un enfoque
a través de una FGV con los datos del repositorio BADEHOG de la CEPAL. En el capitulo 5y
capitulo 6 respectivamente se presentan los resultados principales y las conclusiones de esta
investigacion. Finalmente, se incluyen dos anexos en los que se entregan las estimaciones de los efectos
de disefio para los indicadores de interés en los 18 paises de América Latina.
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I. Tecnicas tradicionales en la estimacion de error
estandar de los estimadores de muestreo

Calcular la varianza de los estimadores de muestreo no es siempre una tarea facil. Para abordar este
problema, se sigue un enfoque ldgico basado en las probabilidades de inclusion de primer y sequndo
orden, tal como se establece en la teoria clasica de muestreo. Por ejemplo, considere el estimador de
Horvitz-Thompson (HT), dado por la siguiente expresion:

b= ) divi @

En donde dy corresponde al factor de expansion del elemento k, definido como el inverso de la
probabilidad de inclusion de primer orden del elemento, my = P(k € s). En general, para cualquier
disefio de muestreo sin reemplazo, la formula exacta para calcular la varianza del estimador de HT esta

dada por:
A Yk N1
V(tyn) = Z Z Akl,‘_[_k;l (2)
U U

En donde Ay = myy — MM, Ademas, la probabilidad de inclusion de sequndo orden se denota
analogamente como Ty, y define la probabilidad de que los elementos k y I pertenezcan a la muestra al
mismo tiempo; esto es, Ty = P(k € 5,1 € s). En donde el subindice k,1 € s se refiere a la suma sobre
todas las muestras que contienen a los k-ésimo y 1-ésimo elementos.

Es evidente que, debido a limitaciones computacionales y a la imposibilidad de acceder a todas
las observaciones de cada elemento en la poblacion finita, calcular la varianza de los estimadores resulta
inviable. En la practica, nunca se puede obtenery calcular la varianza exacta de un estimador directo en
las encuestas de hogares y siempre serd necesario estimarla.
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Por lo tanto, segun Gutiérrez (2009), la siguiente expresion proporciona un estimador insesgado

para esta varianza:
o /e E:E:AkIYkYI
1( y'ﬂ) 5 k] Tk 0

Asimismo, si el disefio es de tamafio de muestra fijo, un estimador insesgado esta dado por

B =3 2 D T

Por ejemplo, si el disefio de muestreo es aleatorio simple, la formula de la estimacion de la
varianza es:

V() = — (1 -2 Sk (5)

En donde S}Z,S es la varianza de los valores de la caracteristica de interés en la muestra aleatoria s,

dada por:
1 _ 6
Sy =m2(¥k—ys)2 ©®)

kes

Uno de los enfoques mas comunes en la practica estadistica es la utilizacion de la técnica del
ultimo conglomerado (ultimate cluster technique) para estimar la varianza de los estimadores de interés
en encuestas con multiples etapas de seleccion, estratificadas y con factores de expansion desiguales
(Valliant, y otros 2013). Esta técnica solo considera que la varianza de los estimadores es relevante
Unicamente en la primera etapa del muestreo, ademas de suponer que el muestreo se realiz6 con
reemplazo. Las etapas posteriores de seleccion de la muestra se ignoran, a menos que se requiera un
factor de correccion para poblaciones finitas en la primera etapa del muestreo, porque se asume que el
porcentaje adicional de varianza de estas restantes etapas es insignificante.

Notese que, segun la teoria de muestreo, si el disefio es con reemplazo, existe o se presenta otro
estimador insesgado ademas del estimador HT, conocido como el estimador de Hansen-Hurwitz (HH)
(Gutiérrez, 2009). A diferencia del estimador HT, el estimador HH tiene una expresion de varianza facil
de calcular, lo que hace que la estimacion de la varianza sea mas manejable computacionalmente. En
un disefo de muestreo en varias etapas, el estimador de Hansen-Hurwitz para el total poblacional esta

dado por la siguiente expresion:
my
¢ Z b 7)
— Py

En donde py; corresponde a la probabilidad de seleccion de la unidad i, mientras que m es el
tamafo de muestra (con reemplazo) del muestreo en la primera etapa. En este caso, la varianza
estimada del estimador HH es:

2
¢ (8)
V( y'p) ml(ml -1 Z (pll yP >

Ahora, dado que la forma del estimador ha sido equiparada con un estimador tipo
Hansen-Hurwitz, es posible utilizar su estimacion de varianza como aproximacion general a cualquier
estrategia de muestreo planificada en las encuestas de hogares. AUn mas, después de un poco de
algebra es posible tener la siguiente aproximacion (conocida como el estimador de varianza del Ultimo
conglomerado) cuya gran ventaja es que solo hace uso de los factores de expansion finales dy, que
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suelen ser reportados por las ONE cuando liberan los microdatos de sus encuestas, en vez de los factores
de expansion de la primera etapa o los factores de expansion condicionales dentro de las unidades
primarias de muestreo (UPM).

my

o m . )

V(ty.p) = r_IlZ(tYi - ty) (©)
i=1

En donde ty, = Ykes, dk Y se define como la contribucion de la i-ésima UPM a la estimacion del
. v 1 % . .
total poblacional*y t, = —Z?l‘l ty.. Adaptando esta aproximacion a los elementos transversales de las
mj - 1

encuestas de hogares en América Lating, si el escenario de muestreo planteado fuese estratificado, con
dos etapas de seleccion dentro de cada estrato, entonces al utilizar la técnica del Ultimo conglomerado,
la aproximacion del estimador de la varianza estaria dada por la siguiente expresion:

—~n n ~ x 2
V(ty,p) = Z nh_ilz (tYi - tYh) (10)
h

i€sy

En donde ty, = Ykes,, dk Vi Ey,, = (1/1p) Yies, Ty, y 0y es el nimero de UPM seleccionadas en
el estrato h. El anterior procedimiento, propuesto por Hansen, Hurwitz, y Madow (1953) tiende a
sobrestimar la varianza verdadera. Sin embargo, resulta ser una técnica apetecida por los investigadores
puesto que utiliza directamente los pesos finales de muestreo o factores de expansion que son
publicados por las ONE.

Cuando se necesita estimar parametros que tienen una forma no lineal, se puede utilizar el
analisis matematico para aproximar las varianzas de los estimadores y hacer inferencia sobre cifras
oficiales con errores estandar apropiados. Segun Valliant, Dever y Kreuter (2013), esta técnica implica
expresar el estimador como una funcién de estimadores lineales de totales. Por ejemplo, si el interés
recae en estimar un parametro poblacional 8 que a su vez depende de Q estimadores de totales
(tl, ty, -, tQ), entonces su estimador de muestreo se debe expresar como 0= f(tl, ty, -, tQ).

Debido a la falta de formulas adecuadas, se han desarrollado diversas técnicas empiricas que
ofrecen varianzas aproximadas que parecen ser suficientemente consistentes para propositos practicos
(Kish 2005). Estos métodos usan una muestra de datos para crear submuestras y generar una
distribucion para estimar los parametros de interés en cada submuestra. Los resultados de las
submuestras se analizan para obtener una estimacion del parametro y los intervalos de confianza
correspondientes. La técnica computacional general consiste en dividir la muestra en pequefios
subconjuntos (réplicas), aplicar los mismos procesos de ajuste de ponderadores en cada réplica y realizar
las estimaciones en cada subgrupo.

A este conjunto de técnicas se les conoce como métodos de re-muestreo (Sarndal y otros, 2003).
La varianza del estimador se calcula facilmente como la varianza muestral de todas las estimaciones en
cada repeticion. Esta metodologia no requiere que las bases de datos publicas contengan informacion
sobre estratos o UPM, lo que garantiza el anonimato de los encuestados. Ademas, no es necesario
conocer el disefio de muestreo utilizado en la encuesta ya que, al proporcionar los pesos replicados en
las bases de datos, los investigadores pueden estimar el error de muestreo de manera automatizada y
sin complejas formulas matematicas. Estos métodos son eficientes y precisos para la mayoria de los
parametros de interés y algunas encuestas que utilizan estas metodologias incluyen la American
Community Survey, la American Housing Survey y la Current Population Survey. En América Latina, la
PNADC de Brasil, la ENE de Chile y la ENEMDU de Ecuador han utilizado estas técnicas para estimar la
varianza de algunos estimadores complejos.

1

Note que la suma de estas contribuciones en la muestra de la primera etapa da como resultado la estimacion del total £,,.
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Existen tres grandes enfoques para abordar el problema especifico de re-muestreo: los pesos
replicados repetidos balanceados (Judkins 1990; McCarthy 1969), el Jackknife (Krewskiy Rao 1981) y el
Bootstrap (Rao y Wu 1988). Estos métodos buscan seleccionar un conjunto de unidades primarias de
muestreo (UPM) en cada réplica de la muestra completa, manteniendo todos los hogares y personas
seleccionados dentro de esas UPM. Posteriormente, los pesos de muestreo ponderan para preservar la
representatividad en la poblacion finita, generando asi un nuevo conjunto de pesos de muestreo para
cada réplica. Con estos nuevos pesos, se puede calcular la estimacion de interés, obteniendo multiples
estimaciones a partir de las réplicas definidas. Wolter (2007) proporciona los detalles tedricos necesarios
para la estimacion de la varianza utilizando los pesos replicados.

Con base en lo anteriormente expuesto, para poder generar estimaciones apropiadas
(insesgadas) de los errores estandar de los estimadores directos en las encuestas de hogares, seria
necesario tener la informacion del disefio de muestreo condensada en a) columnas de informacion en la
base de datos conteniendo la identificacion de los estratos, UPM, y factores de expansion o b) en sendas
columnas de pesos replicados. Sin embargo, ninguna de las anteriores practicas se ha estandarizado por
completo en los paises de América Latina, y el investigador se puede ver en serias dificultades a la hora
de estimar la precision de sus inferencias.

En caso de que los requisitos mencionados no estén presentes, existe un tercer enfoque
que permitiria tener un acercamiento a la estimacion apropiada del error estandar: este es la modelacion
de la varianza basada en la funcidn generalizada de la varianza (FGV) y descrita con detenimiento en
Lohr (2021). La FGV es facil de usar ya que solo depende del tamafio de la muestra y del valor de la
estimacion puntual, lo que permite a los usuarios estimar el error estandar sin conocer previamente
el disefio de la muestra.

14
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Il. Funcion generalizada de varianzay su relacion
con el efecto de diseio

Las encuestas de hogares utilizan disefios de muestreo probabilisticos, que por lo regular tienen algunos
elementos transversales en América Latina, esto es consideran estratos, varias etapas de seleccion de
conglomerados y tienen factores de expansion desiguales. Aunque, se debe resaltar que, la definicion
de cada una de estas caracteristicas depende de cada pais. Debido a que los microdatos de las encuestas
de hogares publicados por las ONE reflejan el comportamiento de una muestra probabilistica, la cual es
una investigacion parcial sobre la poblacion de interés, los estimadores calculados a partir de estas
fuentes tendran un margen de error asociado y por lo tanto cada una de las estimaciones puntuales
deberia estar acompafada por su respectivo error estandar que, como se vio en la introduccion, en
disefios de muestreo complejos no es una tarea sencilla (Lohr 2021).

A. Conceptos fundamentales

La funcidn de varianza generalizada ofrece una alternativa para estimar las varianzas de los estimadores
de muestreo basados en la medida de probabilidad del disefio de muestreo (p). Esta alternativa implica
el uso de un modelo estadistico basado en una medida de probabilidad diferente (m), lo que simplifica
el proceso de generacion de miles de estimaciones del error estandar a partir de las encuestas de
hogares en la region. Segun Wolter (2007), si se pueden estimar los pardmetros del modelo a partir de
encuestas pasadas o de un conjunto de datos reducido, entonces es posible calcular las estimaciones de
la varianza (y, por ende, las estimaciones del error de muestreo) simplemente evaluando el modelo con
los datos actuales de la encuesta.

Una situacion especifica de este tipo de relaciones surge cuando se necesitan estimaciones de
encuestas a nivel subnacional para crear tablas de salida que contengan la estimacion puntual y el error
estandar estimado. En estos casos, es frecuente que la cantidad de celdas en las tablas de salida sea
extensa, lo que hace que el uso de una funcion generalizada de varianza (FGV) sea una opcion mas
eficiente en términos de computacion. Aunque, se recomienda prestar atencion cuando el tamaiio de la

15



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos N° 106 Efectos de disefio para indicadores sociales...

muestra de las subpoblaciones de interés es pequefio o cuando no hay suficiente heterogeneidad entre
las observaciones de la muestra en la subpoblacion. En estas situaciones, es probable que las
estimaciones de la varianza de los estimadores de los totales, tamafios, proporciones o medias sean
imprecisas, llegando incluso a ser nulas. En estos casos, se deben verificar estas estimaciones con
expertos o reemplazarlas por una mejor aproximacion.

En términos de notacion, sea VFGV(é) la varianza suavizada del estimador directo 8. Partiendo
del hecho de que se tiene acceso a un estimador insesgado de V(é), denotado por \7(@) se tiene que:

Veay(8) = Emp (V(0)) (12)

La igualdad anterior incluye los subindices m y p, los cuales se refieren a las medidas de
probabilidad del modelo y del disefio de muestreo, respectivamente. Es importante destacar que,
aunque el disefio de muestreo produce estimaciones insesgadas de las varianzas, estas tienden a ser
inestables cuando el tamaio de la muestra es pequerio, lo cual es comun en la desagregacion de
estimaciones. En su articulo Rivest y Belmonte (2000) proponen el uso de modelos de suavizado para
estimar las varianzas directas, los cuales se definen de la siguiente manera:

log (V(8)) =2z +¢ (22)

En donde z es un vector de covariables explicativas, § es un vector de parametros que deben ser
estimados, € son errores aleatorios con media cero y varianza constante, que se asumen idénticamente
distribuidos condicionalmente sobre z. Del anterior modelo, la estimacion suavizada de la varianza de
muestreo esta dada por la esperanza del estimador, dada por la siguiente expresion:

Vecy(8) = Emp (V(8)) = exp(z'B) - Emp(e) = exp(z'B) - A (3)

En donde, Ep,(€) = A. No hay necesidad de especificar una distribucion paramétrica para los
errores de este modelo. Suponiendo que existen D subpoblaciones para las cuales es posible estimar la
varianza directa, entonces al utilizar el método de los momentos, se tiene el siguiente estimador
insesgado para A:

Ya-1V(84) (14)
Yh-qexp (z4B)

De la misma forma, al utilizar minimos cuadrados ordinarios, la estimacion del coeficiente de
parametros de regresion esta dada por la siguiente expresion:

A=

D -1 p
B= Z ZqZg Z zqlog (V(@d)) (15)
=1 =1

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

Vrcv(8a) = Emp (V(B4)) = exp(z4B) - & (16)

Rivest y Belmonte (2000) concluyeron que este estimador no sobrestima ni subestima la varianza
suavizada, puesto que el promedio de las estimaciones suavizadas VFGV(Gd) coincide con el promedio
de las varianzas directas estimadas. Por lo que se satisface que:

¥ o-1Veey (éd) _ YoV (éd) (17)
D D

El Instituto de Estadisticas de Canada (STATCAN) utiliza modelos de este tipo para informar las
cifras oficiales del mercado laboral en 149 areas censales (Beaumont y Bocci 2016). En primer lugar, se
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excluyen del modelo todas las areas que tienen menos de 10 personas en la fuerza laboral (denominador
del indicador). Ademas, se eliminan del modelo todas las areas en las que el estimador de varianza
directa es cero, lo que significa que no se encontro ningun caso efectivo en el numerador del indicador.
La estimacion de la varianza directa se basa en el disefio de muestreo complejo, mientras que la
estimacion de la varianza suavizada se ajusta al modelo de regresion presentado en la ecuacion (2). En
este caso, el vector de variables explicativas se define como:

, Ng'"™ Ng'"® 15+ (18)
Zq = 1, log W , 10g 1-— W , lOg(Nd )
d d

Con NE'B, el nimero de beneficiarios del sequro de desempleo en el drea d y N3°*, el nimero de

personas en la fuerza de trabajo. Para las areas con un tamano de casos efectivo mayor a 400, para evitar
posibles sesgos en las areas con tamafio de muestra grande, se decidid que la estimacion suavizada por
una FGV que fuese igual a la estimacion directa; es decir, VFGV(Q) = V(@).

Fuquene-Patifo y otros (2021) emplearon un modelo de area que utiliza el enfoque de FGV para
estimar la cantidad de migrantes internacionales en los municipios de Colombia en una aplicacion
practica. Teniendo en cuenta que B4 representa la estimacion directa en el dominio d, y ng el tamafio
de muestra efectivo, su modelo se formulé como una relacién log-lineal que incorpora el siguiente
vector de covariables auxiliares:

Z& = (1, ﬁd' \/67, ng, +/N4, ’ﬁdnd> (19)

En Fay y Herriot (1979), se describe una de las aplicaciones mas citadas de los modelos de
estimacion en areas pequefias. El United States Census Bureau realizd un censo con una muestra
cocensal del 20% en cada estado con el fin de estimar el ingreso per capita. Para obtener estimaciones
a nivel desagregado, se empled la estimacion directa en combinacion con una FGV como método de
suavizado de las varianzas. Este enfoque se baso en los resultados de ocho estados y se generalizo para
el resto del pais. La modelacion resultante permitio establecer el coeficiente de variacion y la varianza
como una funcion del tamaio del drea.

En Latinoamérica el Ministerio de Desarrollo Social y Familia (MDSF) de Chile y la CEPAL
emplearon un modelo estadistico que utilizd una FGV para estimar las variaciones de las tasas de
pobreza en diferentes comunas de Chile, utilizando la informacidn proporcionada por la encuesta
CASEN 2020 (MDSF-CEPAL 2022). El modelo utilizd como variable dependiente el logaritmo natural de
la estimacion de la varianza directa de las tasas de pobreza, mientras que como covariables se
incluyeron el intercepto, la estimacion directa de la tasa de pobreza, el tamafio de muestra comunal, la
interaccion entre la tasa de pobreza estimada y el tamafno de muestra, la raiz cuadrada de la tasa de
pobreza estimada, la raiz cuadrada del tamafio de muestra vy la raiz cuadrada de la interaccion entre la
tasa de pobreza y el tamafio de muestra.

En la mencionada aplicacion no se incluyo las comunas que tuvieron una tasa de pobreza nulay,
por lo tanto, una estimacion nula de la varianza del estimador directo. Sin embargo, se obtuvieron
predicciones de las variaciones de estas comunas. El informe proporciona esquemas descriptivos que
justifican la inclusidn de las covariables y las relaciones establecidas en el modelo. Ademas, el factor de
ajuste A fue cercano a 1.2 en todas las series estudiadas.

En esta investigacion nos centramos en encontrar una FGV que le permita a los investigadores y
publico en general, poder estimar los errores estandar y determinar el efecto de disefio para diferentes
estimaciones de interés cuando se usan las encuestas de hogares. El modelo de FGV que se utilizara
para suavizar la varianza del estimador tendrd como covariables al intercepto, al tamafio de la muestra,
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a la estimacion directa y sus posibles interacciones. Tanto la estimacion directa como el tamafio de la
muestra efectiva son dos insumos que el investigador puede obtener con facilidad desde las bases
de datos de las encuestas de hogares. De esta manera, si los parametros del modelo para una FGV
pueden ser estimados, entonces se pueden obtener las estimaciones de la varianza rapidamente al
reemplazar los valores apropiados (estimaciones puntuales y tamafos de muestra) en la forma funcional
final de los modelos.

No obstante, aunque este enfoque es facil de usar, se debe tener en cuenta que se requiere de
una FGV diferente para cada variable de interés. Por lo tanto, en esta investigacion se realiza el analisis
para un conjunto limitado de indicadores sociales; entre ellos ingreso per capita, pobreza monetaria,
pobreza extrema, las dimensiones de los indicadores de necesidades basicas insatisfechas (NBI), y
estados de ocupacion en la fuerza de trabajo.

B. El efecto de disefio

Cuando se lleva a cabo la planeacion o analisis de las encuestas de hogares, es crucial considerar la
complejidad del disefio de muestreo. Para lograr la precision deseada en la inferencia de los datos, y
ante la imposibilidad de contar con un marco de muestreo que permita la seleccion directa de hogares
y personas, es necesario aumentar el tamafio de la muestra. Ademas, como se menciono
anteriormente, es crucial tener en cuenta la informacion del disefio de muestreo para realizar una
estimacion correcta de los errores de muestreo. Una manera simple de incorporar esta informacion es
mediante el uso del efecto del disefio, el cual fue definido por Kish (1965). Esta cantidad permite ajustar
la varianza del estimador para reflejar la complejidad del disefio de muestreo. Por lo tanto, es
fundamental considerar el efecto del disefio al analizar datos obtenidos de encuestas de hogares para
garantizar una inferencia precisa y confiable. Esta cantidad se obtiene a partir de la siguiente expresion:

Vo(6)
Vias(6)

En donde Vp(ﬁ) denota la varianza de un estimador 8 bajo un disefio de muestreo py VMAS(é)

DEFF = (20)

denota la varianza de este estimador 8 cuando el disefio de muestreo es aleatorio simple sin reemplazo
(MAS). Esta medida permite cuantificar el efecto causado por utilizar un disefio de muestreo complejo
para realizar la inferencia sobre un parametro 8, en vez de un diseiio simple. Es decir, da cuenta del
efecto de aglomeracion causado por la utilizacion de un diseiio de muestreo complejo p, en la inferencia
de un parametro de interés 8 (que puede ser un total, un promedio, una proporcidn, una razon, un
percentil, etc.). UN (2009, 49) afirma que hay varias formas de interpretar el efecto del disefio:

e Como el factor por el cual la varianza del disefio de muestreo complejo es mayor que la de
una muestra aleatoria simple del mismo tamario.

e Como la medida de cuanto peor es el plan de muestreo real que la muestra aleatoria simple
en términos de precision.

e Como un reflejo de cuantos casos de muestra mas tendrian que seleccionarse en el disefio de
muestra planificado en comparacion con una muestra aleatoria simple para lograr el mismo
nivel de varianza de muestreo.

En general, la varianza del estimador 6 basado en el disefio de muestreo complejo p, se puede
escribir en funcion del efecto del disefio. De la ecuacion anterior se tiene que

V,(8) = Vias(8) - DEFF (21)
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Por ejemplo, suponiendo que la variable de interés yy sea el ingreso per capita al mes y que el
pardmetro de interés es la media poblacional, esto es 8 = yy;, entonces el estimador de la varianza de
yu se puede escribir como sigue:

- DEFF n
VG =——(1-5) 8 (22)

En donde S}Z, corresponde a la varianza de la caracteristica de interés en toda la poblacion finita,
N es el tamano de la poblacion y n es el tamario de la muestra.

Por otro lado, cuando la variable de interés es dicotomica, donde yy es igual a 1 cuando el
elemento k experimenta un fendmeno y yi es igual a cero en caso contrario, el parametro de interés
puede corresponder con la proporcion poblacional, esto es 6 = P, como en el caso del porcentaje de
individuos de bajo de la linea de pobreza en un pais; de esta forma, es posible escribir la varianza del
estimador bajo el disefio de muestreo complejo como:

—~ DEFF n
V() =— (1-%
n N

En donde P representa la proporcion poblacional de individuos pobres en el pais. Por otra parte,
en un disefio de muestreo con dos etapas de seleccion, el efecto de disefio tradicionalmente se expresa
de la siguiente manera:

)P-P) (23)

DEFF = 1+ (i — 1) p, (24)

En donde m corresponde al promedio de hogares seleccionados en la segunda etapa de seleccion
dentro de las UPMy p, es el coeficiente de correlacion intraclase entre la variable de interés y las UPM.
En general, note que el efecto de disefio tiende a ser un valor mas alto cuando:

e El coeficiente de correlacion aumenta, lo cual depende de la estructura poblacional y
disposicion de las UPM en el marco de muestreo, por lo que esta cantidad no puede ser
controlada de antemano. Por lo general, p, sera mas grande cuando la distribucion de la
variable de interés puede ser explicada por las UPM del pais. Esto es, si el indicador de interés
fuera la pobreza y los hogares pobres estan segregados geograficamente, que a su vez
significa que estan separados de los hogares mas acaudalados, entonces p, tendra una
tendencia a ser cada vez mas grande.

e El promedio de hogares seleccionados por UPM ascienda. Esto si puede ser controlado de
antemano en la etapa de disefio; una vez definido este valor sera considerado como un
numero fijo y transversal en la encuesta.

La estimacion del efecto de disefio es un problema comuUn cuando se trabaja con estimaciones
desagregadas en subpoblaciones de interés. Asi que la hemos considerado como un aspecto
fundamental dentro de esta investigacion. Como se presenta en el cuadro 1, algunos paises no
contienen la informacion de UPM ni estratos dentro de sus bases de datos publicas, aunque todas
presentan la informacion concerniente al factor de expansion. Por lo tanto, en estos casos no sera
posible estimar la varianza de los estimadores bajo la estrategia muestral utilizada en la encuesta. Para
lidiar con este problema, algunos autores han considerado que se puede estimar los errores de muestreo
cuando la base de datos Unicamente incorpora los factores de expansion y omite la restante informacion
del disefio de muestreo.

West y McCabe (2012) usan la propiedad dada en la ecuacion (3) para aproximar el efecto un
disefio complejo. De otra parte, Park etal. (2003) consideran que el efecto del disefio se puede
descomponer en tres partes, la primera debida al efecto de los factores de expansion, denotado como
DEFFY; la segunda debida al efecto de la estratificacion, denotado como DEFFS; y la tercera debida al
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efecto de seleccion en multiples etapas de muestreo, denotado como DEFF€. Por lo tanto, se mantiene
la siguiente relacion:

DEFF = DEFFY - DEFF? - DEFF¢ (25)

Teniendo en cuenta la ecuacion (), el efecto de disefio debido al efecto del factor de expansion
se expresa de la siguiente manera:
Wi
DEFFY = - (0)_ (26)
Vmas(6)

En donde Vw(é) se refiere a la varianza de un disefio de muestreo con ponderadores desiguales.
Debido a que la variable de ponderacidn se encuentra en las bases de datos de hogares para todos los
paises de esta investigacion, se puede obtener estimaciones de DEFFY y de Vw(é) para cualquier
estimador. Para ello se pueden usar los paquetes survey (Lumley 2020) y srvyr (Freedman Ellisy
Schneider 2022) del software estadistico R. Notese que, a partir de lo anterior, se puede obtener
VMAS(Q), como:

Voaas(8) = vv(8) (27)
MASAE) ™ DEFFW

El efecto de disefio definido en la expresion (3) debera ser estimado apropiadamente.
En efecto, un estimador consistentes de Vp(é) serd VFGV(Q), la estimacion generada a partir de la
funcidon generalizada de varianza FGV. De esta forma, el estimador del efecto de disefio cumplird
la siguiente relacion:

20

V] 0 V 0
perr = 2rev(®) _Veov(®) eeey (28)
Vmas(®)  Vw(8)
Cuadro1
Cantidad de registros por pais e informacion del disefio de muestreo
. - . Poblacioén Disponibilidad
Pais Afo Encuesta Observaciones Expandida UPM y estrato
Argentina 2020  Encuesta Permanente de Hogares 43794 28 739 664 No
Bolivia 2020  Encuesta Nacional de Hogares 37 092 11749 038 Si
Brasil 2020  Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios 355 436 211 096 453 Si
Continua (PNADC)
Chile 2020  Encuesta de Caracterizacion Socioeconémica 185437 19 545 799 Si
Nacional
Colombia 2020  Gran Encuesta Integrada de Hogares 747 822 49 427 266 No
Costa Rica 2020  Encuesta Nacional de Hogares 25530 5111405 Si
Republica 2020  Encuesta Nacional Continua de Fuerza de 71378 10 447 824 Si
Dominicana Trabajo
Ecuador 2020 Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y 30 646 17 695 545 No
Subempleo
Guatemala 2014 Encuesta Nacional de Condiciones de Vida 54 822 16 002 004 Si
Honduras 2020  Encuesta Multipropdsito de Hogares 24 094 9 151 940 No
México 2020  Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de 315743 126 838 467 Si
los Hogares
Nicaragua 2014  Encuesta Nacional de Medicion de Niveles de 29 381 6 240 908 No
Vida de los Hogares
Panama 2019  Encuesta Multipropdsito 42 925 4 232 695 No
Pertu 2020  Encuesta Nacional de Hogares - Condiciones 120 346 33 221 604 Si
de Vida y Pobreza
Paraguay 2020  Encuesta Permanente de Hogares Continua 17 582 7 167 516 Si
El Salvador 2020  Encuesta Multipropésito de Hogares 37 030 6 321 042 No
Uruguay 2020  Encuesta Continua de Hogares 145 166 3530 883 No
Venezuela 2020  Encuesta de Hogares por Muestreo 133 097 30 067 613 Si

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base del Banco de Datos de Encuestas de Hogares (BADEHOG) de la CEPAL.
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Ill. Estimacion de la varianza mediante FGV
en el repositorio BADEHOG de la CEPAL

En este capitulo se realiza una breve descripcion de tres modelos que seran utilizados para estimar la
varianza de los estimadores de interés y se introduciran las fuentes de datos utilizadas, las cuales
corresponden a encuestas de hogares para 18 paises de la region que se encuentran dentro del
repositorio BADEHOG de la CEPAL. Posteriormente, se hace una descripcion de los cddigos
computacionales que se desarrollaron para implementar la metodologia.

A. Tres modelos FGV

Con fines ilustrativos, considere la estimacion de una proporcion P = t/N, en donde:

N
k=1

denota el total poblacional asociado a una caracteristica de interés y de naturaleza dicotémica y N
denota el tamafo de la poblacion finita. Considere ademas el estimador de HT para el total poblacional
dado en la ecuacion (1). La varianza del estimador t; puede ser escrita como sigue:

,P(1—P)

V(@) ~N -DEFF=a-t?+b-t (30)

En donde n es el tamafo de la muestra, y convenientemente se han definido las siguientes
cantidades:
DEFF

n
N (32)
b = —: DEFF
n
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Ahora, suponga que no existe sdlo una proporcion de interés, sino k de ellas; una para cada
dominio de representatividad en la encuesta. Por ejemplo, suponga que en la encuesta no solo es
posible estimar la pobreza monetaria a nivel nacional, sino que también es posible hacerlo a nivel de
otros dominios de interés: por ejemplo, zona (urbano, rural), sexo (hombre, mujer), grupos de edad,
divisiones administrativas mayores y ciudades. Cada uno de estos dominios de interés tendra asociada
una estimacion de la pobreza monetaria, junto con sus correspondientes varianzas estimadas. Teniendo
en cuenta lo anterior, es posible aproximar todas las varianzas de los D totales involucrados de la
siguiente manera:

V(tq) ~aq -t +bg-tg, parad=1,..,D. (32)
Si los efectos de disefio DEFF para las D totales de interés son similares, entoncesa = agyb =

by seran consideradas constantes que pueden ser estimadas con los siguientes pasos (Wolter 2007):

i) Estimar las varianzas de los D totales de interés t;, ..., tp, usando algun método de estimacion
para la varianza (linealizacion, réplicas, etc.). Definiendo 04 como el cuadrado del coeficiente
de variacién estimado (también conocido como la varianza relativa de t4), entonces, parad =
1,...,D, se tendra que:

V(ta) (33)

i) Dado que es posible asumir que la varianza relativa es una funcion decreciente del valor
esperado de ty (entre mas pequefia la estimacién, mas grande la varianza relativa), es posible
adoptar un modelo de regresion lineal de la siguiente forma:

B
Vg = Bo é"‘ €q (34)

iii) Una vez ajustado el anterior modelo, se tendran estimaciones de los coeficientes de regresion,
dadas por 3¢ y B1; luego, a partir del modelo ajustado estimar la varianza relativa de cualquier

. 2 ~ 5 ~ . V(tg
otro total, por ejemplo tg+, como Og: = By + f—l Como U4~ es el valor estimado para (fzd ), la
d* a*
estimacion de la varianza FGV se escribe de la siguiente manera:
V(tq) =Bo- B + By tar (35)

En el trabajo de Valliant (1987), los autores encontraron que las varianzas estimadas a través de
una FGV son mas estables que las estimaciones directas de la varianza cuando los efectos de disefio para
los k totales estimados son similares; en caso contrario, las estimaciones pueden ser imprecisas. Esto
fue resuelto por Krenzke (1995), en donde el autor propuso una manera de flexibilizar esta condicion,
ampliando la posibilidad del analisis para los casos cuando los efectos de disefio entre las estimaciones
no pueden ser considerados como constantes o similares. Para el caso de estimadores de razon,
definidos como R = fy/’EZ y asumiendo que no hay correlacién entre R y t,, el estimador de la
varianza es:

IR) =R (1-R) (36)
t;

Es posible ajustar una FGV para cualquier estimador 8; aunque, es conveniente considerar que,
luego de ajustar el modelo lineal sin restricciones sobre U4, existe la posibilidad de obtener estimaciones
negativas de la varianza. Por ende, se recomienda evitar que se ajuste un modelo directo sobre 04y, en
vez de eso, ajustar el modelo con una funcion de vinculo logaritmica (modelo log-lineal); de esta manera
se ajusta el modelo para log(04) en vez de v4. Haciendo esta precision, el modelo de Krenzke (LK) se
puede expresar de forma log-lineal como:
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B, B
5, At 37)

d

log(vg") = zaB = Bo +

En donde los g4 son los errores del modelo considerados como una muestra aleatoria de una
distribucién normal con media nula y varianza 63; es decir g4 ~ N(0,0%). Ademas, como lo indican
Edelman (1967) y Wolter (2007), se pueden considerar otros modelos tratando de buscar un mejor ajuste
con los datos. Apoyados en lo anterior, se ha propuesto dos modelos adicionales, uno denominado
log-lineal Comun (LC) y otro denominado log-lineal Empirico (LE), que ademas de considerar el valor de
la estimacion, incorporan el tamafo de la muestra y se especifican de la siguiente manera:

log(vg®) = zgB = Bo + Bing + 204 + Bsnaby + £ (38)
, ~ ~ \1/2
log(vg®) = z4B = By + Ping + B204 + P3(naba) "~ + &4 (39)
V(84)

Dado que 04 = 52 las predicciones FGV de la varianza de los estimadores, bajo cualquiera de
d

los tres modelos estudiados, se calculan como:
V(84) = exp(zy B) - B - 83 (40)

En donde ZéB = log(04) corresponde a las estimaciones de la varianza relativa usando el modelo
ajustado con sus correspondientes estimaciones 3 para los coeficientes de regresion del modelo. Por
ZdD=1ﬁd(§)
Z4-10%p(24B)
factor de correccion produce una subestimacion de las verdaderas varianzas cuando se aplica unalaFGV
(Morales et al. 2021). Ndtese que las sumatorias en la expresion A se refieren a la cantidad de dominios
de interés que entran en el modelo FGV. Para comparar los tres modelos considerados, se van a tomar

en cuenta las siguientes medidas:

otro lado, A = es el factor de correccion del sesgo en una regresion log-lineal; ignorar este

e Criterio de informacion de Akaike (AIC). Este criterio hace referencia a la cantidad relativa de
informacion perdida por un modelo determinado, cuanta menos informacidn pierde, mejor
el modelo. Si p es el nUmero de pardmetros estimados en el modelo y L el valor maximo de
la funcion de verosimilitud, entonces el AIC (Akaike 1998) viene dado por:

AIC =2 p - 2In(L) (42)

e (riterio de informacion Bayesiano (BIC). El BIC se calcula a partir de la funcion de
verosimilitud del modelo y el nUmero de parametros de este, y su objetivo es seleccionar el
modelo mas probable de acuerdo con los datos disponibles. Este criterio penaliza los
modelos con un gran numero de parametros, favoreciendo aquellos que se ajustan mejor a
los datos y que conllevan una menor complejidad (Schwarz 1978). Si k representa el nUmero
de dominios observados, el BIC esta dado por:

BIC = In(k) p — 2In(L) (42)

e RMSE o raiz del error cuadratico medio. Es una medida de la diferencia entre los valores
predichos por un modelo y los valores observados. Siendo ¥4 el valor estimado para vg,
entonces el RMSE se define como:
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e Criterio de informacion de desviacion estadistica (mejor conocido en la literatura estadistica
como deviance). Este es una generalizacion de la idea del RMSE. El DIC se calcula a partir
de la desviacidon estadistica del modelo y depende de su complejidad (mayor numero
de parametros); se utiliza para comparar diferentes modelos y seleccionar el que mejor
ajuste los datos.

Los criterios de informacion AIC, BIC y DIC se utilizan para comparar modelos estadisticos y
seleccionar el que mejor se ajuste a los datos. EI AICy el BIC se basan en diferentes principios, por lo que
pueden arrojar diferentes resultados en la seleccion del mejor modelo. El DIC es una extension del BIC
para modelos jerarquicos y puede ser Util en la seleccion de modelos muy complejos. En general, se
prefiere el modelo con el valor mas bajo de AIC, BIC, RMSE o DIC, ya que esto indica un mejor ajuste del
modelo a los datos observados.

B. Fuentes de informacion

El flujo de trabajo fue desarrollado desde una perspectiva que permite reproducir y replicar los
resultados, y les permite a los usuarios que puedan agregar variables o dominios con el fin de llegar a
funciones generalizadas de la varianza que no fueron estudiadas en este documento. El usuario
interesado puede consultar o descargar los cddigos fuente, que han sido puestos a disposicion en un
repositorio de GitLab? de la Division de Estadisticas de la CEPAL.

Todos los paises han compartido en sus bases de datos la informacion del factor de expansion,
pero en algunos de ellos, por cuestiones de anonimizacion de la informacion, no es posible acceder a las
variables que hacen referencia al disefio de muestreo (UPM y estratos). El cuadro 1 presenta un resumen
de las encuestas compartidas por cada pais, el afio de ejecucion, la cantidad de registros en la base de
datos, la poblacion a la que expande la muestra, y finalmente una columna en la que se indica si la base
cuenta con la informacidn relacionada con el disefio de muestreo.

Son diez paises los que cuentan con la informacion del disefio de muestreo, estos son: Bolivia,
Brasil, Chile, Costa Rica, Republica Dominicana, Guatemala, México, Pery, Paraguay y Venezuela. En
estos casos se tienen conjuntamente todas las variables que permiten identificar las unidades primarias
de muestreo (UPM), los estratos del disefio de muestreo y el factor de expansion. Por lo tanto, los
modelos de la funcion generalizada de la varianza se implementaran Unicamente a partir de la
informacion de estos paises. Los restantes ocho paises (Argentina, Colombia, Ecuador, Honduras,
Nicaragua, Panama, El Salvador y Uruguay) no se tendran en cuenta en la etapa del modelamiento, pero
si se generaran predicciones de las varianzas y de los efectos de disefio asociadas a los estimadores
sociales considerados en este documento.

Las bases de datos disponen de informacion para varios dominios de interés. En esta
investigacion se consideran los siguientes: sexo (hombre, mujer), nivel educativo (primaria incompleta,
primaria completa, baja secundaria incompleta, alta secundaria incompleta, secundaria completa,
terciaria incompleta, universitaria completa), area (rural, urbana), edad (cero a cinco aios, 6 a 15 aios,
16 a 30 aNnos, 31 a 45 aios, 46 a 60 afios, mas de 60 afnos), etnia (afrodescendiente, indigena, resto).

En este documento se busca analizar algunos indicadores que miden las condiciones de vida por
cada uno de los dominios enunciados. Para ello se ha considerado los siguientes constructos de interés:

e Ingreso y pobreza: promedio del ingreso per capita estandarizado (i.e. ingreso per capita
divido entre la linea de pobreza), porcentaje de personas en situacion de pobreza monetaria
(extrema y no extrema).

2 Véase https://git. CEPAL.org/social-surveys/FGV.
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e Mercado del trabajo: tasa de desocupacion y tasa de ocupacion.

e Acceso a servicios: porcentaje de personas sin acceso a servicios de saneamiento, agua
potable, energia eléctrica, combustible; porcentaje de personas con materialidad precaria en
pisos, techos y paredes; porcentaje de personas con tenencia de computador y acceso a
internet en el hogar.

e Necesidades basicas insatisfechas: porcentaje de personas que tienen necesidades basicas
insatisfechas en el acceso a diferentes servicios (saneamiento, agua potable, energia eléctrica,
combustible, internet en el hogar o tenencia de computador en el hogar) o precariedad en
algun material de la vivienda (pisos, techos o paredes).

Las variables disponibles en cada pais para la medicion del NBI y sus variables de interés (acceso
a servicios y materiales precarios) se presenta en el cuadro 2. Para los afios utilizados, en las bases de
datos de Brasil y Uruguay no se contd con informacion sobre estas variables. En las aplicaciones FGV
para los paises, ademas de realizar la estimacion de la varianza para cada una de las variables definidas
en el cuadro 2, también se incluyd una variable dicotdmica (denotada como NBI global) que toma el
valor de uno, si la persona en la encuesta tiene al menos una necesidad insatisfecha y cero, si la unidad
en la encuesta tiene todas las necesidades satisfechas (de acuerdo con las definiciones nacionales).

Cuadro 2
Variables disponibles sobre necesidades basicas insatisfechas en cada pais
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. Internet
Agua Energia Combustible en el Computador

potable  eléctrica hogar en el hogar

Pais Saneamiento Pisos Techo Paredes

Argentina X X X

Bolivia (Estado X X X

Plurinacional de)

Chile

Colombia

Costa Rica

XXX

Republica
Dominicana

X[ XXX

Ecuador

Guatemala

Honduras

XX

México

Nicaragua

Panama

Peru

Paraguay

El Salvador

XXX XXX XX XX X[X|X[X[  X|X
XXX XXX XX XX X[X|X[X[  X|X
XXX XX XXX XXX
XXX X XXX | XXX

X XXX XXX ([X
XXX X XXX XXX

XXX XXX XX XX XX
XXX XX XX X[X]|X

XXX XX

Venezuela
(Republica
Bolivariana de)

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base del Banco de Datos de Encuestas de Hogares (BADEHOG) de la CEPAL.

Todo el procesamiento estadistico de las bases de datos y la generacion de estimaciones directas,
estimacion de varianzas, modelamiento, estimaciones y predicciones fue programado en lenguaje R
(R Core Team 2022), y esta disefiado en un flujo de trabajo que le permite al usuario agregar
nuevos dominios o incluir nuevas variables de analisis, de modo que es completamente
replicable y reproducible.
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C.  Flujode trabajo

El flujo de trabajo se encuentra estructurado desde tres carpetas: input, srcy output3. Esto busca facilitar
la navegacion por el proyecto y llevar a cabo la ejecucion de cada una de las etapas a partir de varias
tareas, que buscan establecer una logica que facilite el entendimiento del flujo y permita reproducir o
replicar los resultados de una forma simple. Este flujo se basa en la estructura dada por Ball (2016).

La idea es que el proyecto sea una coleccion de tareas independientes que se realizan en orden
hasta llegar a los resultados finales. La carpeta input/ debe contener las bases de datos del repositorio
BADEHOG que seran utilizadas en el proyecto. Estos archivos no deben ser modificados y son
Unicamente de lectura. Los codigos fuente de R que se utilizan para ejecutar las diferentes tareas se
almacenan en la carpeta src/, mientras que los archivos de salida que genera cada tarea se encuentran
almacenados en la carpeta output/.

El flujo de trabajo fue programado en su totalidad en el software estadistico R y estd compuesto
por 6 funciones (una funcién matriz y cinco tareas principales) que han sido implementadas para que el
codigo pueda ser replicado en otros proyectos que busquen el mismo objetivo, o para estimar la funcion
generalizada de la varianza para otras variables o dominios. Los cddigos para el procesamiento
presentan una estructura secuencial, por lo cual, por ejemplo, para ejecutar la tarea 3 es necesario haber
ejecutado previamente la tarea 2, y a su vez la tarea 1. A continuacion se describe detalladamente los
insumos, procesos y salidas que realiza cada uno de los codigos.

Funcion de funciones: o.aux_functions.R

Este archivo contiene funciones que son utilizadas de manera recurrente a lo largo de cada uno
de los diferentes codigos computacionales. A su vez, contiene funciones para la lectura de informacion,
codificacion y unificacion de categorias, ordenamiento de salidas y consolidacion de las estimaciones
utilizadas por otros codigos.

Primera tarea: 1.sam_estimates.R

La primera etapa del proceso consiste en realizar las estimaciones a partir de las fuentes que
contienen la informacion del disefio de muestreo. Esto es llevado a cabo en esta etapa mediante este
cddigo que lee la informacion desde el repositorio BADEHOG para cada pais, utilizando la funcion de
lectura contenida en el cddigo o.aux_functions.R; alli mismo se definen los nombres que identifican en
la base de datos a las variables relacionadas con este estudio; es decir, se definen o se crean las variables
sobre necesidades basicas insatisfechas, pobreza, pobreza extrema, ingresos, ocupacion, etc. También
se definen las variables que van a ser consideradas como dominios de interés. A partir de la informacion
de cada pais, se obtienen las estimaciones de los indicadores de interés para cada uno de los dominios
establecidos. Los resultados son alojados en el archivo output/i.sam_estimates.RData, el cual se
convierte en el insumo de la siguiente tarea.

Segunda tarea: 2.consol_sam_estimates.R

Como la salida de la primera tarea obedece a una estructura de tipo lista, donde cada elemento
contiene las estimaciones de los indicadores de interés para cada pais, entonces esta tarea se encarga
de consolidar las salidas y dejarlas en un formato de tabla. El resultado de la consolidacion se almacena
en output/2.consol_sam_estimates.RData.

3 Los codigos fuente se encuentran disponibles en el repositorio publico de GitLab de la Division de Estadisticas de la CEPAL:
https://git.CEPAL.org/social-surveys/FGV.
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Tercera tarea: 3.GVF.R

Esta tarea se consolida la salida anterior y, para cada uno de los indicadore de interés, ajusta los
modelos LC, LE y LK. Con los resultados se grafican los efectos de disefio obtenidos en la primera tarea
con el fin de evaluar el comportamiento a lo largo de los diferentes dominios para los indicadores de
interés. El resultado de esta tarea se aloja en output/3.GVF.RData.

Cuarta tarea: 4.summary_models.R

La cuarta tarea permite realizar un resumen de las medidas de ajuste de los modelos, estimando
los errores estandar obtenidos a través de la FGV; ademas, grafica los resultados que comparan las
estimaciones obtenidas a través del método de linealizacion de Taylor con las obtenidas por los tres
modelos FGV. Por Ultimo, exporta las estimaciones de los pardmetros de los modelos LC, LE y LK, asi
como las estimaciones de la varianza suavizada. Los resultados se alojan en output/
4.summary_models.RData.

Quinta tarea: 5.predictions.R

La quinta y Ultima tarea corresponde a la prediccion del error estandar y del efecto de diseio de
los indicadores de interés, basado en el modelo seleccionado en la tarea 4, para aquellos paises que no
brindaron informacion sobre las UPM ni estratos. Los resultados se almacenan en el archivo
output/s.predictions.RData.

Dado que los anteriores procesamientos se realizan para cada pais, hay un alto costo
computacional asociado, por lo que ha optado por utilizar un enfoque de procesamiento en paralelo,
para evitar el uso de ciclos computacionales y obtener resultados de una manera mucho mas agil. El
tiempo de procesamiento dependera de los recursos computacionales disponibles. En un procesador
Ryzen 73700X, con 32 GB de RAM, el procesamiento completo dura aproximadamente 40 minutos.
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IV. Resultados

Como se ha sefalado anteriormente, esta investigacion se enfoca principalmente en algunos
indicadores sociales de interés (pobreza, pobreza extrema, necesidades basicas insatisfechas, tasa de
ocupacion, tasa de desempleo e ingreso). Tanto las estimaciones puntuales como la estimacion de las
varianzas son procesos que se realizan en las ONE. Sin embargo, algunos usuarios externos pueden
estar interesados en realizar analisis mas detallados que no son proporcionados por las ONE; por
ejemplo, en niveles de desagregacion que no son reportados en las publicaciones regulares de los
resultados de las encuestas de hogares.

El cuadro 3 muestra las variables de interés, su naturaleza y los niveles que la componen. Las
estimaciones directas de estos indicadores se calculan para cada uno de los diez paises que si brindan la
informacion del disefio de muestreo en sus microdatos, y para cada uno de los dominios de interés, a
saber: sexo (2 niveles), area (2 niveles), etnia (3 niveles), edad (6 niveles) y nivel educativo (7 niveles).
Luego, se estiman de manera insesgada sus respectivas varianzas, las cuales son obtenidas a partir de
técnicas de linealizacion de Taylor: asimismo se estiman los correspondientes efectos de disefio. En
total, se originank = 10 * (2 + 2 4+ 3 4+ 6 + 7) = 200 estimaciones para cada indicador de interés que
permiten ajustar cada uno de los modelos FGV.

Cuadro 3
Descripcion de las variables de interés

Variable Descripcién Naturaleza Niveles

nbi_agua_ee NBI de agua Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_saneamiento_ee NBI de saneamiento Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_elect ee NBI de electricidad Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_interhog_ee NBI de internet hogar Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_compuhog_ee NBI de computador hogar Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_combus_ee NBI de combustible Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_piso_ee NBI en material del piso Cualitativa Con carencia/Sin carencia
nbi_techo _ee NBI en material del techo Cualitativa Con carencia/Sin carencia

nbi_pared_ee NBI en material de la pared Cualitativa Con carencia/Sin carencia
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Variable Descripcién Naturaleza Niveles

pobreza_ext Pobreza extrema Cualitativa En pobreza extrema/Sin pobreza
extrema

pobreza_rec Pobreza Cualitativa En condicion de pobreza/Sin condicién

e pobreza

condact3 Ocupacién Cualitativa Ocupado/Desocupado/Inactivo

tdesocup Tasa de desempleo Cualitativa Desocupado/Ocupado

ingreso Ingreso estandarizado Cuantitativa NA

Fuente: Elaboracion propia, sobre la base del Banco de Datos de Encuestas de Hogares (BADEHOG) de la CEPAL.

A. FGV para los parametros de interés

Las estadisticas para la bondad del ajuste de los modelos (6), (7) y (8) se pueden observar en los
cuadros s, 6 y 7 disponibles en el Anexo 1. Se destaca que los modelos LC y LE presentan un
comportamiento similar, aunque el modelo LC mostré un mejor rendimiento. Por otra parte, el modelo
LK aunque no resulto ser el mejor en los estadisticos de bondad de ajuste, presenté un comportamiento
muy similar a los resultados obtenidos por el método de linealizacion de Taylor.

A partir de lo anterior, se tomd el modelo LC como referente para los analisis. El cuadro 4
presenta los parametros estimados para el modelo LC cuando se usa una FGV para cada uno de los
indicadores investigados. Se puede observar que la relacion entre la varianza relativa y los coeficientes
de regresion del modelo presenta un comportamiento similar para todos los indicadores estudiados.
Excepto en el modelo de FGV para el ingreso estandarizado, donde el coeficiente asociado al tamafio
de la muestra es muy cercano a cero, en los demas indicadores, el modelo presenta un signo negativo,
indicando que, a mayor tamano de la muestra, se espera una reduccion en el logaritmo de la varianza
relativa. El coeficiente asociado a la estimacion también presenta un signo negativo en todos los casos,
mostrando de igual manera una relacidn inversa entre el logaritmo de la varianza relativa y el valor
estimado. En cuanto al efecto de la interaccion entre el tamafio de la muestra y la estimacion obtenida,
excepto para el ingreso per capita, en todos los demas casos se observa una relacion positiva con el
logaritmo de la varianza relativa.

Para obtener el error estandar estimado de alguna desagregacion particular de los indicadores
analizados, bastara con usar los coeficientes del modelo LC para el indicador particular y obtener la raiz
cuadrada de la ecuacion (8). A continuacion, se realiza un breve analisis de los resultados obtenidos para
cadaindicador.

Ingreso medio per capita estandarizado

El grafico 1 muestra el error estandar estimado cuando se usa el método de linealizacion de
Taylor a partir de la informacion del disefio muestral y cuando se usa la FGV para los diferentes modelos
propuestos. Se destaca que los modelos LCy LE presentan un comportamiento similar, y para este caso,
las estadisticas de bondad del ajuste mostraron que el modelo LE cuenta con un mejor rendimiento. Por
otra parte, el modelo LK, aunque no resulté con el mejor rendimiento en los estadisticos de bondad de
ajuste, se observa que tiende a presentar resultados cerca de la linea identidad. Asi que la estimacion de
la varianza y en particular del error estandar a partir de una FGV resultd satisfactorio.

Los demas graficos que comparan los resultados obtenidos por el método de linealizacion y por
el modelo de FGV mostraron resultados similares, asi que no se ilustraran en cada caso.
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Grafico1

Estimacion del error estandar usando la FGV y el método de linealizacion para el ingreso
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Fuente: Elaboracion propia.

El cuadro 4 presenta la estimacion de los parametros del modelo LE que pueden ser utilizados
para la estimacion del error estandar basado en la FGV, la cual se obtiene como:

== (A ~ ~ PPN PN ~ \1/2\ « A2
SELE(Gd) = \/exp (BO + By ng+ By 04 +B3- (nd . Gd) ) A By (44)

En donde A tiene la forma funcional dada en la ecuacién (3); ademas, o4 = 0.7564, B, =
—7.323,B8, = 1.1e — 04, B, = 0.33113, B3 = —6.806e — 02, nq4 es el tamano de la muestra con el cual
fue calculada la estimacion B4 para el dominio d.

Porcentaje de personas en condicion de pobreza

Los indicadores de pobreza son un insumo vital para la generaciéon de politicas publicas. Los
usuarios pueden realizar estimaciones de este indicador para algunos niveles de desagregacion que no
son ofrecidos por las ONE, y con la metodologia presentada en este documento, podran realizar las
estimaciones del error estandar a partir de los parametros estimados.

Los estadisticos del ajuste para los modelos (6), (7) y (8), permiten observar que el modelo LC
presenta el menor AIC, BIC, Deviance y RMSE. El cuadro 4 presenta la estimacion de los parametros del
modelo LC que pueden ser utilizados para la estimacidn del error estandar basado en la FGV, la cual se
obtiene como:

o A N A oA Ay = A2
SErc(8a) = \/eXP(Bo +By ng+ Bz 0a+Bs-ng-8q) - A- 6y (45)

En donde A tiene la forma funcional dada en la ecuacién (3); ademas, 04 = 1.345, B, = —5.631,
B1 = —4.945, B, = —1.566e — 04, B; = 2.079e — 04, n4 es el tamano de la muestra con el cual fue
calculada la estimacion 84 para el dominio d.
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Porcentaje de personas en condicion de pobreza extrema

El indicador de pobreza extrema determina el estado mas bajo de la pobreza, este indicador
puede ser obtenido desde las bases de datos de las encuestas de hogares y a partir de la metodologia
expuesta en esta investigacion serd posible calcular el error estandar para cualquier nivel de
desagregacion usando solo la informacion del valor estimado y el tamafio de la muestra utilizado.

Al ajustar los modelos (6), (7) y (8), se puedo observar que el modelo LC cuenta con menor AIC,
BIC, Deviancey RMSE. Ademas, la estimacion del error estandar por el método de linealizacion de Taylor
y mediante la FGV permitio observar que las diferencias entre los métodos no son relevantes. A partir
de la estimacion de los parametros del modelo LC para la FGV presentados en el cuadro 4, se puede
observar que este indicador presenta una mayor sensibilidad que los demas indicadores cuando hay
incrementos del tamafio de la muestra, puesto que su coeficiente presenta un signo negativo y por cada
unidad de muestra adicional, el logaritmo de la varianza relativa presenta una mayor disminucion en
comparacion con los demas indicadores, mientras los demas factores permanecen constantes.

Con la estimacion de los parametros del modelo LC se puede estimar el error estandar
para otras desagregaciones de interés del indicador de pobreza extrema usando la raiz cuadrada de la
ecuacion (8). Asi como se ilustrd para el indicador del porcentaje de personas en condicion de pobreza.

Tasa de ocupacion

El ajuste de los modelos (6), (7) y (8) para el indicador de la tasa de ocupacion, también permite
concluir que el modelo LC presenta la mejor bondad de ajuste dado que tiene el menor AIC, BIC y
Deviance. Los parametros del modelo LC para la estimacidn del error estandar mediante la FGV se
presentan en el cuadro 4, y al igual que en los casos, para obtener la estimacion del error estandar se
debe extraer la raiz cuadrada de la ecuacion (8) al usar los pardmetros estimados para este indicador.

Tasa de desempleo

Para la tasa de desempleo definida como el cociente entre la poblacion en estado desocupado
sobre el total de poblacion en estado ocupado o desocupado, también se encontré que el modelo LC es
el que tiene el menor AIC, BIC y Deviance. En el cuadro 4 se presenta la es estimacion de los pardmetros
del modelo LC parala FGV. Aligual que en todos los casos, para obtener la estimacion del error estandar
se debe extraer la raiz cuadrada de la ecuacion (8) al usar los coeficientes presentados aca.

El grafico 2 presenta la estimacion del error estandar por el método de linealizacion de Taylory
por el método de la FGV, se observa que el modelo LC y LE son mas estables. Siendo el modelo LC el
que presenta el mejor desempeno en las estadisticas de bondad de ajuste. La manera de obtener el error
estandar para estimaciones de la tasa de desempleo para cualquier dominio de desagregacion sigue el
mismo procedimiento enunciado previamente.
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Grafico 2
Estimacion del error estandar usando la FGV y el método de linealizacion para la tasa de desempleo
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Fuente: Elaboracion propia.
Porcentaje de personas sin acceso a servicios

El NBI se conforma una serie de indicadores que permiten identificar los aspectos en que los
hogares presentan necesidades. Asi que en ocasiones hay un interés particular por desagregar el
indicador por sus componentes, por lo que se ha considerado la estimacion de la FGV, no solo para el
NBI global sino para cada uno de ellos.

El ajuste de los modelos (6), (7) y (8) se presenta en el Anexo 1, para los indicadores del porcentaje
de personas sin acceso a servicios de saneamiento, agua potable, energia eléctrica, combustible;
porcentaje de personas con materialidad precaria en pisos, techos y paredes; porcentaje de personas
con tenencia de computador y acceso a internet en el hogar, asi como el indicador de necesidades
basicas insatisfechas que corresponde al porcentaje de personas que tienen al menos una necesidad
insatisfecha de las enunciadas. De donde puede observar que el modelo LC cuenta con el menor AIC,
BIC y Deviance en todos los indicadores. El cuadro 4 presenta la estimacion de los parametros del
modelo LC dado en la ecuacion (7) para la FGV de todos los indicadores sefialados excepto para el
ingreso, en donde el modelo LE de la ecuacion (8) obtuvo el mejor rendimiento, y la estimacion del error
estandar para cualquier desagregacion de estos indicadores se obtiene de la misma forma que se ilustro
en los casos anteriores.

Cuadro 4
Parametros de regresion estimados para las FGV

Indicador B, B, B, Bs 6%

Pobreza -5,631 -4,945 -1,566e-04 2,079e-04 1,345
Pobreza extrema -4,278 -5,545 -6,567e-04 9,745e-04 1,224
Ocupacion -5,786 -4,586 -9,845e-05 9,626e-05 1,176
Desocupacion -3,764 -5,417 -7,759e-04 7,812e-04 0,979
Ingreso -7,323 1,1e-04 0,33113 -6,806e-02 0,7564
Agua potable -3,905 4,773 -1,096e-03 1,694e-03 1,182
Saneamiento -4,474 -4,869 -2,738e-04 3,710e-04 1,694
Electricidad -2,554 -4,368 -1,968e-03 2,346e-03 2,146
Combustible -4,604 -3,973 -4,463e-04 6,393e-04 1,423
Internet -5,679 -4,524 -1,5637e-04 2,326e-04 1,539
Computador -6,504 -4,333 -6,963e-05 8,933e-05 1,094
Pisos -4,945 -4,094 -7,883e-05 7,916e-05 3,106
Techos -3,574 -3,999 -1,025e-04 1,010e-04 3,725
Paredes -4,090 -4,060 -9,262e-05 9,169e-05 3,301

Fuente: Elaboracion propia.
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B. Estimacion del efecto disefio

Como se ha venido mencionando a lo largo del documento, para los afios estudiados, las bases de datos
de las encuestas de algunos paises no brindan la informacion del disefio de la muestra en las bases de
datos que son publicadas, lo que dificulta que los usuarios puedan calcular apropiadamente las medidas
de variabilidad para los estimadores. Notese que anteriormente se habia definido que la estimacion de
la varianza FGV estaria dada por:

V(84) = exp(zy B) - A - 82 (46)

A partir de la seccion anterior, y habiendo escogido el modelo LC (que resulto tener el mejor
desempefio en los indicadores estudiados en este documento) para la generacion de la FGV, una forma
de obtener una estimacion del error estandar para cualquier indicador, en cualquier subgrupo
poblacional, es utilizar los coeficientes de regresion apropiados del modelo y aplicarlos debidamente.
Por ejemplo, para un pais que no brinde la informacion del disefio en sus bases de datos, la estimacion
del error estandar para un parametro estimado 8; (que puede ser un total, promedio o proporcién) bajo
el modelo de la FGV con el método LC estaria dada por la siguiente expresion:

SE.c(84) = Jexp(rso 1By ng+ By B+ Bs ng-0y)-A- 02 (47)

En donde ngq es el tamafio de muestra asociado al dominio de interés. Una vez obtenido
SELC(Gd), es posible reconstruir la estimacion efecto disefio para 84 de la siguiente manera:

SEfc(64)
Vmas(04)

En donde VMAS(Bd) es la varianza estimada de 64 asumiendo un disefio aleatorio simple sin
reemplazo. Ahora, considerando lo mencionado en la ecuacion (5), entonces:

o
e - SEic(®a)
Viv(8)

En el anexo 2 se presentan los efectos de disefio para todos los indicadores estudiados en este
documento desagregados por los dominios de interés de los 18 paises estudiados.

DEFF;c(84) = (48)

DEFFW (49)
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V. Conclusiones

Este documento realiza una estimacion de la funcion generalizada de varianza (FGV) para inferir el error
de muestreo de diferentes variables y tipos de estimadores con base en informacidn de las encuestas
de hogares de la region. Se evaluaron cuatro modelos para estimar la FGV. El modelo log-lineal Comun
(LC) mostré el mejor desempenio, evaluado segun las medidas de bondad de ajuste de AIC, BIC,
Deviance y RMSE, para todas las variables analizadas y mostro ser consistente con el método de
linealizacion de Taylor en todas las situaciones estudiadas.

Para cadaindicador de interés se generd un modelo que permite estimar el error estandar a partir
del modelo de la FGV por el método LC. Una de las principales ventajas del método basado en la FGV es
su facilidad para ser utilizado, ya que solo se requiere disponer del valor estimado para el indicador de
interés y el tamafo de muestra correspondiente a dicha estimacion. De esta forma, el usuario cuenta
con una excelente herramienta que le permitira estimar la incertidumbre de las estimaciones de estos
indicadores para desagregaciones que no son publicadas por las ONE o cuando la informacion de disefio
de la encuesta no esta disponible junto con los microdatos.

Se debe tener en cuenta que el método basado en la FGV puede no ser apropiado
para indicadores distintos a los considerados en este documento, por ejemplo, informalidad en el
empleo o sequridad alimentaria. No obstante, queda a disposicion de los usuarios interesados un
repositorio en Gitlab, con los codigos de R que fueron utilizados y que permiten, mediante un flujo de
trabajo reproducible y replicable, ser aplicados a otras variables de interés o dominios no considerados
en esta investigacion.

Finalmente, el documento presenta los efectos de disefio para cada variable vy
nivel de desagregacion para cada uno de los 18 paises latinoamericanos cuyas bases de datos
estan disponibles en BADEHOG. Este es un insumo que puede ser utilizado como referencia
para determinar adecuadamente el tamafo de la muestra de otras investigaciones sobre temas como
los aqui analizados.
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Anexo 1

Efectos de disefio para indicadores sociales...

Medidas de bondad de ajuste para los modelos

Cuadro A1
Medidas de calidad del ajuste para los modelos LK
Indicador Deviance AIC BIC RMSE
Pobreza 252,5 579,7 592,5 0,067056
Pobreza extrema 2491 577,3 590,0 0,099632
Ocupacién 3729 626,6 639,2 0,077850
Desocupacion 335,9 606,2 618,7 0,163077
Ingreso 217,2 554,6 567,4 0,9998
Agua potable 214,6 509,0 521,3 0,127202
Saneamiento 394,2 609,1 621,4 0,170120
Electricidad 448,7 556,3 567,9 0,462962
Combustible 311,3 474,0 485,3 0,117386
Internet 286,7 510,8 522,6 0,068177
Computador 167,1 392,6 403,8 0,043558
Pisos 874,2 796,4 809,2 0,263304
Techos 13255 866,7 879,4 0,862415
Paredes 1088,3 8354 848,2 0,501208
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A2
Medidas de calidad del ajuste para los modelos LE
Indicador Deviance AIC BIC RMSE
Pobreza 2731 595,9 611,9 0,063274
Pobreza extrema 263,6 589,5 605,5 0,095242
Ocupacioén 229,3 545,4 561,1 0,047730
Desocupacion 180,7 502,8 518,5 0,072205
Ingreso 133,9 469,1 485,1 0,7898
Agua potable 227,4 520,3 535,7 0,129091
Saneamiento 284,6 558,6 574,0 0,108317
Electricidad 2921 499,9 514,5 0,440684
Combustible 262,2 4547 468,8 0,104053
Internet 257,0 497,2 512,0 0,062889
Computador 137,8 3711 385,1 0,037133
Pisos 550,1 716,0 731,9 0,219530
Techos 733,4 763,9 779,8 0,609196
Paredes 643,8 744,0 759,9 0,367293
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A3
Medidas de calidad del ajuste para para los modelos LC
Indicador Deviance AIC BIC RMSE
Pobreza 236,8 570,2 586,1 0,061878
Pobreza extrema 215,5 553,2 569,2 0,085458
Ocupacién 196,4 519,0 534,7 0,045979
Desocupacion 162,5 4847 500,4 0,071407
Ingreso 162,0 503,6 519,6 0,9998
Agua potable 184,4 486,7 502,1 0,121712
Saneamiento 266,0 547,7 563,2 0,098325
Electricidad 283,3 495,8 510,3 0,338280
Combustible 170,8 401,6 4157 0,082353
Internet 212,4 470,1 484,9 0,057889
Computador 129,1 363,1 3771 0,039939
Pisos 540,4 712,8 728,7 0,176431
Techos 644,5 741,0 756,9 0,359930
Paredes 574,3 723,6 739,6 0,299906

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2
Cuadros para los efectos de diseno en los paises de América Latina

La estimacion de los efectos de disefio se realiza para los 18 paises y son calculados a partir de las bases de
datos de las encuestas de hogares, disponibles en el repositorio BADEHOG de la CEPAL en el afio 2022.

Las tablas permiten identificar el efecto de disefio para las variables de fuerza laboral, NBI, tipo
de NBI, pobreza, pobreza extrema, tasa de ocupacion y tasa de desempleo, desagregados por algunos
dominios que, dependiendo de la disponibilidad de la variable en cada pais, son calculados para el total
nacional, por sexo, nivel educativo, area, edad y pertenencia étnica.

Cuando el dominio no esta presente en la base de datos del pais, entonces la celda estara vacia,
mientras que en aquellos casos donde no se logré una buena estimacion, se encontrara un asterisco (¥*)
en el cuadro.
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Cuadro A4
Efectos de disefio para Argentina

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel .
Variable®  Total Sexo: Sexo: Alta ' Baia ' educativo:  educativo:  educativo:  educativo:  educativo:  Area [Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre  mujer? . ja Primaria Primaria  Secundaria  Terciaria  Universitaria urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
secundaria secundaria . .
) ) completa incompleta completa incompleta  completa
incompleta incompleta
Ingresos 2,6 1,6 2,0 52 5,3 13,3 10,4 10,6 9,0 7,8 2,6 10,2 48 144 91 7,8 7,0
NBI Material 4,2 8,0 8,0 6,2 5,9 6,6 6,6 6,4 2,7 1,8 57 36 71 67 6.3 5.9
del techo
NBI _ 3,9 8,8 8,8 9,0 8,1 9,4 9,7 9,4 4,8 2,0 64 75 98 96 80 101
Saneamiento
Pobreza 5,4 5,3 5,2 5,8 5,3 57 5,9 5,8 3,9 1,3 23 56 6,0 6,0 5,2 6,1
Pobreza 2,7 1,9 1,8 2,4 1,9 24 2,3 2,3 1,5 N 21 24 25 2.0 24
extrema
Tasa de 17 28 3,0 42 3,7 3,6 18 3,7 38 26 2,1 27 39 40 ¢
desempleo
Tasa de 8,4 6,1 6,7 6,0 4,7 7,0 2,5 7,0 7,4 71 52 77 68 7,3 *
ocupacion
Fuente: Elaboracion propia.
?Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no estd disponible.
Cuadro A
Efectos de disefio para Bolivia
gl Nivel  Nivel Nivel Nivel Nivel
Variable? Total Sexo: Sexo: Alta ’ Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: 6-15
hombre mujer? . ja Primaria  Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 ’
secundaria  secundaria . )
) ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta _incompleta
Ingresos 206 133 13,4 5,9 1,6 1,8 11,2 4,9 10,1 * 3,8 232 2,8 51 111 7,0 5,0 7,9
NBI Agua 1,5 8,9 8,8 7,7 4,9 6,4 11,4 7,0 6,0 * 11,8 59 10,1 7.2 7.1 7,8 8,8 7,9
NBI 8,9 53 54 4,9 2,2 2,6 54 4,9 3,8 * 5,8 5,4 5,1 1,4 5,1 5,1 5,0 53
Computador
Hogar
NBI 236 20,7 206 17,6 11,0 16,1 24,2 15,8 7,0 * 51 235 186 214 214 195 21,6
Electricidad
NBI Internet 13,6 8,0 8,0 6,9 3,2 3,7 8,3 6,5 5,2 * 8,6 7,3 7,7 59 72 70 7,0 75
Hogar
NBI 124 142 14 14,9 8,1 9,5 14,8 13,2 9,9 * 16,1 115 164 135 151 151 149 15,7
Saneamiento
Pobreza 8,2 54 53 5,9 2,9 3,5 54 5,4 4,8 * 5,9 5,1 52 57 6,1 6,1 55 6,1
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Nivel Nivel . . . . .

educativo: educativo: N|vg| vagl vagl vagl vagl < <

Variable? Total Sexo: Sexo: Alta . Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: 6-15
hombre mujer? . ja Primaria  Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 ’

secundaria  secundaria . .

) ) completa incompleta completa incompleta completa

incompleta _incompleta
Pobreza 5,3 5,2 5.2 6,6 4,0 5,1 54 5,9 47 * 6,2 4,9 53 6,4 6,5 6,7 6,8 6,1
extrema
Tasa de 11,7 3,5 2,9 4,5 1,2 1,0 3,3 44 3,3 * 2,6 6,7 2,0 30 44 42 1,9
desempleo
Tasa de 8,2 6,0 6,6 6,9 2,7 3,1 75 7,0 7,1 1,7 7,5 5,6 6,6 71 69 7,3 4,4
ocupacion
Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.

Cuadro A6
Efectos de disefio para Brasil
e Egaeel  Nivel  Nivel Nivel Nivel Nivel Etria:

. . ’ . Educativo: Educativo: Educativo: Educativo: Educativo: Area Area Etnia: Etnia: e Edad Edad Edad Edad Edad Edad
Variable?  Total Hombre Mujer® Alta ) Baja . Primaria  Primaria Secundaria Terciaria  Universitaria rural urbana Afro Indigena No |pd|gena >60 0-5 16-3031-4546-60 6-15
secundaria secundaria . . ni afro

: ) completa incompleta completa incompleta  completa

incompleta incompleta
Ingresos 70 123 11,1 11,6 21,3 7,6 12,2 6,7 29,1 19,8 71 8,9 * 14,1 224 55 20,6 16,9 199 98
NBI Material 6,9 1,1 * * 20,3 * 9,7 * 7,7 * 24 * * * 21 29,4 * 16,4 13,3 17,3 *
de las
Paredes
NBI Material 11,5 1,6 1,4 35,6 16,7 * 9,1 * 7,7 * 2,7 * 1.1 32,3 2,7 22,4 * 14,3 12,0 14,6 36,3
de Pisos
NBI Material 12,1 * * * 24,8 * 10,8 * 8,2 * 23 * * * 2,0 37,8 * 19,2 15,2 20,6 *
del techo
Pobreza * 6,2 7,2 10,3 8,3 11,4 6,2 10,7 10,5 74 3,5 * 26,2 2,9 8,8 11,7 134 82 87 107 7,7
Pobreza * 52 6,5 7,6 55 10,4 4,0 10,6 8,5 10,1 1,5 38,2 496 3,3 6,4 11,5 10,8 60 63 7,2 53
extrema
Tasa de 3,7 1,0 1,0 6,2 9,6 8,5 11,3 15,3 1,2 12,0 44 18,0 * 21 2,4 9,4 1,1 24 70 6,0
desempleo
Tasa de 41 24 2,7 12,3 10,2 9,8 12,7 141 3,5 9,2 41 234 1,9 2,0 3,0 14,0 69 33 43 20
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro Ay
Efectos de disefio para Chile

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel A A Etnia: No EdadEdad
. A Sexo: Sexo: ) . educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Etnia: . Edad: Edad: Edad: Edad: )
Variable Total s Alta Baja L L f o - o . indigena 146- :6-
hombre mujer . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Indigena . >60 0-5 16-30 31-45
secundaria secundaria . . ni afro 60 15
: : completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 6,7 6,4 23,4 18,2 6,5 10,3 19,4 27,1 4,0 15,5 1,4 13,7 15,9 7,7 97 80 219 40 118116
NBI Agua 8,6 9,7 10,4 7,5 6,9 8,8 71 8,8 10,2 7.7 19,1 9,1 6,8 * 72 94 88 93 78100
NBI 71 2,5 24 2,7 1,0 1.1 2,7 2,6 1,6 * 1,5 4,7 2,7 2,4 26 16 28 24 27 23
Saneamiento
Pobreza 3,5 7.9 8,2 9,2 52 55 8,6 9,3 9,4 4,2 7,6 48,6 8,5 30,9 88 91 92 98 96 96
Pobreza 8,3 6,5 7,2 7,7 4,8 54 73 7,9 9,1 59 74 * 7.4 * 87 86 79 85 79 86
extrema
Tasa de 47 3,0 34 8,0 53 5,8 9,6 47 8,0 13,0 88 145 10,8 12,3 11,8 44 65 68 *
desempleo
Tasa de 2,2 6,4 7,2 12,6 4,5 57 10,3 9,3 11,9 14,8 1,3 278 12,4 30,9 13,9 125 9,0 91 *
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A8
Efectos de disefio para Colombia

Nivel Nivel

educativo:  educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel ) .
Variable? Total Sexo: Sexo: Alta ’ Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Etnia: Etnia: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer? y Primaria  Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Afro Indigena >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15

secundaria secundaria

incompleta  incompleta completa incompleta completa incompleta completa

90T ;N SO11SIPRIST S0IPNIST BUIS - T¥dID

Ingresos 12,1 * * 141 13,2 15,2 6,6 12,6 22,7 * 12,6 * 104 44 143 122 73 82 11,3 1041
NBI Agua 4,8 3,8 * 8,2 2,5 3,6 3,2 1,3 3,4 3,0 * * * 6,8 27 40 * 17

NBI * 13,6 73 16,1 12,3 9,8 12,0 13,7 9,2 3,0 * 72 149 10,2 83 160 80 94 82 90
Combustible

NBI 24,5 2,6 1,6 11,9 6,7 7.4 2,5 2,7 7,7 8,4 12,0 * 10,1 16,5 45 113 27 40 45 56
Computador

Hogar

NBI * 23,7 176 271 34,7 33,6 27,5 31,3 7,0 3,5 * 14,7 341 150 284 359 286 304 296 27,5
Electricidad

NBI Internet 3,1 3,9 1,6 11,8 3,3 3,7 1,4 1.1 7,5 11,7 19,8 * 59 215 20 78 * 16 19 24
Hogar

NBI Material * 3,7 2,3 * * * 33,6 46,6 * * * * * * 36,7 * 13,2 23,9 299 456
de Pisos

NBI Material * * * * 12,1 18,9 * * 5,6 15,2 * * * * * 36,3 * * * *
del techo

NBI * 20,8 148 26,8 26,4 29,5 19,5 22,7 18,1 9,6 37,9 59 10,6 324 232 305 18,7 22,7 246 237
Saneamiento

Pobreza * * * 7,8 1,5 2,9 * * 4,4 10,8 7,5 * 9,3 201 1,7 23 * * * *
PObreZa * * * 1,3 * * * * * 5’2 * * 2,6 7,2 * * * * * *
extrema

Tasa de 51 * * 12,0 4,6 6,1 9,6 * * * 26,2 * 99 16,8 9,2 * * * 44
desempleo

Tasa de 7,2 * * 20,5 13,3 11,7 12,3 * 3,6 2,8 17,9 * 174 212 8,5 * * * 11,3
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro Ag
Efectos de disefio para Costa Rica

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel ; )
. N Sexo: Sexo: ’ . educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
Variable Total Alta Baja
hombre mujer? Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15

secundaria secundaria

incompleta incompleta completa incompleta completa incompleta completa

90T ;N SO11SIPRIST S0IPNIST BUIS - T¥dID

Ingresos 7.4 9,9 10,2 2,4 2,8 7,2 6,5 4,3 54 7,8 6,3 13,5 4,9 1,2 5,8 4,6 4,5 3,3
NBI Agua 9,3 2,6 2,7 1,8 2,0 2,8 2,7 1,8 1,5 * 3,1 2,9 2,5 1,8 2,8 2,6 2,6 2,6
NBI 3,3 3,7 3,7 1,5 1,9 3,4 3,6 1,7 1,3 * 4,7 3,4 3,2 1,4 3,2 2,6 3,0 2,6
Combustible:

Tiene carencia

NBI 54 3,3 3,3 2,2 2,4 3,3 3,3 2,4 1,3 * 3,2 3,5 3,1 1,9 3,1 3,1 3,0 2,8
Computador

Hogar

NBI Internet 9,7 2,4 2,3 1,3 1,4 2,4 2,4 1,4 * * 2,4 2,3 2,4 1,0 1,9 2,0 2,1 1,7
Hogar

NBI Material de 1,1 1,4 1,4 * * 1,3 1,4 * * * 1,2 1,6 * * 1,3 1.1 1.1 *
las Paredes

NBI Material 1,1 1,8 1,8 * 1,1 1,3 1,8 1,0 * 1,2 1,4 2,4 1,6 * 1,7 1,5 1,2 *
del techo

Pobreza 9,2 2,7 2,6 23 2,5 3,0 2,8 2,1 1,2 * 2,9 2,5 2,1 24 3,0 3,0 2,6 3,0
Pobreza 3,6 1,6 1,5 1,6 1,8 2,0 1,6 1,4 * * 1,8 1,3 1,1 1,8 2,0 2,0 1,8 2,0
extrema

Tasa de 41 3,1 3,5 4.4 43 47 4,0 4,6 4,7 2,6 43 3,0 2,3 3,6 4,2 47 *
desempleo

Tasa de 4,2 3,7 4,3 3,0 3,0 4,3 2,9 4,0 4.1 3,9 4.1 4,0 2,8 4.4 4,2 4.4 *
ocupacién

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A1o

Efectos de disefio para Republica Dominicana

Nivel

Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel . .

Variable? Total Sexo: Sexo: Alta ’ Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer? . ja Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15

secundaria  secundaria . )

) ) completa incompleta completa incompleta completa

incompleta incompleta
Ingresos 30,6 250 24,6 21,8 52 5,1 29,2 17,5 12,4 2,0 276 27,3 9,5 98 185 142 143 139
NBI Agua 8,1 10,0 9,4 8,8 7.1 6,8 7.7 10,0 9,0 * 55 * 8,8 8,6 8,4 8,8 9,0 8,4
NBI Combustible 9,9 7,5 6,8 52 2,1 2,7 8,9 2,8 * 8,4 6,9 5,1 4,4 6,4 58 4,5 52
NBI Computador 5,9 8,4 8,7 8,8 5,3 5,1 7.9 9,2 8,4 * 6,4 22,7 8,8 8,0 8,6 9,0 8,9 8,8
Hogar
NBI Electricidad 13,8 18,9 18,3 16,4 7,3 8,0 24,8 5,7 1,4 224 214 159 173 194 203 155 17,2
NBI Internet Hogar 9,2 14,6 15,8 12,5 10,9 10,8 12,2 14,4 13,7 - 74 * 144 136 119 132 139 129
NBI Material de 136 33,2 33,5 30,0 11,4 12,4 33,1 17,5 5,3 * 30,7 366 141 226 330 313 203 21,9
las Paredes
NBI Material de 12,8 2,6 2,7 1,9 * 1,0 2,7 1,1 * 2,6 2,7 1,1 1,9 2,6 2,4 1,5 2,1
Pisos
NBI Material 14,4 3,0 3,0 2,7 * 1,4 3,0 2,3 * 24 3,9 1,7 20 28 24 1,9 2,5
del techo
NBI Saneamiento 6,6 13,8 13,9 15,4 8,5 8,6 13,9 12,8 5,7 * 13,2 230 123 142 152 154 139 150
Pobreza 7,6 6,4 6,4 75 43 3,9 6,3 7,2 4,6 * 6,1 11,1 4,0 7,3 74 74 54 7,2
Pobreza extrema 6,2 4.8 4.8 6,1 3,6 34 47 5,9 3,7 * 4.8 6,8 3,2 6,1 6,0 6,1 4.4 55
Tasa de desempleo 4,6 3,6 2,7 43 1,4 * 3,5 4,0 4,3 * 3,9 3,3 * 2,7 4,2 3,6 *
Tasa de ocupacion 7,3 7,6 8,9 10,1 55 5,1 9,6 10,4 11,1 3,3 82 11,7 9,2 9,7 92 10,2 *

Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.

Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A11
Efectos de disefio para Ecuador

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nive] Nive] Nive] Nive] Nive] i i ) ) Etnia: No
Variable? Total Sexo: Se)fo: Alta Baja edu_catl\_/o: edu_catl\_/o: educatlvq: educgtlyo: e(jucat_lVOE Area Area Etnia: Et'nla: indigena Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Afro Indigena . >60 0-5 16-30 31-4546-60 6-15
secundaria secundaria . . ni afro
; ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 86 62 6,9 44 2,4 3,3 2,8 4,5 2,5 3,3 4,6 8,5 * 2,0 11,4 2,4 * 72 28 33 47
NBlAgua 49 45 46 4,2 3,9 4.4 4,6 3,6 ) ) 53 52 33 4,7 41 27 46 45 42 32 49
NBI 26 4,0 4,0 2,8 2,2 3,3 4,0 2,1 * * 10,7 2,1 * 43 3,3 25 28 34 27 26 38
Combustible
NBI 48 46 4,6 41 3,1 44 47 43 1,5 1,0 43 49 20 41 6,7 3,9 * 45 44 41 47
Computador
Hogar
NBI 6,7 89 9,1 74 7.2 8,6 9,0 5,3 * * * 1,6 * 10,9 6,3 40 78 89 71 65 96
Electricidad
NBI Material 8,5 8,6 8,6 5,3 6,1 7.4 8,6 43 * * 8,6 86 27 2,5 15,1 56 43 71 71 63 8,0
de las
Paredes
NBI Material 12,1 19,7 19,8 15,2 11,9 17,4 20,1 12,8 3,2 1,6 224 186 7,6 19,3 18,0 134 13,8 18,1 153 13,7 193
de Pisos
NBI Material 12,6 12,2 12,2 8,2 5,9 8,1 12,2 9,3 2,4 1,6 12,2 121 6,0 11,1 10,9 36 88 98 103 51 11,9
del techo
NBI 24 20 21 2,1 1,8 21 2,2 1,5 * * 2,0 2,2 * 1,7 2,0 1,1 21 23 19 1,7 23
Saneamiento
Pobreza 22 38 3,7 4,0 3,3 41 41 3,7 1,3 3,8 3,7 24 4,2 34 24 38 42 41 33 43
Pobreza 29 33 3,3 4,2 3,6 41 3,7 3,7 1,2 * 3,1 37 28 3,5 2,9 24 44 41 41 32 41
extrema
Tasa de 1,9 1,8 1,5 1,5 * 1,4 * 1,8 2,1 2,1 2,0 1,5 1,9 * 1,5 * 15 21 18 *
desempleo
Tasa de 46 55 6,0 57 3,6 6,6 5,7 6,6 4,9 4,6 6,0 56 2,7 6,3 6,6 53 * 66 65 65 23
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
2 Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no estd disponible.

90T ;N SO11SIPRIST S0IPNIST BUIS - T¥dID

*'59|e120S SaI0pedIpul eled OUSSIp 9P S039943

g%



Cuadro A12
Efectos de disefio para Guatemala

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivgl Nive] Nive] Nive] Nive] i i ) . Etnia: No
Variable? Total Sexo: Se)_(o: Alta Baja edqcatlyo: edu_catl\_/o: educatlvo_: educgtl\(o: eqlucatllvo_: Area Area Etnia: Et’nla: indigena Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Afro Indigena . >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
secundaria secundaria . . ni afro
; : completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 4,3 3,3 3,1 * 2,0 2,3 2,9 * 2,8 * 34 38 * 6,6 4,2 1,3 * 27 14 * 1,9
NBI Agua 7.8 9,6 9,9 6,4 6,5 8,8 * 2,4 24 * * 9,5 ) 16,6 5,6 75 83 79 91 90 80
NBI 24 131 13,8 13,9 13,6 13,0 * 9,1 11,0 1,1 448 11,2 * 14,7 19,4 14,0 129 92 126 146 97
Combustible
NBI 21,8 3,0 2,7 40,9 39,5 20,2 * 22,8 27,6 45 47,3 7,9 7,9 * 379 95 45 151 332 45
Electricidad
NBI Internet 11,2 14,4 16,0 13,0 11,5 13,5 35,6 9,2 11,5 2,6 16,0 15,9 * 13,3 22,2 124 13,7 11,7 13,5 13,7 12,0
Hogar
NBI Material 10,2 144 144 3,2 45 6,7 18,1 1,3 1,8 14,8 14,2 14,4 14,4 49 12,2 139 10,1 6,7 13,5
de las
Paredes
NBI Material 18,2 29,1 29,1 7,5 71 18,1 34,3 1,8 3,3 * 101 30,4 27,9 93 243 27,2 18,4 14,8 27,3
del techo
NBI 94 178 18,6 16,8 13,9 19,9 26,0 9,0 11,5 1,7 14,9 26,1 * 19,1 19,6 16,6 20,9 195 21,3 18,5 19,9
Saneamiento
Pobreza 7,3 8,0 8,1 6,3 6,2 9,5 16,0 2,4 2,6 * 10,2 9,2 9,0 7,1 73 99 93 98 87 88
Pobreza 1,5 6,6 6,7 4,8 53 8,2 29,8 1,3 1,6 * 18,6 8,2 9,6 53 72 83 80 87 78 68
extrema
Tasa de 2,1 1,1 1,3 1,5 1,1 1,4 1,5 1,6 1,6 * 1,5 * 1,5 * * * * 14 * *
desempleo
Tasa de 6,3 6,9 8,2 7,0 5,1 8,4 7.2 5,6 7,7 3,3 6,6 7.6 * 7,9 6,8 6,1 77 85 84 6,0
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A13
Efectos de disefio para Honduras

Nivel

Nivel

educativo: educativo: Nive] Nivgl Nive] Nive] Nive] ; i
Variable? Total Sexo: Se)_(o: Alta Baja edqcatlyo: edqcatlyo: educatlvo_: educatn{o: ec_iuca’t_lVOE Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria  Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
secundaria secundaria . .
: ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 9,1 5,0 5,9 1,3 1,5 4.1 57 * 2,8 * 5,8 6,9 1,1 1,1 34 3,0 1,7 3,3
NBI Agua 57 6,1 6,1 2,9 3,1 5,9 7.7 1,6 2,1 * 10,2 6,0 44 56 6,0 58 5,0 6,0
NBI 12,8 158 16,2 9,8 9,3 12,9 19,7 5,1 9,5 21 448 154 126 125 129 13,0 12,7 128
Combustible
NBI 4,2 4,6 4,6 2,7 2,3 45 4,6 1,4 3,1 * 4,6 47 3,5 3,6 4,6 42 37 45
Computador
Hogar
NBI 11,2 231 22,8 8,8 11,1 25,0 31,6 5,0 4,2 * * 18,9 19,0 24,7 244 245 223 250
Electricidad
NBI Internet 54 9,7 9,8 6,0 54 9,1 10,0 3.2 6,5 1,6 10,5 9,6 7,6 80 92 8,7 7,9 9,1
Hogar
NBI Materialde 6,7 10,4 10,5 3,3 3,3 8,4 10,7 * 2,2 * 12,1 9,2 5,1 8,0 9,9 7,9 57 9,6
las Paredes
NBI Material 42 12,6 12,6 3,2 3,9 11,1 12,8 1,1 1,8 * 21,3 8,0 5,8 94 122 9,5 75 11,9
de Pisos
NBI Material 3,9 5,0 5,0 1,9 2,7 41 4,9 * 2,1 * 5,0 49 * 41 4,9 3,5 * 3,9
del techo
NBI 3,5 8,6 8,6 54 5,6 9,4 8,4 2,9 4,9 * 8,9 8,5 68 85 9,6 8,8 7,9 9,6
Saneamiento
Pobreza 4,6 54 54 3,9 3,7 6,2 5,3 1,9 34 * 5,4 5,9 4,9 57 62 5,9 53 6,2
Pobreza 52 52 5,2 3,8 44 6,5 5,9 1,7 3,2 * 9,2 7,0 6,1 6,6 6,4 6,7 6,1 6,2
extrema
Tasa de 1,9 1,5 1,3 1,5 * 1,9 1,6 1,6 1,7 1,2 1,9 1,1 * 1,1 1,9 1,1 *
desempleo
Tasa de 3,1 4,3 5,0 3,5 2,5 5,1 5,1 2,2 4.8 2,9 4,6 4,5 3,8 * 5,0 5,1 5,0 2,6
ocupacién

Fuente: Elaboracion propia.

2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.

Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A14
Efectos de disefio para México

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nive] Nive] Nive] Nive] Nive] i i ) Etnia: No
Variable? Total Sexo: Se)go: Alta Baja edu_catl\_/o: edu_catl\_/o: educatlvo_: educgtlyo: e(jucat_lVOE Area: Area: Et'nla: indigena Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Indigena ! >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
secundaria secundaria . . ni afro
; ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 1,4 53 8,6 13,6 41 11,7 16,1 11,7 16,6 5,0 5,2 5,6 16,4 4,2 8,7 156 119 155 79 13,8
NBI Agua 8,6 8,8 8,6 6,1 11,1 7,6 5,6 11,3 9,1 36 58 135 12,7 7,0 84 95 60 68 81 6.2
NBI 4.1 3,5 4,7 2,2 13,8 5,4 3,5 13,4 14,2 7,2 * 4,8 26,2 2,2 63 100 26 38 50 33
Combustible
NBI 3,9 3,7 4,4 41 12,1 8,3 3,0 11,7 13,0 8,3 * 274 3,5 13,0 8,7 10,7 52 6,4 77 64
Computador
Hogar
NBI 44 240 234 26,9 20,5 27,5 23,5 18,9 6,1 1,9 18,8 34,5 22,2 24,9 249 257 269 26,8 29,0 26,8
Electricidad
NBl Internet 3.7 58 7.6 2,8 15,2 6,5 2,7 13,7 17,9 12,5 * 47,0 3,3 34,5 65 109 37 48 61 48
Hogar
NBI Material 11,2 15,7 157 14,8 4,9 10,7 15,7 9,5 6,5 1,6 156 159 15,1 15,2 11,5 78 14,7 123 13,3 12,0
de las
Paredes
NBI Material 12,8 33,2 334 29,5 16,6 27,6 334 13,8 4,4 1,6 32,7 352 32,1 32,1 21,7 232 321 292 255 315
de Pisos
NBI 4,8 55 6,7 6,0 30,1 15,0 3,6 28,5 34,4 22,7 * * 4,2 13,1 193 216 64 10,3 14,1 9,0
Saneamiento
Pobreza 47 3,1 4,0 3,8 14,0 9,0 2,4 13,8 15,2 7.4 * 32,2 2,5 9,9 12,8 9,6 4,7 5,8 9,8 40
Pobreza 3,9 3,4 51 3,3 11,3 6,7 3,1 12,3 10,9 5,0 1,2 11,9 4,2 4,7 12,2 6,8 3,9 4,6 85 28
extrema
Tasa de 1,5 4,4 7,3 6,5 73 9,6 9,0 9,8 1.1 10,8 49 116 8,0 53 9,0 4,5 9,0 10,2 4.2
desempleo
Tasa de 2,4 1,9 2,6 3,1 15,9 11,7 11,3 10,8 15,3 19,9 1,0 8,1 3,0 3,0 15,2 3,7 3,7 56 132
ocupaciéon

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esté disponible.
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Cuadro A1s
Efectos de disefio para Nicaragua

Nivel Nivel

educativo:  educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel . .
Variable? Total Sexo: Sexo: Alta ’ Baia * educativo: educativo: educativo: educativo:  educativo: Area Area Etnia: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . ja Primaria Primaria Secundaria Terciaria  Universitaria rural urbana Indigena >60 0-5 16-30 31-4546-60 6-15
secundaria secundaria . .
; : completa incompleta completa incompleta  completa
incompleta incompleta
Ingresos 6,2 3,2 4,8 * 2,2 1,8 34 1,2 1,8 1,4 1,1 7.4 * * * 24 22 15 34
NBI Agua 4,6 8,3 7,9 4,7 53 7,3 13,6 5,0 1,9 1,6 12,2 3,8 5,6 54 75 75 77 65 76
NBI 12,7 15,8 15,3 8,4 9,4 11,9 27,2 8,1 3,2 1,7 35,1 5,6 9,2 96 124 13,0 126 11,1 128
Combustible
NBI 16,1 22,9 23,0 12,2 15,1 22,1 43,1 7,8 2,0 1,2 * 10,3 18,7 18,1 258 252 24,6 21,6 24,6
Electricidad
NBI Internet 6,1 12,8 13,2 9,1 9,6 10,8 14,4 9,2 7,0 6,5 16,8 13,4 8,0 91 11,3 11,5 11,5 104 11,8
Hogar
NBI Material 7,5 17,7 17,7 78 10,1 10,6 17,7 7.3 4,2 2,6 18,1 17,5 3,6 24 153 175 149 54 155
de las
Paredes
NBI Material 12,8 32,9 32,7 141 18,4 23,0 33,8 13,4 52 2,2 36,0 291 7,4 14,4 26,3 32,8 28,8 18,8 30,8
de Pisos
NBI Material 13,2 30,9 30,9 13,0 15,3 15,3 31,5 13,0 6,8 47 314 304 6,1 4,3 26,0 30,2 24,7 8,1 273
del techo
NBI 12,1 18,0 17,7 15,5 16,4 19,5 21,2 15,2 8,6 4,8 244 12,5 16,7 15,7 20,4 19,0 20,6 18,0 20,4
Saneamiento
Pobreza 4,9 52 5,1 3,5 4,4 52 52 3,5 1,5 * 5,9 4,2 41 39 56 59 58 43 59
Pobreza 55 4,2 41 2,8 3,8 5,0 4,4 3,5 * * 4,6 3,3 4,8 40 53 52 53 41 52
extrema
Tasa de 1,7 1,7 2,0 2,2 2,3 2,1 2,4 2,5 2,0 2,4 2,6 1,5 1,5 * 16 25 18 *
desempleo
Tasa de 4.1 5,1 55 4,5 4,6 53 6,2 4,9 3,6 4,2 6,6 4,5 2,8 3,5 57 58 56 26
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esté disponible.
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Cuadro A16

Efectos de disefio para Panama

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel Etnia: No
Variable? Total Sexo: Sexo: Alta : Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Etnia: Etnia: indigéna Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: 6-15
hombre mujer . U8 Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Afro Indigena " >60 0-5 16-30 31-45 46-60 ’
secundariasecundaria . . ni afro
) ) completa incompleta completa incompleta completa
incompletaincompleta
Ingresos 51 134 127 4,2 43 4,4 4,8 10,5 58 11,0 63 18,7 8.2 4,4 17,2 50 14 75 72 71 53
NBI Agua 1,9 81 8,1 71 6,7 75 8,7 54 3,0 1,8 243 99 6,8 9,8 8,6 62 80 73 72 70 8,0
NBI 45 96 93 52 4.8 7,4 11,0 2,6 * * * 1,8 40 117 8,5 61 76 75 64 59 8,7
Combustible
NBI 58 6,0 6,0 57 41 5,5 59 5,5 2,6 2,2 52 68 6,0 54 6,4 54 50 59 55 55 59
Computador
Hogar
NBI 11,4 232 23,5 29,0 30,0 28,8 29,8 17,6 58 3,7 * 231 244 369 246 27,1 32,9 29,2 30,5 28,7 28,3
Electricidad
NBI Internet 89 89 89 7,5 5,9 8,2 8,5 6,7 2,8 21 10,8 9,7 82 8,0 9,1 83 73 80 73 78 8,5
Hogar
NBI Material 7,4 17,8 17,7 7,0 8,1 11,8 18,6 3,6 * * 27 2,7 421 6,0 79 153 146 11,8 88 17,7
de las
Paredes
NBI Material 8,1 158 15,9 9,0 8,5 12,3 15,9 3,8 1,1 * 288 9,7 55 16,8 14,7 92 13,4 135 11,4 91 15,7
de Pisos
NBI Material 7,8 42,6 425 17,5 15,9 26,8 46,9 43 1,1 * 2,7 * 20,1 17,1 38,0 33,8 27,2 19,9 42,0
del techo
NBI 12,3 11,7 11,7 12,5 10,3 11,9 11,5 10,3 54 4,5 10,3 12,6 134 10,8 13,3 9,1 12,3 13,0 12,3 11,6 131
Saneamiento
Pobreza 34 39 38 3,9 3,2 41 3,8 2,6 * * 37 47 39 3,8 43 27 44 43 40 34 4,4
Pobreza 55 44 43 5,0 4,5 54 43 3,8 1,2 * 75 62 35 4,3 53 29 57 54 54 45 51
extrema
Tasa de 28 24 21 3,1 2,3 1,9 * 2,8 29 2,7 28 20 29 2,3 2,0 * 1,9 30 27 *
desempleo
Tasa de 39 65 74 8,0 4,9 73 58 8,5 71 8,5 63 76 82 6,6 6,8 6,6 8,1 80 8,1 2,0
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
aCalculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A1y
Efectos de disefio para Peru

Nivel Nivel . . . . .

educativo: educativo: N|ve_l N|ve_l N|ve_l vagl N|ve_l A i . Etnia: No

Variable? Total Sexo: Se>§o: Alta Baja edqcatlyo: edqcatlyo: educatlvq: educgtn{o: ed.ucatllvolz Area  Area Etnia: Afro Et,ma: indigena niEdad:Edad:Edad:Edad:Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Indigena >60 0-5 16-3031-4546-60 6-15

§ecundar|a §ecundar|a leta incompleta completa incompleta completa afro

incompleta incompleta comple P P P P
Ingresos 19,9 225 226 9,5 8,1 4.1 27,4 16,9 17,3 15,5 21,2 241 5,8 16,3 25,1 13,6 8,7 19,2 13,4 14,0 16,2
NBI Agua 8,1 7,5 7,8 10,5 9,4 8,1 4,2 9,5 13,5 9,2 * 40,0 10,9 54 14,6 82 83 59 63 72 38
NBI 7.4 6,8 8,5 13,8 13,2 11,9 7,6 10,2 17,2 10,9 22,2 16,2 18,4 9,2 95 101 126 6,7 73 78 47
Combustible
NBI 9,5 8,6 9,0 8,7 8,7 8,2 7,7 10,5 9,2 4,6 44 179 71 7,5 9,7 97 91 100 98 96 91
Computador
Hogar
NBI 16,1 86 10,7 36,6 34,3 28,6 11,7 37,3 354 13,3 * * 42,2 18,1 17,3 31,4 293 21,4 23,5 26,4 12,1
Electricidad
NBI Internet 10,8 13,2 155 14,9 14,8 13,9 9,8 13,9 16,7 10,7 2,9 * 13,9 9,9 216 12,9 1477 12,2 12,2 12,6 10,1
Hogar
NBI 9,2 17,5 17,9 17,6 171 16,4 16,8 21,9 171 8,5 12,1 351 12,8 15,3 154 16,9 18,8 20,6 20,8 19,6 19,7
Saneamiento
Pobreza 29 8,1 8,4 9,8 10,0 9,4 7,6 11,3 10,0 5,0 49 15,6 6,9 71 7,8 99 104 10,4 10,2 10,7 8,9
Pobreza 41 6,7 7,2 9,4 9,8 9,0 58 9,4 9,5 53 35 16,3 6,4 57 6,7 75 94 86 84 97 68
extrema
Tasa de 2,8 3,9 4.8 57 4,6 2,6 4,4 6,1 6,3 6,3 26 188 4,6 6,4 3,8 4,4 42 65 6,7 4,0
desempleo
Tasa de 4,5 75 8,0 12,1 11,1 11,3 10,8 12,4 14,9 13,6 56 12,4 12,1 8,8 83 131 12,3 10,5 10,8 54
ocupacién

Fuente: Elaboracion propia.

aCalculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.

Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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Cuadro A18
Efectos de disefio para Paraguay

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nive] Nive] Nive] Nivgl Nivgl " A
Variable? Total Sexo: Se)_(o: Alta Baja edu_catl\_/o: edu_catl\_/o: educatlvq: educgtl\{o: et_jucat_lvo_: Area: Area: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
hombre mujer . . Primaria Primaria  Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
secundaria secundaria . .
: ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos 12,7 6,8 7,6 21 1,2 2,2 57 24 3,6 1,7 4,9 9,2 1,7 1,7 49 31 2,3 2,7
NBI Agua 3,6 2,5 2,6 2,0 1,8 2,5 2,5 1,4 * * 2,6 29 1,9 21 27 26 21 2,7
NBI 9,1 12,2 11,3 8,0 7,2 9,3 11,5 6,8 3,8 * 18,7 11,9 73 8,2 10,2 93 8,5 10,1
Combustible
NBI 3,9 3,3 3,3 2,7 21 2,8 3,3 2,6 1,8 * 3,2 34 21 2,6 34 31 2,5 3,2
Computador
Hogar
NBI 1,2 1,4 1,5 * * 1,3 1,4 * * 1,4 1,5 1,3 1,2 1,5 13 * 1,0
Electricidad
NBI Internet 8,4 7.5 74 6,0 5,1 6,4 7,3 5,6 4,6 1,3 7.2 7,8 5,0 6,2 73 70 57 7.2
Hogar
NBI Material 2,8 5,6 5,6 2,7 3,0 4,4 5,6 2,0 * * 6,0 53 3,0 3,9 52 43 3,4 53
de Pisos
NBI Material 3,9 5,8 5,8 2,4 3,0 4,8 5,8 1,6 * 8,9 3,8 3,9 3,3 44 49 4,3 5,1
del techo
NBI 3,2 7,0 71 6,6 5,2 6,8 71 6,5 49 1,4 7.3 7.4 49 6,8 79 77 6,1 7.8
Saneamiento
Pobreza 4,5 2,2 2,2 21 1,8 2,2 2,2 1,6 * * 2,1 2,3 1,6 23 25 24 1,9 2,6
Pobreza 3,6 1,8 1,9 2,0 2,0 2,3 1,8 1,6 * * 1,6 2,4 1,6 23 24 24 2,0 2,3
extrema
Tasa de 2,2 1,4 1,1 1,6 1,1 1,2 1,1 1,6 1,6 * 1,6 * * 1,0 16 1,1 *
desempleo
Tasa de 3,4 3,8 4,2 3,8 2,6 3,9 3,8 4.3 4,2 2,6 4,0 3,9 2,7 44 44 4,2 1,1
ocupacién

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esté disponible.
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Cuadro A1g
Efectos de disefio para El Salvador

Nivel Nivel

educativo: educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel . ;
Variable Total Sexo: Sexo: Alta ) Baia " educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
@ hombre mujer ! Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15

secundaria secundaria

incompleta incompleta completa incompleta completa incompleta completa

90T ;N SO11SIPRIST S0IPNIST BUIS - T¥dID

Ingresos 19,3 12,3 12,8 6,8 3,6 3,5 16,2 3,8 3,2 1,6 129 14,0 51 4,0 9,9 4,3 4,5 6,9
NBI Agua 3,9 7,0 7,7 71 5,7 5,8 7,8 57 2,1 * 6,6 8,2 6,3 6,1 6,8 71 6,5 7,0
NBI 10,8 8,9 8,5 5,8 4,5 49 10,8 2,7 * * 16,8 73 6,9 5,1 7,6 6,8 6,0 6,7
Combustible

NBI 49 6,3 6,5 6,3 4,3 4,7 6,2 53 2,4 1,7 5,8 7,0 5,6 4,8 6,4 6,3 5,8 6,0
Computador

Hogar

NBI 20,2 19,1 19,8 31,1 32,0 34,3 22,5 32,9 9,9 3,2 36,2 21,3 340 311 199 305 34,7 278
Electricidad

NBI Material de 2,7 2,7 2,7 1,9 1,2 1,4 2,7 * * * 3,2 2,3 1,7 1,7 2,6 24 1,8 1,6
las Paredes

NBI Material de 10,2 23,8 23,7 18,6 13,2 12,9 23,9 7.7 1,1 * 253 234 154 155 233 20,5 16,7 20,8
Pisos

NBI 6,2 6,7 6,6 7,2 4.8 45 6,5 53 1,5 * 6,5 6,8 3,7 6,6 7,3 7,3 4,5 7.3
Saneamiento

Pobreza 55 5,6 55 6,3 4,7 5,0 54 41 1,9 * 52 5,9 54 5,8 6,3 6,4 54 6,3
Pobreza 5,6 47 4,6 57 47 5,0 47 3,9 1,1 * 49 55 55 5,6 57 6,0 5,0 5,7
extrema

Tasa de 3,6 2,0 2,7 2,9 1,8 1,8 2,9 3,3 2,5 2,2 2,6 2,0 1,8 2,0 3,2 2,6 *
desempleo

Tasa de 44 57 6,5 71 4.4 51 6,6 7,0 44 4,8 6,0 6,1 5,2 6,7 6,9 71 1,7
ocupacién

Fuente: Elaboracion propia.
?Célculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esté disponible.
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Cuadro A20
Efectos de disefio para Uruguay

Nivel Nivel " Nivel  Nivel Nivel Nivel Nivel
. Sexo: Sexo: educativo: educa!tlvo: educativo: educativo: educativo: educativo: educativo: Area Area Etnia: Etnia: I_Etnl'a: No Edad Edad Edad I?dad Edad Edad:
Variable® Total . Alta Baja . . . . . o . L . indigena | K 1 16- :31- :46-
hombre mujer? . . Primaria Primaria Secundaria Terciaria Universitaria rural urbana Afro Indigena = . :>60 : 0-5 6-15
secundaria secundaria . . ni afro 30 45 60
; ) completa incompleta completa incompleta completa
incompleta incompleta
Ingresos * * * * 30,9 374 40,1 25,5 * * 14,7 * 83 45 * * 11,7 36,7 42,8 47,2 24,0
Pobreza 18,7 3,2 3,1 3,5 3,6 3,3 34 * * * 25 59 25 * 4,9 1,2 33 36 35 25 36
Pobreza 8,9 * * * * * * * * * * 1’1 * * * * * * * *
extrema
Tasa de 1,8 55 4,4 6,5 10,5 10,9 8,3 10,2 9,9 47 55 422 93 22 14,8 47 48 89 96 *
desempleo
Tasa de 25 8,0 7.1 10,9 15,6 14,7 9,8 14,6 13,0 13,4 11,1 * 106 48 486 11,8 14,8 96 88 *
ocupacion
Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
Cuadro A21
Efectos de disefio para Venezuela
Nivel Educativo: Nivel Educativo: Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel
Variable? Total Sexo: Sexo: Alta secundaria. Baia secundarié Educativo: Educativo:  Educativo:  Educativo: ~ Educativo: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
Hombre Mujer? } J Primaria Primaria  Secundaria  Terciaria  Universitaria >60 0-5 16-30 3145 46-60 6-15
incompleta incompleta . .
completa _incompleta completa  incompleta completa
Ingresos 294 378 378 15,5 14,6 22,7 34,0 27,2 24,0 21,6 22,6 16,9 354 260 27,0 255
NBI Agua 6,9 112 7.4 10,6 10,8 8,0 6,8 9,3 10,7 8,6 8,9 9,4 5,7 7,1 8,8 6,7
NBI Combustible 7,5 8,2 7.7 4,2 4,6 5,7 7.5 4,8 3,9 3,0 41 5,6 7,0 6,5 54 6,2
NBI Computador 8,6 9,0 8,5 8,8 8,7 9,3 8,2 9,6 8,5 6,3 8,0 9,3 8,9 9,8 9,2 9,8
Hogar
NBI Electricidad 13,7 14,3 14,2 8,5 7,9 12,5 13,9 11,3 7,7 7,9 11,3 13,9 147 131 10,5 14,3
NBI Internet 12,1 13,4 11,5 14,9 14,7 11,0 6,7 11,8 15,5 15,3 12,4 13,8 7,7 10,3 11,6 10,1
Hogar
NBI Material de 23,1 239 240 11,1 15,4 20,6 23,8 12,3 6,4 3,0 8,6 19,1 23,1 20,6 150 231
Pisos
NBI 16,9 141 14,2 10,3 13,1 15,6 14,2 11,5 6,0 2,6 9,0 15,8 15,7 15,7 129 16,0

Saneamiento
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Nivel Educativo: Nivel Educativo: vae.l vae.l vae.l vae.l vae.l
Variable? Total Sexo: Se?<o: Alta secundaria Baja secundaria Edgcatlyo: Edgcatlyo: Educatlqu Educgtl\(o: Ec'lucat'lvo; Edad: Edad: Edad: Edad: Edad: Edad:
Hombre Mujer? } ! Primaria Primaria  Secundaria  Terciaria  Universitaria  >60 0-5 16-30 31-45 46-60 6-15
incompleta incompleta . .
completa _incompleta completa  incompleta completa
Pobreza 21 8,3 8,4 11,0 11,2 11,0 7.9 11,2 10,1 5,6 7,0 1.1 95 11,0 10,7 9,4
Pobreza 6,7 6,3 7,0 1.1 11,0 9,5 59 10,3 10,7 6,0 8,8 8,6 6,7 8,9 10,9 6,0
extrema
Tasa de 4,7 4,6 5,0 8,0 7,9 8,3 7,5 7,8 8,4 8,7 55 4,7 74 8,5 3,8
desempleo
Tasa de 41 7,6 8,4 13,6 12,9 13,2 12,4 12,3 14,2 14,0 10,9 10,3 9,4 11,5 2,8
ocupacion

Fuente: Elaboracion propia.
2Calculos basados en las encuestas de hogares del repositorio BADEHOG de la CEPAL.
Nota: Las celdas con * indican que el dato no esta disponible.
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