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Resumen

En este articulo se prueban dos posibles métodos para estimar la pobreza en areas
pequenas, los cuales se utilizaron para corregir los estimadores directos de las encuestas
periddicas, apoyandose en la estimacion censal: el método de regresion del tipo 1
P;: = By + (1P, en donde P son los valores de la pobreza en las fuentes periédicas
vy Pjp son los correspondientes valores censales; y el llamado método de contraccion
basado en la teoria de los estimadores de contraccién de James—Stein:
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con variancia V(0;) = 6% —

#1“, que consiste en “contraer” los estimadores de
las fuentes periédicas 0;; hacia los valores paramétricos 6;, cuando la variancia del
estimador en el drea pequena v, es relativamente grande, o bien contraerlo a los esti-
madores de la fuente periddica 6, cuando la variancia de los pardmetros 62 es relativa-
mente grande. Los estimadores de contraccién tienen un menor error cuadratico medio
que los obtenidos por regresién, y produjeron intervalos de confianza mas pequenos
que los obtenidos por regresion y estimacién directa.
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Abstract

This paper evaluates two methods in order to estimate the poverty at small areas,
both were used to correct the direct estimators from the periodical data sources with
the help of the only available parametrical data source (Census). The first method is
so-called regression-method, of the type Py = By + £1 P, , where P, are the poverty
values at the periodic source data and P,y are the corresponding parametric val-
ues(Census); and the second one is called shrinking-method, based on an approach of
the James-Stein shrinking estimators:
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estimators 6‘1 towards the parametrical values 6;, when the variance of the estimator
at the small area 1); is relatively big. Otherwise, to shrink towards the periodical data
source estimators §; when the parametrical variance 62 is relatively big. Suggested
shrinking-method estimators had smaller average quadratic errors, than those from
regression-method, and produces smaller confidence interval than both regression-
method and direct estimations.

with variance V (0;;) = 6% —

consisting to “shrink” the periodical data source
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1 Introduccion

Un area pequena es una subpoblaciéon para la cual las estimaciones directas son inade-
cuadas, debido a que si la muestra de la subpoblacion es pequena, entonces el estimador
directo tendra una alta variabilidad que hace que éste sea ineficiente (Larsen, 2003). En la
actualidad, la demanda de estimaciones para areas pequenas ha aumentado mundialmente
debido a que pueden ser un insumo importante para el diseno de politicas ptblicas y pro-
gramas sociales, asi como para la orientacién adecuada de fondos piblicos, la planificacién
regional, la toma de decisiones de pequenas empresas, entre otras aplicaciones (Rao, 2003).

Los métodos de estimacion en areas pequenas se usan para reducir la variancia de los
estimadores directos. Estos métodos estan ampliamente documentados en Ghosh & Rao
(1994), Malec et. al. (1999) y Malec et. al. (1997), aplicado en el conteo de probabilidades
de seleccion desigual, especificando un modelo jerarquico bayesiano que incluye un modelo
de regresion logistica para la estimacién de los porcentajes esperados. Farell et. al. (1997)
usa en su modelo procedimientos bayesianos empiricos para estimar los pardmetros de
un modelo de regresion logistica, asociado a los porcentajes esperados en areas pequenas.
Otros trabajos recientes en estimaciéon en areas pequenas incluyen el desarrollo de métodos
para el modelaje espacio-temporal de conteos (Wakefield & Elliott, 1999) y de promedios
de variables cuantitativas a través de modelos de regresién anidados (Singht et. al., 1998).

En 1961, James & Stein (1961) probaron un resultado trascendental en la estadistica
matematica. Los autores probaron que si la dimensién p de un vector de una variable
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X es mayor que dos, entonces el estimador de James-Stein para 1, o sea el parametro

poblacional es:
. JS p— 2>
prt=11-7== X
< X112

y tiene un error cuadratico medio pequeno. Durante los ultimos 25 afios, numerosos
articulos han aparecido en la literatura estadistica y econométrica en donde se estudian
las aplicaciones y las extensiones del estimador de James-Stein. El estimador de James-
Stein es un caso particular de un “estimador de contraccién”, ya que el factor (p—2)/ || X||?
contrae el estimador de maxima-verosimilitud de X a una media central (Manton et. al.,
1998).

1.1 Aplicaciéon a la pobreza en Costa Rica

En este trabajo se estima la pobreza en las areas pequenias de Costa Rica (cantones),
mediante una variante del estimador de contraccién de James—Stein, y de forma alternativa
se estima también con un enfoque de regresion.

La pobreza es un fenémeno social complejo, con multiples dimensiones que resultan
dificiles de medir satisfactoriamente.

En los dltimos anos las mediciones de pobreza se han concentrado en captar empiri-
camente dos de estas dimensiones: la insuficiencia de ingresos de un hogar para satisfacer
determinadas necesidades de consumo, y el grado de de satisfaccién de un conjunto de
necesidades que se definen socialmente como bésicas o necesarias.

Estos dos enfoques, respectivamente, han dado lugar a dos procedimientos para la
medicién de la pobreza: el Método de Linea de pobreza (LP) y el Método de Necesidades
Basicas Insatisfechas (NBI) (Feres & Mancero, 2001a y 2001b).

En Costa Rica las estimaciones oficiales de pobreza aplican el procedimiento LP a
nivel de grandes agregados geograficos, mediante las llamadas Encuestas de Hogares de
Propédsitos Multiples (EHPM), que ejecuta periédicamente el Instituto Nacional de Es-
tadistica y Censos (INEC). El tipo de disenio estadistico de las EHPM no permite realizar
estimaciones confiables y actualizadas de la pobreza a nivel de areas pequenas, ya que solo
posibilita obtener informacién representativa para las seis grandes regiones de planificacién
en que estd dividido el pais.

Los Censos de Poblacién del pais son la tunica fuente de datos conocida que permite
estimaciones a mayores niveles de desagregacion, pero como éstos se realizan cada 10 anos,
aproximadamente, su informacién se desactualiza con el tiempo, con el problema adicional
de que sélo permite la estimacion de pobreza por NBI. No obstante, se constaté que las
dos mediciones de la pobreza con censo y encuesta, estan asociadas de forma satisfactoria
(r=0.7, p < 0.05), aunque con pérdida de asociacién a través del tiempo. Esto motivé la
aplicacion que se explica en el siguiente apartado.



186 J. A. BARQUERO — R. E. BONILLA  Rev.Mate. Teor. Aplic. (2007) 14(2)

2 Meétodos y datos

2.1 Notacién matematica

Sea i ={1,2,3,...c} el nimero de dreas pequenas en el pais, y t = {1,2,3,...,y} el afo
de la estimacion; se supuso que el nimero de hogares en el drea pequena i en el tiempo f,
se define como H ;; v X, como el numero de hogares pobres. Entonces:

Xit

Py = 1
'S, (1)

es el porcentaje paramétrico de pobreza en el drea pequena ¢ en el tiempo ¢ estimado
directamente con Pj;.
Py es el porcentaje paramétrico inicial de la pobreza en el tiempo ¢ = 0.

Sea 0; = log( P’t“) estimada a partir de 9;0 = log( P > y 00 = log (15—”181_0> en

donde -
1

var < > i = m (2)

Si 0y ~ N(0;,0%) entonces éio\ﬂit ~ N(0,vi). La distribucién marginal de O;p ~

N(0;0,0% + 3). La funcién de méximo-verosimilitud de 6;; con variancia compuesta
o2 + it se define como

s e -1 (Hzt - 91’0)2
b HH \/%/aum p{ U2+¢it>} @

Para la estimacién de o2, la variancia del 6;; es necesario ejecutar una rutina numérica
)
que optimice (3), que es equivalente a minimizar la funcién

ZZ{Iog\/_—I—log(a + i) + 7( L 9"0)2} (4)

02 + wzt

con respecto a o?1

Una vez obtenido &, es facil derivar
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'En este trabajo la rutina numérica fue realizada con un programa escrito en R+ (R Development
Core Team, 2005), en una Pentium PC de 2.80 GHz. El programa tomé cerca de 3 minutos para
realizar iteraciones.

El nivel de precisién se definié en 0.00001.
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en donde 0;; es el llamado estimador de contraccion, ya que si 1; es mas grande con
respecto a o2, entonces el estimador se contraera a 6;,, de lo contrario se contraerd a ;.
La variancia de 6 se define como

5.4

var (0t 0i, i0, 6%, i) = 6% — ————
G2 + i)

(6)

Realizando la transformacion inversa del logit se tiene que el estimador de pobreza con-
traido en el drea pequefia i en el tiempo ¢, queda definido como

R ebit

= _
T 14 et

(7)

Con variancia estimada con el método delta

var (ﬁ) = <62 - o - > eéii 2. (8)
6%+ ) \ (1 + e%i)?

Y la estimacién por intervalo al 95% de confianza, definido como
Pyt & 1.964/ var(Py). (9)

Datos y procedimiento general

Se definié6 como drea pequenia al cantén de Costa Rica, con la informacién de la base
de datos del Censo Nacional de Poblacién y Vivienda 2000 (INEC, 2006), para obtener
el calculo del 6;, inicial. Y se utilizaron las bases de datos de las EHPM de los anos
2000—-2004, para obtener los respectivos 0,1

Por su parte, se realizé una estimacion alternativa basada en un modelo de regresién
lineal de primer orden del tipo

Py = Bo + B1 + P (10)

de tal forma que la estimacién de la pobreza en el drea pequena ¢ en el tiempo ¢, resulté
del valor Py estimado por el modelo de regresién. Para validar las estimaciones por con-
traccion y regresion, se calculé primero a nivel de regiones y se compard con la estimacion
directa que permite la EHPM. Se obtuvo una mejor asociacién de las estimaciones de
pobreza, a nivel regional, con el método de contraccién, por lo que se procedié a aplicarlo
a los cantones. Se generaron intervalos de confianza al 95% para las estimaciones can-
tonales, para compararlas con las estimaciones directas y las obtenidas con el método por
regresion. Y finalmente se establecieron ordenamientos (rankings) entre cantones mas y
menos pobres, y se construyé un mapa de pobreza actualizado para el pais al ano 2004.
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Estimacion Estimada por Estimada por
directa contraccién regresion
Regién Central 17,2 17,1 16,5
Chorotega 34,0 33,8 29,0
Pacifico Central 24,8 24.9 25,7
Brunca 40,5 39,8 32,9
Huetar Atlantica 23,5 23,0 30,1
Huetar Norte 26,0 25,4 31,8

Cuadro 1: Estimaciones del porcentaje de hogares pobres segiin regién. Costa Rica, 2004.
Fuente: Barquero & Bonilla, con informacién base suministrada por el INEC.

3 Resultados

Al comparar los resultados obtenidos por regién con los distintos métodos, los de con-
traccion presentaron una mayor consistencia con la estimacién directa para la que esta
disenada la encuesta (Cuadro 1).

El anélisis exploratorio de la informacién a nivel de regién mostré que la correlacién
entre Py y P, , se va debilitando entre més se aleja del momento censal (2000).

El error cuadratico medio de los estimadores de contracciéon fueron menores que los
estimadores obtenidos por el método alternativo de regresién (Figura 1).
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Figura 1: Error cuadrético medio (x1000) de los dos métodos de estimacién, Costa Rica
2004

La pruebas de normalidad de Shapiro-Wilks demostré que el supuesto de normalidad
para los 01 se cumple al nivel de significancia del 5%.

Al realizar la estimacién para las dreas pequenas (cantones), los estimadores de con-
traccién generan intervalos de confianza al 95% més precisos que los estimadores por el
método alternativo de regresion y las estimaciones directas (Larsen, 2003).

El Anexo muestra el resultado de las estimaciones de contraccién de la pobreza para
las dreas pequenas (cantones) de Costa Rica entre 2000-2004.
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La Figura 2 muestra el mapa de pobreza para Costa Rica para el afio 2004, que posi-
bilité el resultado de las estimaciones de contraccién para las dreas pequenas (cantones).

¥ Pobreza estimada
por contraccion

B 031 ymés
0242031

Figura 2: Porcentaje de pobreza estimada con estimadores de contraccion, Costa Rica
2004.

En el mapa se observa que las regiones més pobres estan ubicadas principalmente en
las zonas fronterizas, al norte con Nicaragua y al sur con Panama, asi como en la Peninsula
de Nicoya, especificamente la cuenca del Golfo de Nicoya.

En general, los resultados son coincidentes con estudios a nivel regional que muestran
que estas zonas acusan un mayor deterioro de servicios basicos como vivienda e infraestruc-
tura y un mayor estancamiento en indicadores como el empleo y la generacion de ingresos
para los hogares (Estado de la Nacién, 2005).

El Cuadro 2 muestra un ordenamiento (ranking) de los cantones mas pobres y menos
pobres de Costa Rica, estimados en este trabajo, para los anos 2000 y 2004.

Cantones més pobres

2000 2004
Upala, zona norte 64.8 | Coto Brus, zona sur 60.8
Coto Brus, zona sur 62.7 | Buenos Aires, zona sur 55.1
Los Chiles, zona norte 58.8 | Upala, zona norte 53.7
Nandayure, zona noroeste 56.4 | Hojancha, zona noroeste 49.9
Guatuso, zona norte 49.9 | Nandayure, zona noroeste 49.4

Cantones menos pobres

2000 2004
Moravia, norte de la capital 7.1 Moravia, norte de la capital 6.7
Santo Domingo, regién central 8.4 Santo Domingo, regién central 7.4
Alajuela, regién central 9.0 Mtes de Oca, este de la capital 8.9
Mtes de Oca, este de la capital 9.1 San Rafael, region central 9.2
Costa Rica 20.6 | Costa Rica 21.7

Cuadro 2: Cantones mas y menos pobres segiin los estimadores de contraccién, Costa Rica
2000 y 2004.
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Las regiones menos pobres en Costa Rica para el ano 2004, obtenidas en este trabajo,
estan ubicadas hacia el centro del pais, en donde se localiza el Gran rea Metropolitana
(GAM), zona en la que vive la mayor parte de la poblacién del pais y donde se encuentran
la ciudad capital de San José y tres de las ciudades mas importantes del pais. Hacia el este
y el noreste de la ciudad de San José se encuentran las regiones menos pobres de Costa
Rica.

A nivel de cantones, los resultados muestran desigualdades al interior de las regiones
mas grandes, en los que estdn ubicados, asi como cambios en el orden de incidencia de la
pobreza en el periodo de estudio.

Como cabria esperar, el procedimiento de estimacion asigné mayor pobreza a los can-
tones de las regiones més pobres, pero también estimé que la incidencia de la pobreza en
tales cantones es mucho mayor a la que presenta la regién en su conjunto.

En algunos cantones la situacion de pobreza aumenta o disminuye en el periodo, con
una dindmica o direccién distinta a la de sus regiones de pertenencia. Por ejemplo, los
cantones de Upala (65%) y Coto Brus (63%), de las regiones Huetar norte y Brunca (al
sur del pais), respectivamente; presentaban en el 2000 un nivel de pobreza de poco més
del doble de sus regiones, situacién que no mejoré sustancialmente en el 2004 cuando su
nivel alcanz6 61% y 54%), respectivamente, en tanto la pobreza en la Regién Huetar Norte
aument6 de 28% a 27%, y en la Brunca de 35% a 40%, entre el 2000 y el 2004.

Los resultados muestran que los cantones menos pobres se concentran en las zonas
metropolitanas y urbanas de la Region central del pais, regién con el menor porcentaje
de hogares pobres de Costa Rica, pero que entre el 2000 y el 2004 aument6 su nivel de
pobreza de 15 a 17 por ciento. Algunos cantones como Moravia, Santo Domingo, Montes
de Oca y Alajuela redujeron su nivel de pobreza a valores menores al 9%, ensanchando la
brecha social con respecto a las zonas més pobres.

4 Discusidn final

Los resultados de este trabajo demuestran que los estimadores de contraccién, pueden
ser una alternativa para la estimacion de distintos indicadores para areas pequenas. Los
métodos ensayados proveen asi de un modelo que permitiria mantener actualizadas las
estimaciones de distintos fenémenos sociales, como el caso de la pobreza, a nivel de areas
pequenas para las que nose cuenta con informacién directa de las fuentes peridédicas de
datos existentes en el pais.

Hasta donde estos resultados son validos y confiables? Un elemento que podria restar
validez a los resultados obtenidos, es el efecto de la variancia en contracciones sucesivas.
En el presente trabajo se hizo el supuesto que la variancia de los pseudo-pardmetros es
minima en el proceso de contraccién. Al momento del Censo es mds valido dicho supuesto,
pero conforme se alejan en el tiempo las estimaciones en dreas pequenas, la variabilidad
generada por la diferencia entre los métodos de estimacién de la pobreza, se va debilitando
y se gana por el efecto de acumulacién de la variancia en el proceso iterativo. Una pregunta
a responder seria: Cémo se afectan las estimaciones en dreas pequenas el efecto de las
variancias acumuladas en el proceso de contracciones sucesivas?
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Sin embargo, los resultados obtenidos son consistentes con la literatura encontrada,

complementando los resultados de Larsen (2003), lo que permite afirmar que los esti-
madores (contraidos) en areas pequenas, tienen menores errores cuadraticos medios que
los estimadores directos y, en el caso del presente trabajo, también que los obtenidos por
el método de regresion propuesto.

Los hallazgos de este trabajo contribuyen a presentar evidencia de que las estimaciones

para areas pequenas sirven para resolver problemas especificos, como es el del calculo de la
pobreza en cantones de Costa Rica, brindando informacién ttil para el apropiado diseno
de politicas publicas y programas sociales a niveles geograficos desagregados.
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5 Anexo

Cuadro 3. Porcentaje de hogares pobres obtenidos segin los estimadores de contraccién
por cantén, Costa Rica 2000-2004.

Cantén/ Prov. 2000 2001 2002 2003 2004 Cantén/ Prov. 2000 2001 2002 2003 2004
SAN JOSE HEREDIA

San José 17.1 16.9 17.1 16.1 18.8 Heredia 11.9 13.7 14.5 13.9 15.1
Escazu 17.6 16.8 16.6 15.8 14.8 Barva 16.2 15.2 13.9 13.0 12.8
Desamparados 15.1 16.1 11.9 11.3 15.2 Santo Domingo 8.4 8.1 7.5 7.2 7.4
Puriscal 16.4 17.8 18.2 18.1 18.9 Santa Bérbara 11.2 10.8 10.3 9.8 9.6
Tarrazd 25.5 24.9 23.9 23.1 23.7 San Rafael 11.1 11.3 10.3 9.3 9.2
Aserri 14.2 13.9 16.4 14.6 13.3 San Isidro 10.4 11.5 11.1 11.5 10.8
Mora 11.2 11.1 11.2 11.2 11.0 Belén 9.9 9.7 9.7 10.1 10.1
Goicoechea 9.5 10.5 11.6 10.8 11.2 Flores 15.4 16.8 17.3 16.2 16.5
Santa Ana 9.9 10.1 10.7 11.2 13.8 San Pablo 21.5 20.3 20.8 19.8 19.6
Alajuelita 29.5 27.7 28.2 26.3 23.6 Sarapiqui 35.0 32.0 25.2 23.9 23.2
Coronado 17.4 15.6 14.0 16.2 18.3 GUANACASTE

Acosta 324 334 324 312 31.1 Liberia 23.9 23.8 21.9 216 24.3
Tibés 21.5 21.3 22.1 21.5 22.6 Nicoya 47.3  44.0 48.1 44.6 439
Moravia 7.1 6.6 6.4 6.7 6.7 Santa Cruz 33.4 30.3 26.0 29.1 26.1
Montes de Oca 9.1 9.1 9.2 8.8 8.9 Bagaces 28.6 27.4 27.2 27.3 28.8
Dota 28.5 28.6  31.8 30.5 32.7 Carrillo 28.6 25.7  23.8 222 23.9
Curridabat 10.8 11.8 12.5 11.1 11.0 Canas 17.9 18.2 16.5 16.1 15.8
Pérez Zeledén 36.7 349 332 339 409 Abangares 29.6  31.0 28.0 235 26.1
Leén Cortés 41.8 43.6  44.1 42.8 444 Tilaran 23.6 22.2 20.6 209 21.2
ALAJUELA Nandayure 56.4 52.3 509 50.3 494
Alajuela 9.0 8.0 10.3 8.9 10.9 La Cruz 40.7  41.6 439 41.1 41.9
San Ramén 35.9 33.1 34.7 328 300 Hojancha 41.5 41.8  46.8  48.2 49.9
Grecia 15.6 16.5 15.5 14.0 15.2 PUNTARENAS

San Mateo 27.1 26.9 27.0 27.9 28.9 Puntarenas 30.4 34.1 32.4 31.3 31.5
Atenas 15.3 14.8 16.2 16.2 14.7 Esparza 23.3 247 21.1 19.4 17.7
Naranjo 19.5 19.0 21.6 21.7 20.1 Buenos Aires 44.0 44.4 50.2 51.8 55.1
Palmares 20.8 19.7 22.6 20.9 19.1 Montes de Oro 31.6 29.3 31.8 30.0 25.2
Poas 12.7 12.9 12.7 12.2 12.6 Osa 31.1 36.0 40.2 36.7  36.5
Orotina 23.7 255 20.8 20.2 21.5 Aguirre 15.3 16.7 17.0 16.8 17.2
San Carlos 22.1 20.9 20.7 18.3  21.0 Golfito 29.9 284  29.2 26.7  28.0
Alfaro Ruiz 23.1 23.1 21.1 20.0 21.5 Coto Brus 62.7 61.9 58.3 59.1 60.8
Valverde Vega 26.3 25.2 22.3 21.8  20.8 Parrita 27.2 26.0 26.0 26.2 27.0
Upala 64.8 62.2 61.6 55.6 53.7 Corredores 24.8 24.9 28.9 28.0 30.5
Los Chiles 58.8 549  46.1 47.3  46.6 Garabito 17.0 16.9 16.3 15.4 14.5
Guatuso 49.9 48.8 50.8 46.8  46.8 LIMON

CARTAGO Limén 22.1 22.5 18.7 19.3 19.8
Cartago 20.5 22.5 21.8 23.2 23.7 Pococi 22.4 23.1 22.1 18.5 19.2
Paraiso 21.2 19.5 17.0 16.5 15.8 Siquirres 26.5 24.2 28.1 25.5 28.7
La Unién 12.3 11.5 9.9 9.5 9.9 Talamanca 38.2 394 37.1 346 354
Jiménez 44.2 419 377 359 393 Matina 15.1 16.1 21.2 19.2 18.0
Turrialba 354 325 33.8 30.6  29.6 Guécimo 21.8 22.5 25.3 233 28.1
Oreamuno 18.2 17.3 16.0 18.7 20.0

El Guarco 224 209 21.1 20.0 20.1

Fuente: Barquero & Bonilla, con informacién de base suministrada por el INEC.



