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Resume

O obxectivo deste traballo é profundizar nas técnicas de estimacion en areas pe-
quenas incidindo na stia aplicacién no estudo da pobreza.

A hora de obter indicadores de pobreza a un nivel de desagregaciéon xeografica
inferior ao nacional ou rexional, os estimadores directos obtidos de enquisas pre-
sentan importantes eivas. Isto é debido a que as enquisas das cales se obtén a
informacion de base non estan desenadas para ser explotadas a ese nivel de desa-
gregacion, consecuentemente, os estimadores directos presentan elevados erros
de mostraxe. E nestes casos, cando se debe recorrer as técnicas de estimacién en
areas pequenas e aos métodos de estimacion indirectos. Hai que ter en conta,
ademais, que a maior parte das medidas de pobreza son funciéns non lineais de
variables relativas ao ingreso ou o gasto dos fogares. Por este motivo, moitos dos
meétodos tradicionais no ambito da estimacion en areas pequenas non son aplica-
bles. Recentes artigos proponien a aplicaciéon de métodos de estimacion baseados
en modelos. Podendo empregarse modelos a nivel de area ou de individuo. Neste
traballo farase unha revision dos estudos feitos ata o0 momento, asi como unha
analise das posibilidades de aplicar estes modelos ou quizais proponer algiun no-
vo para a sua aplicaciéon ao estudo dos niveis de pobreza nas comarcas galegas,
empregando como fonte primaria de informacién a "Enquisa de condiciéns de
vida das familias" elaborada polo Instituto Galego de Estatistica (IGE).
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Capitulo 1

Introducion

1.1. Introducion

A demanda de informacion estatistica a niveis de desagregacion cada vez mais
pequenos, en concreto, a nivel comarcal e municipal é crecente nos altimos anos.
Sen embargo, as enquisas raramente estan disenadas para dar informacién a ese
nivel. Mais ainda é dificil que en algin momento os desenos mostrais incltan este
nivel de desagregacion, debido principalmente a razons de tipo econdmico.

O problema que se plantexa é o da insuficiencia do numero de puntos de mostra-
xe para obter unha estimacion fiable en determinados ambitos poboacionais non
considerados nos desenos das enquisas. Unha posibilidade para solventar este
problema é incrementar o tamano mostral, sen embargo existen condicionantes
como o econdmico que fan que esta via non sexa factible na practica. Unha opcién
alternativa é o emprego de métodos especificos de estimacién en areas pequenas.
Moitos de estos métodos empregan ademais da informacion contida na propia
enquisa, informacion adicional de outras fontes estatisticas e baséanse na exis-
tencia dun modelo de superpoboacion que permite relacionalas. No contexto da
estimacion en areas pequenas os subconxuntos poboacionais de tamano inferior
ao considerado no deseno da enquisa denominanse pequenos dominios. No caso
de dominios xeograficos utilizase alternativamente a denominacién de pequeno
dominio ou area pequena.

No presente traballo abordarase a estimacion en areas pequenas da familia de
indicadores de pobreza de Foster, Greer e Thorbecke. Esta familia de indicadores
e, en particular, a taxa de risco de pobreza, son unhas das medidas mais utilizadas
para estudar a incidencia da pobreza nunha determinada poboacion.

O traballo organizase da seguinte maneira:

No Capitulo 2 introdiicense os conceptos de pobreza e a sia medicién, asi como
a familia de indicadores de Foster, Greer e Thorbecke.



2 1.1. Introducién

No Capitulo 3 introducense as fontes de informacién que se empregan actual-
mente en Galicia para obter indicadores de pobreza. En particular, describirase a
Enquisa de Condiciéns de Vida das familias (ECV), operacion estatistica da cal se
obtenen os datos oficiais da taxa de risco de pobreza para a Comunidade Auténo-
ma de Galicia. De esta maneira, situaremos o obxectivo final do presente estudo
na obtencion de estimacions precisas de medidas de pobreza para as comarcas ga-
legas (nivel de desagregacion non considerado no deseno da ECV). Con este fin,
fixose unha peticién ao Instituto Galego de Estatistica (IGE)!, organismo elabo-
rador da enquisa, dos microdatos correspondentes aos ultimos anos disponibles.
Esta informacion sera o punto de partida para obter estimacions comarcais em-
pregando técnicas de estimacion en areas pequenas.

No Capitulo 4 proponense estimadores alternativos para obter indicadores de
pobreza en areas pequenas. Proponense, en primeiro lugar, dous estimadores: un
baseado nun modelo a nivel de area e outro nun modelo a nivel de individuo.
Nesta primeira proposta, non se considera a posibilidade de introducir o factor
tempo nos correspondentes modelos. En segundo lugar, introdiicese un novo es-
timador alternativo baseado nun modelo de area con factor tempo.

No Capitulo 5 farase un estudo de simulacion para avaliar os estimadores pro-
postos.

Por ultimo, no Capitulo 6 aplicaranse os estimadores propostos ao caso real ga-
lego, para o cal se empregara como fonte principal de informacién os microdatos
da ECV referidos aos anos 2007, 2008 e 2009.

1O IGE non participou na elaboracién deste traballo e, por tanto, non é responsable en ningtn
caso da utilizacién feita dos microdatos nin dos resultados amosados no mesmo




Capitulo 2

Medidas de pobreza

2.1. A pobreza e a stia medicion

A pobreza é un fenémeno complexo que pode ser estudiado dende diferentes
perspectivas. En primeiro lugar, poderiamos diferenciar entre pobreza obxectiva
e pobreza subxectiva atendendo ao tipo de informacion de base que se utilice.
Os estudos de pobreza obxectiva empregan informacién recollida mediante va-
riables cuxa medicién provén da observacion directa do investigador, o que lles
confire un alto grao de obxectividade. En xeral, as variables empregadas son os
ingresos ou os gastos dos fogares. Os estudos de pobreza subxectiva baséanse na
propia percepcién dos fogares ou individuos a cerca da stia situacion.

Aplicando o enfoque obxectivo realizanse tanto analises de pobreza absoluta co-
mo relativa. A pobreza absoluta definese como a situacioén na cal non estan cuber-
tas as necesidades basicas do individuo, é dicir, existe carencia de bens e servizos
basicos (vivenda, alimentacion, roupa...). Este concepto de pobreza deberia poder
aplicarse por igual en tédolos paises e rexions. E dicir, unha persoa considerada
pobre seguindo este criterio calificariase da mesma maneira en todo o mundo.

A pobreza relativa, nembargantes, sitia o fenémeno de pobreza dentro da socie-
dade de referencia na cal se fai o estudo. Dende esta perspectiva, considerariase
pobre unha persoa que ten determinadas carencias en relacion ao resto de persoas
do seu entorno. Este concepto de pobreza esta ligado ao concepto de desigualda-
de e é o enfoque no cal nos centraremos neste traballo. Neste caso, a clasificacion
entre pobres e non pobres depende do grao de desenvolvemento da sociedade
concreta estudiada e non se pode trasladar a outra sociedade diferente.

Un aspecto importante a ter en conta cando se trata de medir a pobreza é que
na maioria dos casos as medidas se obtenen a partir de datos procedentes de
enquisas a fogares. Neste tipo de enquisas non se recolle informacién de perso-
as que viven en institucidons ou indixentes, polo que estos individuos, que estan
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4 2.2. Eleccidon do limiar de pobreza

afectados pola pobreza en maior medida, non forman parte das mediciéns que
habitualmente se realizan da mesma.

2.2. Eleccion do limiar de pobreza

O enfoque tradicional da medicién da pobreza baséase na existencia dun limiar
de pobreza que permite clasificar as persoas da sociedade obxecto de estudo en
dous grupos, aquelas mais desfavorecidas (consideradas pobres) e o resto. Estos
limiares obténense a partir de variables monetarias como son o ingreso ou o gasto.
En ambos casos, fixase un nivel minimo da variable por debaixo do cal as persoas
se clasifican en pobres e por encima, como non pobres.

Debido 4 necesidade de obter datos altamente comparables na Unién Europea,
creouse en cada estado membro a "Statistics on Income and Living Conditions
(EU-SILC)", para asegurar un maior nivel de harmonizacién. En Galicia, esta o-
peracion toma o nome de "Enquisa de Condicions de Vida das familias"(ECV).
Na actualidade, as medicions oficiais de pobreza en Galicia baséanse na ECV e
seguen as recomendacions de Eurostat. A variable monetaria que se emprega para
a stia obtencion son os datos de ingresos proporcionados por esta enquisa.

O procedemento seguido nas estatisticas oficiais da Unién Europea e os seus esta-
dos membros, ante as recomendacions de Eurostat, para obter o limiar de pobreza
é o seguinte:

En primeiro lugar calctlase o ingreso total do fogar. As rendas que habitualmente
se utilizan para construir este ingreso son: as rendas de traballo por conta propia
ou allea, as rendas de capital e as prestacions sociais incluidas as de desemprego.

Unha das decisiéons mais relevantes nos estudos de pobreza relativa é a unidade
de analise empregada: o fogar ou o individuo. Inicialmente empregabase o fogar,
pero nos ultimos anos recoméndase empregar o individuo, xa que son as persoas
as que realmente estan afectadas ou non pola pobreza, sendo o fogar un concep-
to tedrico. De todas maneiras, suponse que as situacions persoais dependen dos
ingresos totais do fogar e non unicamente dos ingresos persoais. Asi, a todalas
persoas dun mesmo fogar se lles asigna un mesmo ingreso que depende do in-
greso total do fogar. O ingreso asignado ao individuo é o ingreso equivalente por
unidade de consumo, que se obtén dividindo o ingreso do fogar entre o nimero
de unidades de consumo de dito fogar. Este concepto corrixe o efecto do niimero
de persoas no volume de ingresos do fogar, facendo comparables os ingresos de
fogares con distinto nimero de membros.

Existen diferentes alternativas para obter as unidades de consumo do fogar. En
xeral, as unidades de consumo calctlanse dacordo cunha certa escala de equiva-
lencia. Estas escalas de equivalencia tratan de reflexar a realidade dos fogares,
baseandose nas teorias de existencia de economias de escala. A existencia de eco-
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nomias de escala nos fogares implica que o aumento do nimero de membros dun
fogar non debe ir acompanado dun aumento proporcional de ingresos para se-
guir disfrutando o mesmo nivel de benestar. A escala empregada xeralmente por
Eurostat é a "Escala da OCDE modificada". Neste caso, as unidades de consumo
do fogar calctilanse como a suma do peso que se lle adxudica a cada membro. Os
pesos asignanse da seguinte forma:

» Primeiro adulto: 1
» Segundo adulto e seguintes: 0.5

» Menores de 14 anos: 0.3

E dicir, o namero de unidades de consumo (U C) calculariase asi:
UC=1+0,5%(a-1)+0,3%b

sendo a o namero de adultos (persoas de 14 anos ou mais) e b o nimero de nenos
(menores de 14 anos).

Definese o ingreso equivalente do fogar como o ingreso do fogar dividido polas
unidade de consumo do mesmo, e o ingreso equivalente do individuo como o
ingreso equivalente do seu fogar.

O limiar de pobreza definese como unha porcentaxe (actualmente Eurostat fixaa
no 60 por cento) da mediana dos ingresos equivalentes dos individuos. Definin-
dose como pobre a toda persoa que tena un ingreso equivalente inferior a esta
cifra.

2.3. Medidas de pobreza. A familia de Foster Greer e
Thorbecke

Ao abordar o estudo da pobreza nunha sociedade debe facerse uso de medidas de
incidencia, de distribucion e de intensidade da mesma.

As medidas de incidencia da pobreza informan da extensién do problema, é di-
cir, proporcionan datos sobre a cantidade de persoas que estan afectados. Estas
medidas poden calcularse en toda a poboacion e en todos os subgrupos da mes-
ma que se desexe. De este modo, pode verse que grupos son mais vulnerables a
pobreza. As medidas de distribucion da pobreza indican como se distribten os
pobres e que caracteristicas tenen. As medidas de intensidade permiten saber
ata que punto a pobreza afecta a poboacion. E dicir, céntranse no grao de pobreza
que sufren as persoas, mais que no naumero de individuos considerados pobres.
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Mediante o emprego conxunto das medidas de incidencia e intensidade da po-
breza pode describirse con mais detalle o comportamento dunha sociedade. Pode
existir, por exemplo, unha sociedade cunha porcentaxe elevada de pobres na cal
todos os pobres estén préoximos ao limiar de pobreza ou unha sociedade na que
exista un namero pequeno de pobres, pero moi alonxados do limiar, etc.

Existen certas propiedades que é desexable que cumpran as medidas de pobreza:

» Invarianza de escala: as medidas de pobreza deben permanecer inaltera-
das se, por exemplo, a poboacion se duplica en tamano mentras que todo o
demais se mantén na mesma proporcion

» Monotocidade: manténdose todo o demais constante, cando se reduce o in-
greso dun fogar pobre, as medidas de pobreza deben aumentar ou manterse
constantes.

= Axioma de transferencia (principio de Pigou-Dalton): manténdose todo o
demais constante, se transferimos dineiro dunha persoa pobre a outra per-
soa menos pobre, as medidas de pobreza deben incrementarse.

» Axioma de transferencia sensible: se unha transferencia, t > 0, de ingreso
ten lugar dende un fogar pobre con ingreso y; a un fogar pobre con ingreso
Yi +d(d > 0), entonces a magnitude do incremento na pobreza debe ser
menor para un maior y;.

» Axioma de descomponibilidade: as medidas de pobreza deben poder des-
componerse en subpoboacions.

Foster, Greer e Thorbecke (Foster et al., 1984) propuxeron unha familia de indica-
dores de pobreza que cumplen os axiomas citados, polo que permiten identificar
a heteroxeneidade da pobreza. Se denotamos por g o numero de pobres, por n o
total da poboacion, z o limiar de pobreza e y; o ingreso equivalente para a persoa
pobre j, os indicadores de Foster Greer e Thorbecke virian dados por:

1y (z -y \¢
FGTQ:FZ( . ) Iy, <zp @ >0 (2.1)
j=1
sendo liy,<z} a funcion indicadora, que toma o valor 1 se y; < z e 0 noutro caso.

Alguns casos particulares de especial relevancia son os seguintes:

» Paraa=0; FGTy = (%) temos a proporcion da poboacion que é considerada
pobre. Denominase habitualmente taxa de risco de pobreza (ou headcount
ratio) e é probablemente o indicador de incidencia de pobreza mais empre-
gado. A taxa de risco de pobreza é sencilla de calcular e de entender, pero
ten certas carencias. En particular, incumple o principio de transferencia de
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Pigou-Dalton. Este ratio non indica como de pobres son as persoas consi-
deradas pobres, por tanto, non sofre modificacions se as persoas pobres se
tornan mais pobres.

» Para a = 1; FGT; denominase brecha relativa de pobreza (ou poverty gap
index) e indica canto faria falta ser transferido aos pobres para facer que os
seus ingresos superasen o limiar de pobreza.

» Para a = 2; FGT, denominase indice de pobreza severa (severity poverty
index) e capta as diferenzas na severidade da pobreza entre os pobres. Sen
embargo, é mais dificil de interpretar que as anteriores.
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Capitulo 3

Medidas de pobreza en Galicia

3.1. A Enquisa de condicions de vida das familias

En Galicia, o Instituto Galego de Estatistica (IGE) publica anualmente diversos
indicadores de cohesion social entre os que se atopan o limiar de pobreza e a taxa
de risco de pobreza. A fonte de informacion da cal se obtenen estas medidas é a
"Enquisa de condicions de vida das familias"(ECV).

O obxectivo que nos marcamos neste traballo é obter estimacions dos indicadores
de Foster, Greer e Thorbecke, en particular da taxa de risco de pobreza, a un
nivel inferior ao do deseno desta enquisa. En concreto, establécese o obxectivo
de obter indicadores de pobreza a nivel comarcal. Para este fin, empregaranse os
microdatos da ECV das ediciéns 2008, 2009 e 2010.

Nas proximas seccions describense as principais caracteristicas da ECV, que pode
consultarse con mais detalle na metodoloxia desta operacion (www.ige.eu/estatico
/pdfs/s3/metodoloxias/met_ecv_2009_ga.pdf).

3.2. Definicions empregadas na ECV

A ECV ¢ unha actividade estatistica anual que dende 1999 realiza o IGE. Tratase
dunha enquisa dirixida aos fogares galegos co obxecto de obter informacién sobre
as suias caracteristicas socioeconémicas.

Entre os obxectivos principais desta enquisa atopanse os seguintes:

» Analizar e describir as caracteristicas principais dos fogares galegos e as
diferenzas existentes entre as distintas areas territoriais galegas.

9
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» Proporcionar informacion sobre as caracteristicas socioeconémicas da po-
boacion e dos fogares galegos.

» Conecer a contia dos ingresos dos fogares galegos e a sua tipoloxia, pro-
porcionando informacién significativa sobre aqueles fogares cuns ingresos
monetarios menores.

» Conecer a contia dos gastos comuns dos fogares galegos e a sta relaciéon con
diversas variables socioeconémicas.

Ainda que esta enquisa se leva realizando dende o ano 1999, a partir da edicién
do ano 2008 introducironse modificaciéons no deseno da mesma, que fan que os
resultados non sexan directamente comparables coa serie anterior. No presente
traballo empregaranse os microdatos das ediciéns 2008, 2009 e 2010.

A continuacién introddcense certas definicidns empregadas nesta enquisa e que
se poden consultar con maior detalle na metodoloxia da mesma:

Vivenda familiar: considérase vivenda familiar todo cuarto ou conxunto de cuar-
tos e as stas dependencias, que ocupan un edificio ou unha parte estructural-
mente separada del e que, pola forma en que foron construidos, reconstruidos ou
transformados, estan destinados a ser habitados por unha ou varias personas, e
na data da entrevista non se utilizan totalmente para outros fins.

Vivenda familiar principal: considérase vivenda familiar principal toda vivenda
familiar que é utilizada como residencia habitual (a maior parte do ano) por un
ou mais fogares.

Fogar privado: definese o fogar privado como a persoa ou conxunto de persoas
que ocupan en comun unha vivenda principal ou parte dela, e consomen e/ou
comparten alimentos ou outros bens con cargo a un mesmo orzamento.

Fogar principal: considérase fogar principal aquel no que un dos seus membros
ten a titularidade da vivenda que ocupa, xa sexa en propiedade ou alugamento.
No caso de que a vivenda estea cedida, o fogar principal sera aquel no que estea
a persoa a favor da que se fixo a cesion.

Ingreso medio mensual do fogar: o ingreso medio mensual do fogar é a media
mensual dos ingresos netos monetarios de todos os membros do fogar no ano
natural anterior, sexan estos regulares ou non. Con referencia aos ingresos perci-
bidos polo fogar e os seus membros, estos poden proceder de:

» Traballo: fogares que perciben ingresos debidos ao traballo, xa sexa por con-
ta propia ou por conta allea.

» Prestacions: fogares que perciben ingresos debidos a pensiéns contributi-
vas ou non contributivas, subsidios e prestaciéns por desemprego ou outros
subsidios e prestacions sociais.
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» Outros ingresos: fogares que perciben ingresos debidos as rendas da propie-
dade ou do capital, rendas de companias de seguros, transferencias doutros
fogares ou outro tipo de ingresos que non sexan debidos ao traballo ou a
pensions ou subsidios.

Notese que a variable ingresos proporcionada pola enquisa de edicion t fai refe-
rencia aos ingresos do ano t — 1.

Mediana de ingresos dos fogares: a mediana de ingresos é o valor que, ordenan-
do todos os fogares da poboaciéon de menor a maior ingreso, deixa a metade dos
mesmos por debaixo de dito valor e a outra metade por enriba.

Ingreso equivalente: este concepto corrixe o efecto do numero de persoas no
volume de ingresos do fogar, facendo comparables os ingresos de fogares con
distinto nimero de membros. Para iso calctlanse as unidades de consumo do
fogar empregando a escala de equivalencia da OCDE modificada e definese o
ingreso equivalente do fogar como o ingreso medio mensual do fogar dividido
polas unidades de consumo do mesmo. Como ingreso equivalente de cada persoa
tomase o ingreso equivalente do fogar ao que pertence.

Limiar de risco de pobreza: correspondese co 60% da mediana dos ingresos
equivalentes de todas as persoas galegas.

Taxa de risco de pobreza: porcentaxe de persoas cun ingreso equivalente inferior
ao limiar de risco de pobreza.

3.3. Ambito da enquisa e unidades de analise empre-
gadas

Ambito poboacional: As poboacions obxecto de estudo son: o conxunto de fo-
gares privados que residen habitualmente en vivendas familiares principais e o
conxunto das persoas que conforman estes fogares.

Ambito xeografico: O ambito xeografico da enquisa abarca todo o territorio ga-
lego. Dentro de cada provincia os concellos agrupanse en areas, cada unha delas
¢ unha comarca ou unha agregacién de comarcas vecinas.

Periodo de referencia: As preguntas referidas aos ingresos percibidos e gastos
efectuados polo fogar refirense ao ano natural anterior a realizaciéon da enquisa.
A partires da edicidon do 2008 a informacion referida aos ingresos, gastos e com-
posicion do fogar vai referida & poboacion e fogares existentes a 31 de decembro
do ano natural anterior a realizacion da enquisa.

Unidades de analise: Distinguense dous tipos de unidades de analise: o fogar e
a persoa membro do fogar.
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O fogar é a unidade basica de analise. Cando se analizan os datos dos fogares
téfiense en conta as persoas que conforman cada un deles.

Unidades de mostraxe: A mostraxe é bietapica. A unidade primaria de mostraxe
¢ a seccion censual e a unidade de segunda etapa é a vivenda familiar principal.
Inclaense na mostra todos os fogares residentes nas vivendas seleccionadas.

3.4. Deseno mostral da ECV

O territorio galego dividese nas seguinte reas':

Provincia da Coruna

Ferrol-Eume-Ortegal: comprende as comarcas de Ferrol, Eume e Ortegal.

Area da Coruna: comprende as comarcas da Coruna e Betanzos

Area da Costa da morte: comprende as comarcas de Bergantinos, Fisterra,
Muros, Soneira e Xallas

A Coruna suroriental: comprende as comarcas de Arzaa, Ordes e Terra de
Melide.

Area de Santiago: comprende as comarcas da Barcala, O Sar e Santiago.

A Barbanza-Noia: comprende as comarcas da Barbanza e Noia.

Provincia de Lugo

Lugo oriental: comprende as comarcas da Fonsagrada, Os Ancares e Sarria.

Lugo sur: comprende as comarcas de Chantada, Quiroga e Terra de Lemos.

Lugo central: comprende as comarcas da Ulloa, Lugo, Meira e A Terra Cha.

A Marina: comprende as comarcas da Marina Central, a Marina Oriental e
a Marina Occidental.

Provincia de Qurense

» O Carballino-O Ribeiro: comprende as comarcas do Carballino e O Ribeiro.

'"Empregamos o témino 4rea para manter os conceptos empregados na metodoloxia da enquisa,
sen embargo non debe confundirse coas dreas pequenas consideradas neste traballo, que son as
comarcas.
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» Qurense central: comprende as comarcas de Allariz e Maceda, Terra de Cal-
delas, Terra de Trives e Valdeorras.

» Ourense sur: comprende as comarcas da Limia, a Baixa Limia, Terra de Ce-
lanova, Verin e Viana.

» Area de Ourense: comprende a comarca de Ourense.
Provincia de Pontevedra
» Pontevedra nororiental: comprende as comarcas de Deza e Tabeiros-Terra

de montes.

» Pontevedra sur: comprende as comarcas da Paradanta, O Baixo Mino e O
Condado.

= Area de Pontevedra: comprende a comarca de Pontevedra.
» Caldas-O Salnés: comprende as comarcas de Caldas e O Salnés.

» Area de Vigo: comprende a comarca de Vigo.

O Morrazo: comprende a comarca do Morrazo.

Dentro de cada area na que se divide cada unha das provincias galegas, a mos-
traxe é bietapica con estratificacion previa das unidades de primeira etapa (as
seccions censais). Cada area esta dividida en estratos de acordo coa seguinte cla-
sificacion:

Estrato 0: concellos autorrepresentados

Estrato 1: concellos de mais de 20.000 habitantes
Estrato 2: concellos de 15.000 a 20.000 habitantes
Estrato 3: concellos de 10.000 a 15.000 habitantes
Estrato 4: concellos de 5.000 a 10.000 habitantes

Estrato 5: concellos de menos de 5.000 habitantes

Nalgunha area é necesario unir estratos contiguos para evitar a existencia de es-
tratos de escasa representatividade.

Os concellos autorrepresentados son: A Coruna, Lugo, Ourense, Pontevedra, San-
tiago, Ferrol e Vigo.

Marco da mostra: O marco que se emprega para a extraccion da mostra é o Pa-
dron de habitantes.
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Tamano teorico da mostra: Na edicion de 2010, a mostra consta de 512 seccions
coa seguinte reparticion por provincias: A Coruna 180, Lugo 90, Ourense 91 e
Pontevedra 151. En cada seccion entrevistaronse como minimo a 18 vivendas, co
que resulta unha mostra minima de 9216 vivendas.

Seleccion da mostra: Nos concellos correspondentes ao estrato 0 a mostraxe é
unietapica: ordénanse os fogares segundo caracteristicas sociodemograficas e a
continuacién escéllese a mostra mediante mostraxe sistematica con arrinque alea-
torio.

Para o resto dos estratos das distintas areas a mostraxe é bietapica: en primeiro lu-
gar ordénanse as seccions dese estrato segundo caracteristicas sociodemograficas
e logo escoéllese a mostra de seccions mediante mostraxe sistematica con arrinque
aleatorio. Nunha segunda etapa, para a mostra de seccions xa escollidas, ordénan-
se os fogares desas seccions mediante as ditas caracteristicas sociodemograficas e
a continuacion escoéllese a mostra de fogares mediante mostraxe sistematica con
arrinque aleatorio.

3.5. Informacion publicada

A ECV proporciona anualmente resultados referentes ao limiar de pobreza e a ta-
xa de risco de pobreza para Galicia, as stias provincias e as areas nas que divide o
territorio galego, que poden consultarse en www.ige.eu/web/mostrar_actividade
_estatistica.jsp?idiomagl&codigo=0205002. Para o calculo da taxa de risco de po-
breza emprega un estimador que utiliza inicamente a informacién proporcio-
nada pola enquisa na subpoboacion considerada e que sera definido en 4.2. Os
estimadores deste tipo, denominanse estimadores directos. Tédolos datos desta
seccién foron extraidos da paxina web citada.

O limiar do risco de pobreza para os anos 2007, 2008 e 2009 ? foi respectivamen-
te: 603.11, 609.48 e 605.02 euros. Estes son os valores de ingresos equivalentes
mensuais que se toman como referencia para clasificar un individuo como pobre
ou non pobre. Tomando estos limiares de pobreza, obtense a taxa de risco de po-
breza nos anos citados en Galicia e nas stas provincias que pode verse no Cadro
3.1.

Vemos que a porcentaxe de persoas que se consideran pobres cos criterios defini-
dos ronda o 14 % en Galicia, e que, nos anos citados as porcentaxes menores se
atopan na provincia da Coruna e os maiores, na provincia de Ourense, en termos
xerais.

Ademais, publicase a taxa de risco de pobreza por sexo, idade e nacionalidade.
Nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 represéntase a taxa de risco de pobreza en funcién

2Datos correspondentes as ediciéons 2008, 2009 e 2010 da ECV respectivamente
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2007 2008 2009

Galicia 0,1463 10,1388 0,1432

A Coruna 0,1171 0,1200 0,1291
Lugo 0,1579 10,1401 0,1323
QOurense 0,1908 0,2171 10,1831
Pontevedra 0,1615 0,1334 0,1503

Cadro 3.1: FGTy para Galicia e as stias provincias

das citadas categorias. Observandose que existen diferencias significativas nas
diferentes categorias. Asi, a proporcion de pobres é maior nas mulleres que nos
homes, é maior no colectivo de persoas con nacionalide estranxeira e € menor no
grupo de persoas que tenen idades comprendidas entre os 16 e os 64 anos. Outras
variables que habitualmente se empregan en estudos de pobreza son as relativas
ao nivel educativo ou a situacion laboral dos individuos, sen embargo, a ECV non
proporciona informacion sobre estas caracteristicas.
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Figura 3.1: FGT, por grupos de idade para Galicia

O maior nivel de desagregacion xeografica para o cal se poden dar estimacions
precisas empregando o estimador directo é o das areas definidas no deseno da
enquisa. Se se quere obter informaciéon a un maior nivel de detalle, o estimador
baseado no desefo mostral presentara uns elevados erros de mostraxe. E por isto,
que se fai necesario a utilizaciéon de técnicas de estimacion en areas pequenas can-
do se desexa obter informacién para outros niveis de desagregacién como poden
ser as comarcas ou 0s municipios galegos.

Neste traballo, marcamonos como obxectivo a obtencion de estimacions precisas
da taxa de risco de pobreza para as comarcas galegas (que seran as nosas areas
pequenas).
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Figura 3.2: FGTy por sexo para Galicia
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Figura 3.3: FGT, por nacionalidade para Galicia




Capitulo 4

Estimadores

Neste capitulo propénense dous estimadores indirectos como alternativa ao esti-
mador directo baseado no deseno da enquisa de condiciéns de vida amosado no
capitulo anterior (o seu calculo detallado verase na Seccién 4.2). Ambos estimado-
res indirectos se basean na utilizacion de modelos lineais mixtos, nun caso tratase
dun modelo a nivel de area (as variables refirense a datos agregados) e no outro
dun modelo a nivel de individuo (as variables conécense para cada individuo da
poboacion).

A continuacién introdticense outros dous estimadores indirectos baseados nun
modelo a nivel de area no cal se inclte o efecto tempo para obter estimacions
precisas cando se dispén de informacién para varios periodos.

Asi mesmo, introduicese para cada estimador proposto o correspondente estima-
dor do erro cuadratico medio.

4,1. Notacion

No que segue empregaremos a seguinte notacion:

Sexa P unha poboacioén finita de tamano N. Suponemos que a poboacion P esta
dividida en D dominios Pd de tamanos Nd, Zg:o Nd = N. No contexto da estima-
cion en areas pequenas, denominase dominio ou area pequena aos subconxuntos
poboacionais de tamano inferior aos considerados no deseno da enquisa.

Sexa S unha mostra de tamano n da poboacion anterior,e S; = S| Py a submostra
no dominio d de tamano ngy (Zgzo nd = n). Sexa R = P - S o subconxunto da
poboacién non mostreado.

Denotamos por z4; o ingreso mensual equivalente do individuo j (j = 1... Ng) do
dominio d (d =1...D) e por z o limiar de pobreza da poboacion.

17
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Con esta notacion, o indicador de Foster, Greer e Thorbecke de orde a (FGT,)
para a comarca d viria dado por:

N
v, = Ly (F2Fa) -0,1,2 4.1
a,d—N—dj; 5 {zgj<zp @ =Y, L, (4.1)

sendo /4 a funcion indicadora do conxunto A.

4.2. Estimador directo

No contexto da estimacion en areas pequenas, un estimador directo é aquel es-
timador que se basea unicamente nos datos especificos da mostra no dominio
correspondente, sen empregar ningin outro tipo de informacién auxiliar. Os es-
timadores directos son tipicamente estimadores baseados no deseno mostral. No
caso dos indices de pobreza da familia de Foster, Greer e Thorbecke, os corres-
pondentes estimadores directos definense como segue:

— 1 z—Zg4i\%
Yad =~ Z CUdj( j) lizg<zpa@=0,1,2 (4.2)

z
d jeSq

sendo N, = Y jes, Wdj € wgq; 0s factores de elevacion do deseno mostral.

Este é o estimador empregado na publicacion da ECV.

Como medida do seu erro cuadratico medio! empregamos o seguinte estimador
(ver Molina & Morales, 2009):

2
Z—2Z4 _
ecm yad Az Za)dj Wyj — )(( J) I{zdj<z}_ya,d) ;a=0,1,2 (43)
d165d

4.3. Estimador indirecto baseado no modelo de Fay-
Herriot

O estimador proposto baséase nun modelo lineal mixto a nivel de area introdu-
cido por Fay e Herriot (1979) que emprega estimadores directos como variable
resposta. De esta maneira, o modelo incorpora informacién do deseno mostral.
Este é un dos estimadores en areas pequenas baseado en modelos mais ampla-
mente estudado e utilizado ata a actualidade.

Na ECV emprégase un procedemento de tipo Jacknife para obter os erros de mostraxe, sen
embargo non foi posible replicar dita estimacién, dado que non se facilitou a variable "Estrato"
na base de datos primarios
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Dado un «, o modelo de Fay-Herriot asume que a verdadeira media poboacional

da area pequena (neste caso, o indicador FGT,), Y, 4, esta linealmente relaciona-
da cun conxunto de variables auxiliares dos dominios:

Yod = XqP + Ug, d=1,..,D (4.4)

onde:

= x4, d=1,...,D, éun vector 1xp contendo os valores de p variables auxiliares
no dominio d.

» € un vector px 1 contendo os efectos fixos

» uy, d=1,...,D éoefecto aleatorio na area d, sendo uy, uy, ..., up independen-
tes e idénticamente distribuidos N(0,02), con 02 descofecida e constante.

O modelo (4.4) denominase a veces modelo de conexion. Nel, o efecto aleatorio da
area uy emprégase para relacionar a verdadeiro valor do indicador FGT, na co-
marca d coas variables auxiliares (x4). Esto conséguese introducindo unha com-
ponente da varianza descofiecida, 02, que debera ser estimada a partir dos datos.

Ademais, asimese que existe un estimador directo relacionado co verdadeiro va-
lor do indicador FGT, a través do seguinte modelo (modelo mostral):

Ya,d = Ya,d+ed d=1,..,D (4.5)
onde:

" e4, d =1,..,D, son os erros mostrais que se asumen independentes, con

distribucién Normal de media cero e varianza conecida O’i dr

Os modelos (4.4) e (4.5) poden expresarse como un modelo lineal mixto :

Ya,d = Xdf +Ug+ €q, d=1,...D (4.6)

con matriz de varianzas-covarianzas,

V=V,+V,

sendo:

2 . 2 2 2
Vio=o0ylp e Ve.=diag(o5,055..,05p)

Alternativamente, podemos expresar o modelo con notacién matricial como se-
gue:
Y.=XB+Zu+e

con:
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Yo = cOli<a<p(Vad);

» u=colj<g<p(uqg);

e = coli<4<p(eq);

X = coli<g<p(Xq);

s Z=1|

Tomando como referencia o libro de Rao (Rao, 2003), temos os seguintes resulta-
dos:

Os mellores predictores lineais inesgado (BLUP) de 8 e u, asumindo que a matriz
de varianzas-covarianzas, V, é conecida son:

ﬁ: (Xtv—lx)—lxtv—lya’
=V, Z'V1(y, - Xp)

As componentes de G son:

o5

ad = > > (.7a,d_xdﬁ)
(o] +Oed

O BLUP do indicador FGT, na comarca d, Va,d' obtense como :

~BLUP o2 o2 o
2, ] u — 2 u — ed 2
Yoo =Xdp+lg=Xgf+—=—5— (Ya,d - Xdﬁ) =55 Yadt 5 5 XdP
oG +02, of +0%, of +02,

O estimador de Fay-Herriot é o estimador EBLUP (mellor predictor lineal ines-
gado empirico) de Y, 4 que se obtén substituindo o2 polo seu estimador 62 na
expresion anterior. Dado que, na practica, 02, serdn tamén descofecidas aproxi-

manse por 6§d =ecm(Yyq)d=1,..,D.

~FH .
Yod=VdYaat+t(1=va)xqp, d=1,..,D (4.7)
__ 0%
A=y

p=(XVIX)TIXV T,

2

Estimacion da varianza dos efectos aleatorios de area o7

Empregouse o método de maxima verosimilitude restrinxida (REML) para ob-
ter unha estimacion de 02. O correspondente estimador obtense empregando o
seguinte algoritmo de Fisher-Scoring (ver Rao, 2003, pax. 119):
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1. Definir 65(0) =1
2. Parak=1,2,..

sendo: .
F(62) = Str(PP)

u

A 1 1,
S(6%) = ~5tr(P)+ 5YaPPYa

P=v-vix(xtvix) " xtv

1
-1 _ 5.
vV _dlag{—2 A2(k—1)]
0oy tOu

3. Continuar ata que:

>
N
=
Q =
>
N
T
_

4. O estimador buscado é:

=~FH
Estimacion do erro cuadratico medio do estimador Y, 4

~FH
Para estimar o erro cuadratico medio do estimador Y, ; empregaronse dous esti-

madores: o primeiro deles baseado na aproximacion de Prasad-Rao (ver Prasad &
Rao, 1990) do erro cuadratico medio:

?FH _ a2 52) 4 2 0a (52 48
ecmy a,d _gl(au)+g2(au)+ g3(0u) ( . )
A2 A2 4
R 656 6 _ 1
g1(67) Azu ‘f;’ , 22(62) = ed 5 X (XtV 1X) x4
Out0cq (aimgd

A o 2
g |y 2

3 2
(O'g-l—O'ed) d=1 <05+Ued)
e o segundo empregando un bootstrap paramétrico (ver Gonzalez Manteiga et al.,
2008). O procedemento é o seguinte:
1. Obter estimacions dos parametros descofiecidos do modelo: 62 e B

2. Repetir para cada réplica bootstrap, b=1,2,..., B;
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= Xerar D variables u” independentes e idénticamente distribuidas con

distribucién Normal de media cero e varianza 65. Sexa u*P = (uib, ugb, . uEb)

= Xerar D variables e’ independentes con distribucién Normal de media

: 2 b _ *b _*b *+b
cero e varianza o ;. Sexa e”™ = (e}’, €5, ..., ep )

= Xerar o modelo bootstrap: i = X + u® + e*?

» Obter o verdadeiro valor do parametro da poboacion bootstrap, que
ven dado por: Vlb =XB+u®
AFH=+b
» Obter o estimador de Fay-Herriot: Y  , tal e como se describe nas
seccions previas.

3. Obter o estimador bootstrap do erro cuadratico medio:

B 2
~FH 1 ~FHsb __,p
ecmz(Ya,d): (B—l)Z(Y“’d - Ya,d) (4.9)

4.4. Estimador indirecto baseado nun modelo de in-
dividuo: EB-Method

Mais recentemente, Molina e Rao (Molina & Rao, 2010) proponen un método xe-
ral para estimar parametros non lineais en areas pequenas empregando Empirical
Best (EB) estimadores baseados nun modelo de erro anidado. Estes estimadores
EB obténense por aproximaciéon de tipo Monte Carlo. Ainda que neste traballo
nos imos centrar na utilizacion de estos estimadores para obter os indicadores de
Foster, Greer e Thorbecke, esta técnica é tamén valida para obter outros indica-

dores non lineais de desigualdade e pobreza, en particular o indice de Gini ou o
indicador de Theil.

Sexa y = (y1, ¥>,..., ¥n) un vector contendo os valores dunha variable nos N indivi-
duos da poboacion. Denotamos por ys o subvector de y que contén os elementos
mostreados e por y, o subvector de y que contén os elementos que non estan na
mostra. Denotamos por y4 o subvector de y que contén os elementos do dominio
d.

O calculo do estimador EB do indicador de Foster, Greer e Torbecke de orde a,
~EB —
(Y44), empregando este método require poder expresar Y, 4 en funcién dun cer-

to vector yq4, para o cal se conece a distribucion condicionada do vector non mos-
treado y,, conecida a mostra ys. A variable coa que se traballa a hora de obter
medidas de pobreza, os ingresos equivalentes, non ten unha distribucion coneci-
da a priori. Sen embargo, este feito non supén unha gran dificultade, xa que as
variables de tipo econdmico como os ingresos equivalentes, z4;, acostuman a pre-
sentar unha distribucion asimétrica a4 dereita que se pode transformar en Normal
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mediante algunha transformacion de tipo Box-Cox. En particular, a toma de lo-
garitmos usualmente convirte variables de este tipo en variables con distribuciéon
Normal. Asi pois, este método presupon a existencia dunha aplicacidon bixecti-
va T tal que yq; = T(zy4;) ten distribuciéon Normal. Entén, o pardmetro obxectivo
pode expresarse como:

,d —

Nd —1 o
v 1 z=T " (ya)
v (02 e = Pt

=1

E dicir, o parametro obxectivo exprésase como unha funcién non lineal h, da
variable y4. O mellor predictor ven dado por:

?SZ = Ey, (Va,d/)/s)

A experanza condicionada anterior non pode ser calculada explicitamente debido
a complexidade da funciéon h,. Sen embargo, debido a que y = (ys,y,) se asume
normalmente distribuido con vector de medias y = (ys, 4,) € matriz de varianzas

covarianzas:
V. V.
V — SS sSr
( VI’S Vrr )

A distribucion condicionada de y, dado y, é

Yr/ys"’N(]'{r/SI Vr s) (410)

onde:
Kr/s = Pr+ Vrrvs_l (ys _Vs)f
Vos=V,— V. VoLV,

Os autores proponen empregar unha aproximacioén empirica, do mellor predic-
tor, baseada nunha simulacion de tipo Monte Carlo de un numero L de vectores y,
. ! .
xerados a partir de (4.10). Denotamos por y((j} o valor da observacion non mostre-

ada yyj, j € ry obtida na [-ésima simulacién [ = 1,...,L e por y(rl) o correspondente

vector de observacions non mostreadas. Unindo estos datos simulados por Monte

L
( (1)

Carlo as observacions mostrais, obtemos L poboacions yU=(y,yr)) e aproximase

o mellor predictor como:

~BP 1 &
a,d"“ZZ ydj
h=1

Na practica os vectores de medias y e a matriz de varianzas covarianzas V depen-
deran dun vector de parametros desconecidos 8. O procedemento a seguir sera,
neste caso, obter en primeiro lugar un estimador 6 de 6 e logo proceder como
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se acaba de describir. O estimador resultante é chamado estimador EB ou mellor
predictor empirico (empirical best predictor).

Os autores asumen un modelo de superpoboacion que relaciona as variables trans-
formadas con p variables auxiliares e que inclie un efecto aleatorio de area (ugy).
Asi,

Ydj = Xdjftugteq,i=1,.,Ng,d=1,.,D (4.11)

ug iid ~ N(O, 05)

eq; fiid~ N(O, o2)

onde:

» X4; € un vector 1xp contendo os valores de p variables auxiliares no dominio
d e no individuo j

= B éun vector px 1 contendo os efectos fixos

= uy € o efecto aleatorio na area d, sendo uj, uy,..., up independentes e idénti-
camente distribuidos N(0,0?2), con 02 desconecida pero constante.

» eyj son os erros do modelo, que se suponen independentes e idénticamente
distribuidos N(0,02) con 02 desconecida pero constante. Os erros asimense
independentes de uy.

O feito de asumir este modelo de superpoboacion simplifica a distribuciéon con-
dicionada de y,/ys que se emprega para as simulacions de Monte Carlo. Os pasos
a seguir para obter o estimador EB poden resumirse como segue:

1. Axustar o modelo (4.11) empregando os datos iniciais (transformados) ys e
A 2

obter os estimadores 8 = (B,62,62) e . Empregouse o método de maxima
verosimilitude restrinxida, e a libreria nlme de R.

! C .,
2. Xerar L vectores non mostreados yﬁ ),l =1,...,L empregando a distribuciéon

de y,/ys. Na practica (ver Molina & Rao, 2010) esto faise xerando y((:,[;,j €ry

como segue:
(1) 5 A
ydj = deﬁ +Ugq+ Vgt edj
) N
vg ~ N(0,65(1 = 74q))

sendo
) 6
yd = 2 >
6-u + 6e/nd

€4~ N(0,62)
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(1)

L . .
3. Cos L vectores xerados y,’ e os datos mostrais y,, obter o estimador EB

~EB
Estimacion do erro cuadratico medio do estimador Y, 4

O erro cuadratico medio de este estimador obtivose empregando un bootstrap
paramétrico proposto por Molina, I. e Rao, J.N.K.(ver Molina & Rao, 2010). O
procedemento foi o seguinte:

1. Axustar o modelo (4.11) empregando os datos iniciais (transformados) ys e

. A (P A2 A2\ 4
obter os estimadores 6 = (B,6¢,6¢) e 0.

2. Parab=1,2,...,B;

= Xerar D variables v’ independentes e idénticamente distribuidas con

distribucion Normal de media cero e varianza 62.

» Xerar N erros aleatorios effj’., d=1,.D,j=1,..Ng independentes e

idénticamente distribuidos con distribucién Normal de media cero e

varianza 62

» Xerar o modelo bootstrap: yz,lj? = xdjﬁ + ufjb + e’g}, d=1,..D,j=1,..Ny4
» Obter para esta poboacion o verdadeiro valor do parametro obxectivo
—xb
Ya,d

» Seleccionar unha mostra s da poboacion simulada: y;[j? e obter o esti-
=~ EB+b . . .
mador EB (Y, 4 )tal e como se describe na seccion anterior.

3. Obter o estimador bootstrap do erro cuadratico medio:

B 2

~EB 1 2EBsb  _yp

ecm(Ya’d):(B_l)Z(Ya’d —Ya,d) (4.12)
b=1

4.5. Estimador indirecto baseado nun modelo de area
con efecto tempo

Nas seccions previas introduciamos estimadores dos indicadores de Foster, Greer
e Thorbecke para un ano ou periodo temporal concreto. Na presente seccién in-
troducimos dous novos estimadores baseados en sendos modelos lineais mixtos a
nivel de area con efecto tempo. Os modelos que se proponen poden considerarse
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unha extension do modelo de area de Fay-Herriot, non cal se introduce a existen-
cia dunha certa dependencia temporal e baséanse en diversos estudos de recente
aparicion, como (Esteban ef al., 2011b) e (Esteban et al., 2011a).

Denotamos os periodos temporais por t, suponendo que t=1,..., T.

Sexa P, unha poboacion finita de tamano N; no periodo t. Suponemos que a po-
boacion P; esta dividida en D dominios Py; de tamanos N, ZZ:O Ng: = N;.

Sexa S; unha mostra de tamano n; da poboaciéon anterior no periodo t, e Sy; =
S:() P4: a submostra no dominio d de tamano ny; (Zgzo Ngr = Ny)-

Denotamos por z4;; o ingreso anual equivalente do individuo j (j = 1...Ny) do
dominio d (d = 1...D) no perido t e por z; o limiar de pobreza da poboacién no
periodo t.

Con esta notacién, o indicador de Foster, Greer e Thorbecke de orde a para o
periodo t viria dado por:

1 Rt Zy — Zditj @
v _ t tj _
Yac,dt - th J:Zl( Zt ) I{Zdtj<zt}’ a= 01 11 2 (413)
e o estimador directo viria dado por:
1 Ze—zZari \*
— _ t tj _
Yadt = 27— Z wdtj(z—t) lzgy<zp @=0,1,2 (4.14)

dt j€Sat

sendo Ny, = Y jes,, Wdtj € Wqt; 0s factores do deseno no periodo t.
Consideramos o seguinte modelo que denotamos por Modelo 1:

Yadt = Xgtf+Uge+eqp d=1,..,D;t=1,.., T (4.15)
sendo:

* ¥, .4t O estimador directo no periodo t e na area d.

X4t un vector 1 x p contendo os valores de p variables auxiliares no dominio
d e no periodo t.

B un vector px 1 contendo os efectos fixos.

ug: 0 efecto aleatorio na area d e no periodo t, con (ugy, Ugp, ..., UgT) inde-
pendentes e idénticamente distribuidas AR(1);

Ugt = PUgt-1 + V¢ con v; iid~ N(O, 05)
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e 02 desconecida e constante.

m e, 0S erros mostrais que se asumen independentes, con distribucion Nor-
dt

mal de media cero e varianza conecida 0(23 dt

Consideramos tamén un modelo mais simple, que denotamos por Modelo 0, ob-
tido restrinxindo o modelo (4.15) ao caso p = 0.

Os modelos anteriores podense expresar en modo matricial como segue:

Yo=XB+Zu+e (4.16)

con:

Yo = €Oli<q<p(Yad); Yad = €Oli<i<T(Yadt
» u=colicg<p(Uq); ug = coli<i<T(Uqt)

» e =colj<4<p(eq); €q = coli<s<7(eqgt)

X = coli<g<p(Xq); Xq = coli<t<1(Xqt)

n Z=|

Con esta notaciéon, e ~ N(0,V,) e u ~ N(0,V,,) son independentes, con matrices
de varianzas-covarianzas:

Ve = diagi<q<p(Vea); Vea = coli<t<7(0edt)

V, =05Q(p); Qp) = diagi<a<p (a(p))

con

1 0 pT—Z pT—l

. 0 1 pT—Z
Qq(p) = 1-p? : :
T-2 1 0
o7l T2 0 1

Asumindo conecida a matriz de varianzas-covarianzas, V =V + V., o mellor pre-
dictor lineal insesgado (BLUP) viria dado por: (Esteban et al., 2011b)

ﬁ — (Xtv—lx)—lxtv—lya,
i=V,Z'V 1y, - Xp)
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Dado que existen compofientes da varianza desconecidas, 6 = (02, p) deben esti-
marse en primeiro lugar. Posteriormente substitiiense polos seus estimadores na
expresion anterior, e obtense o correspondente estimador do parametro obxectivo
como:

A~

Yo,at = Xatp + Ugr
sendo:
,B = (X' ix)"ixw-ly,,
=V, 20 (5, - XP)
Na practica, ngt sera tamén desconecida e aproximarase por Gidt =ecm(y,q), d=
1,..,D;t=1,..,T.

Estimacion das componentes desconecidas da matriz de varianzas-covarianzas

Para estimar 6 = (02,p) empregamos o método de méaxima verosimilitude res-
trinxida (REML). O correspondente estimador obtense empregando o seguinte
algoritmo de Fisher-Scoring (Esteban et al., 2011b):

2(0)

1. Definir 8 = (07}, ,p(O)) =(1,0)

2. Parak=1,2,..
61 = gk 1 ( F(9<k—1>))‘1 se'k-1)

sendo S e F o vector de puntuacions e a matriz de informacion de Fisher

respectivamente
1 1
Sa:_itr(PVa)+§yaPVaPya; ab=12
1
Fap = Etr(PVaPVb); ab=1,2
sendo: 4
P=v1l-vixX(xtvix) xtv?
av
=0
Vi = 8au (p)
av :
Vs = 8p =0 dlag1<d<D( ) o diaglsdsD(Qd(p))
e
0 1 - (T=2)p"3 (T-1)p!2
) 0 (T-2)p™3
Qd(p) = 2 : +
l-p T-3
(T-2)p w0 !
(T-1)p™2 (T-2)p"> - 1 0
2p824(p)

(1_p2)2
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3. Fixado un certo nivel de tolerancia €, continuar mentras que se cumpla:

65(/(12_(5_51(;—1) e pAz(kiZ_(kﬁ_zl()k—l) ..
6u 5
4. Os estimadores buscados son:
62 =60
(32 _ ﬁZ(k)

Estimacion do erro cuadratico medio

Para estimar o erro cuadratico medio do estimador Y, 4; propéiiense dous esti-
madores: o primeiro deles esta baseado na aproximacién de Prasad-Rao (1990) e
foi tomado de Esteban et al. (2011):

A~

ecm (Vo) = 1(6) + £2(6) + 25(6) (4.17)

g1(6) = Uiaijdad - oﬁadeVglﬂdad
g2(0) = [alXy - 022l Veg X + 042l aVy ' Qg Vad Xa| @

[ijad—ngéve_jﬂdad+03Xévgjwdvglﬂdad]
-1
A g1 912 \[ 1 k2
6)~ tr
&3(0) {( 421 922 )( b1 fa2 ) }

Sendo F,;, os elementos da matriz de informacion de Fisher, ag = coli<x<7(6¢k), €
6;; a funcién delta de Kronecker que toma o valor 1 cando i = j e 0 noutro caso.

di11 = aijdVJIQdad—ZaiaFdeV;lﬂdVglﬂdad+OﬁaijdVglﬂdvngdV(;lead,
di2 = UgaLdeglﬂdad—UﬁaijdVglﬂdvglﬂdad—
UﬁaijdVJ]'QdVd_]'Qdad+UgaijdvglﬂdV51QdV510dad

doo = UﬁaijdVglﬂdad—ZUgadeV;lﬂdVglﬂda(ﬁ—agagﬂdV;lﬂdvglﬂdvglﬂdad

Alternativamente proponemos outro estimador para o erro cuadratico medio em-
pregando un bootstrap paramétrico que se detalla a continuacion:

1. Obter estimaciéns dos pardmetros do modelo: 8 = (62,p) e p

2. Repetir parab=1,2,...,B
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Xerar D*T variables V2 independentes e idénticamente distribuidas

con distribucién Normal de media cero e varianza 62.

Xerar a variable
+b 1 +b

udl_—\/—vdl
1-¢
udt pu d(t-1) +vdt, cond=1,2,..,.D;t=1,2,..., T

Xerar D*T variables e, independentes e idénticamente distribuidas

con distribucién Normal de media cero e varianza o2 Sdt

Xerar o modelo bootstrap: y;;’?dt = xdtﬁ+ udt+edt, d=1,.,D;t=1,.., T
Definimos o verdadeiro parametro da poboacion bootstrap:

—b
Yodt = thﬂ + udt

~x*b
Obtemos o estimador baseado no modelo, Y, 4 tal e como se describe

nas secciéns anteriores.

. Obter o estimador bootstrap do erro cuadratico medio de Va,dt:

A~

ecm; ( Yo, dt

I\/]m

~xb —b 2
) (B 1 ( adt_Ya,dt) (4’18)

b:l




Capitulo 5

Estudio de simulacion

Co obxectivo de avaliar o rendemento dos estimadores propostos antes da sua
aplicacion practica, levaronse a cabo dous experimentos de simulacion. O obxec-
tivo € avaliar a mellora ou non en termos do erro cometido ao empregar os esti-
madores indirectos fronte a utilizaciéon dos convencionais estimadores directos.
Hai que ter en conta, que tédolos estimadores indirectos propostos son estimado-
res baseados nun certo modelo. Un punto fundamental a ter en conta 4 hora de
empregar estos métodos é a disponibilidade de boas variables auxiliares.

Realizaronse dous estudos:

» Simulacién 1: prescindese do efecto tempo e lévase a cabo un estudo com-
parativo entre os estimadores indirectos de Fay-Herriot e o estimador EB,
fronte ao estimador directo.

» Simulacion 2: Introddcese a componente temporal e realizamos un estudo
comparativo entre o Modelo 0 (efecto tempo independente) e o Modelo 1
(efecto tempo con autocorrelacion de orde 1), co obxectivo de ver a ganhancia
ou non de acuracidade co modelo mais complexo que ten parametro mais.

O motivo para realizar daas simulacions é principalmente, a imposibilidade de
ter un control adecuado sobre o valor que toma p (empregado nos modelos con
efecto tempo) xerando unha poboacién a nivel unidade (necesario para obter o
estimador EB).

5.1. Simulacion 1

Para un periodo temporal concreto, quérese avaliar os beneficios de empregar al-
gun dos dous estimadores indirectos propostos para estimar os indicadores de

31
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pobreza de Foster, Greer e Thorbecke. Hai que ter en conta que ambos estimado-
res se basean na existencia dun certo modelo de superpoboaciéon que seguen os
datos disponibles. Un inconvinte & hora de simular a poboacion é que un dos es-
timadores se basea nun modelo a nivel de area e outro a nivel de individuo. Este
problema solvéntase xerando unha poboacion a nivel de unidade.

Esta primeira simulacién pode dividirse en daas partes, en primeiro lugar com-
paramos o estimador directo, o estimador de Fay-Herriot e o estimador EB. A con-
tinuacion avaliamos os estimadores propostos do erro cuadratico medio de estos
estimadores. En particular, comparamos os estimadores analitico e bootstrap do
estimador do erro cuadratico medio do estimador de Fay-Herriot.

5.1.1. Poboacion simulada

Co obxecto de avaliar o rendemento dos estimadores propostos, xenerouse unha
poboacion simulada a nivel de unidade que recolle informacién sobre a variable
obxectivo (os ingresos equivalentes mensuais) e tamén sobre tres variables auxi-
liares. Escolléronse as variables auxiliares seguintes por ser variables que estan
correlacionadas cos indices de FGT a nivel comarcal na poboaciéon verdadeira,
ademais de ser variables explicativas da incidencia da pobreza. As variables que
forman a poboacion simulada son as seguintes:

Codigo de comarca: Cod_comarca

Ingresos equivalentes mensuais: ingresos_equiv

Variable indicadora de pobreza: pobre.

Variable indicadora de nacionalidade espanola: X;

Variable indicadora de ter 65 ou mais anos: X5

Variable indicadora de estar en situacion de paro: X3

En esta poboacion simulada consideramos D = 53 areas pequenas que identifica-
mos coas comarcas galegas, cuxos tamanos poboacionais (N,) se obtefien en base
as cifras oficiais de poboacion de Galicia subministradas polo Padrén Municipal
de Habitantes do ano 2008. Para reducir o tempo de execucién dos algoritmos
de simulacién, os tamanos poboacionais fixamolos no 25 % dos tamanos poboa-
cionais reais de cada comarca. Asi, a poboacion simulada consta de N =696.042
individuos distribuidos en 53 comarcas, cuxos tamanos oscilan dende os 976 a os
105.140 individuos. Os tamanos poden consultarse no Cadro 5.1.

O procedemento para xerar as variables foi o seguinte:
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Comarca N_d n_d | Comarca N_d n_d | Comarca N_d n_d
1 976 8 19 4.159 46 37 10.606 100
2 1.494 12 20 6.915 53 38 7.448 113
3 4.263 15 21 7.139 64 39 11.261 117
4 3.735 20 22  5.368 66 40 7.642 137
5 2190 20 23 3.072 67 41 8.446 140
6 1.279 22 24 5.968 78 42 11.406 141
7 3.695 23 25 9.652 78 43 17.572 142
8 2.567 24 26 3.789 81 44 16.918 149
9 1.762 24 27 8992 82 45  20.625 197

10 6.756 27 28 5.950 86 46  27.558 227
11 1.584 29 29 6.273 87 47 30.534 338
12 3.390 35 30 7.135 87 48  29.658 357
13 4365 36 31 8.820 87 49  39.719 389
14 2.775 41 32 4470 88 50 40.790 391
15 4992 42 33  7.143 89 51 36.092 465
16 1.625 43 34 9.865 92 52 97.322 709
17 3.907 45 35 12503 92 53 105.140 803
18 3.841 46 36 4.896 98 Total 696.042 6.848

Cadro 5.1: Simulacién 1: Tamanos mostrais e e poboacionais

» Xeramos tres variables indicadoras (X, i = 1,2, 3) mediante distribuciéns de
Bernouilli
Xigj~Ber(piq),i=1..Ngq,d=1,..D

con parametros (p;y) dados polos valores das proporcidons de espanois, a
proporcién de maiores de 64 anos e a proporciéon de parados', respectiva-
mente, na comarca d, amosados no Cadro 5.2

» Xeramos as variables:
uqg~N(0,0,) con o0,=0,2
eqj ~N(O,0,) con 0.,=0,5
» Xeramos a variable resposta:
t

ydj :deﬁ+ud+edj,j: 1"'Ndl d= 1,D

sendo XY = (1, X14j, Xaqj» X34;) € f = (6.9,0.01,-0.005,-0.002)

Esta variable podemos identificala co logaritmo dos ingresos equivalentes
(variable a empregar a hora de obter o estimador EB)

!Obtida como o cociente entre parados rexistrados(Conselleria de Asuntos Sociais, Emprego e
Relacidns Laborais) e poboacion entre 16 e 64 anos (Padron Municipal de Habitantes)
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Comarca pl_d p2.d p3_d|Comarca pl.d p2.d p3._d
1 0,990 0,451 0,055 28 0,969 0,352 0,103
2 0,980 0,337 0,062 29 0,976 0,315 0,064
3 0,989 0,217 0,099 30 0,921 0,304 0,147
4 0,980 0,331 0,069 31 0,984 0,208 0,103
5 0,955 0,396 0,096 32 0,988 0,276 0,068
6 0,989 0,404 0,086 33 0,986 0,283 0,073
7 0,989 0,283 0,091 34 0,975 0,264 0,067
8 0,985 0,354 0,067 35 0,963 0,180 0,106
9 0,940 0,358 0,114 36 0,973 0,327 0,090

10 0,981 0,214 0,077 37 0,955 0,190 0,115
11 0,981 0,363 0,082 38 0,965 0,312 0,094
12 0,988 0,290 0,079 39 0,960 0,255 0,053
13 0,965 0,284 0,058 40 0,952 0,250 0,052
14 0,980 0,276 0,103 41 0,965 0,348 0,098
15 0,984 0,244 0,105 42 0,984 0,317 0,062
16 0,989 0,390 0,055 43 0,982 0,227 0,107
17 0,988 0,251 0,093 44 0,977 0,184 0,082
18 0,972 0,339 0,066 45 0,980 0,157 0,102
19 0,969 0,308 0,081 46 0,971 0,175 0,098
20 0,956 0,251 0,067 47 0,965 0,179 0,088
21 0,934 0,260 0,083 48 0,958 0,221 0,075
22 0,970 0,382 0,113 49 0,964 0,165 0,083
23 0,986 0,378 0,056 50 0,980 0,223 0,099
24 0,991 0,222 0,108 51 0,960 0,227 0,091
25 0,976 0,235 0,076 52 0,956 0,185 0,079
26 0,978 0,339 0,074 53 0,954 0,164 0,098
27 0,989 0,229 0,087

Cadro 5.2: Simulacion 1: Parametros das variables de Bernoilli empregadas para
simular as variables auxiliares

» Obtemos os ingresos equivalentes da poboacion simulada:

ingresos_equivy; =exp(yqj), j=1..Ng, d=1,..D

A mediana de ingresos na poboacion simulada é 1038,25 euros, e o limiar de
pobreza 622,95 euros. E dicir, as persoas cuxos ingresos equivalentes sexan infe-
riores a esta cantidade, considerarianse pobres. Con este limiar de pobreza, a taxa
de risco de pobreza, ou proporciéon de persoas pobres, (FGTp) sitiase en 0,1714.
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5.1.2. Avaliacion dos estimadores propostos

A partir da poboacién simulada, extraemos K = 1000 mostras empregando mos-
traxe aleatoria simple sen reemplazamento dentro de cada comarca. O tamano
mostral (ng) en cada comarca obtivose aplicando a fraccion de mostraxe (ngy/Ng)
da ECV aos tamanos poboacionais. Os tamanos mostrais e poboacionais poden
consultarse no Cadro 5.1. As areas preséntanse ordenadas en funcién de tamano
mostral crecente. O procedemento seguido fai que existan algunhas areas cun
tamano mostral moi reducido, polo que é pertinente a aplicaciéon da metodoloxia
explicada na seccion previa.

Empregando cada unha destas mostras calculamos os tres estimadores propos-
~DIR

tos: o estimador directo, Y, , e dous estimadores indirectos: un baseado nun

=~FH

modelo de area (estimador de Fay-Herriot),Y, , e outro baseado nun modelo de
~EB

individuo (estimador EB),Y, . Para obter o estimador EB, tomouse L = 50. Este

valor de L fixouse por motivos operativos relacionados co elevado tempo que se

necesita para obter o citado estimador. No artigo tomado de referencia, (ver Mo-

lina & Rao, 2010), dise que a elecciéon de L = 50 proporciona resultados bastante

precisos, ainda que recomendan que nas aplicacions practicas, cando se traballe

con mostras reais, se empreguen valores superiores tales como L > 200.

—_— , . &k .
Sexa Y4 o parametro obxectivo na comarca d e sexa Y, o correspondente estima-
dor na comarca d e na réplica k. Calculamos as seguintes medidas de eficiencia
de cada un dos tres estimadores propostos:

Avaliacion do nesgo :

=~k _
» Nesgo: NESGOy = %Zle (Yd— Yc,)

= Nesgo relativo: NESGORg = 52224 x 100

d

Avaliacion do erro cuadratico medio :

~k  _\2
» Erro cuadratico medio: ECMy = %Zle ( Yq-— Yd)

» Raiz do erro cuadratico medio relativo :RECMR, = VL\/ECMC, x 100
d

Obtemos tamén os estimadores promedio no total das K mostras:
=~k
Ya

Na Figura 5.1 represéntase o boxplot do NESGOR, de cada un dos tres estima-
dores propostos, e na Figura 5.2 os correspondentes boxplot do RECMR,. Vemos
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que o estimador directo é aproximadamente inesgado, mentres que os dous es-
timadores indirectos presentan unha maior variabilidade no que se refire ao seu
nesgo. Sendo ademais, a distribuciéon do nesgo relativo do estimador EB mais dis-
persa e asimétrica. Por outra banda, en termos do erro cuadratico medio relativo,
ambolos dous estimadores indirectos presentan valores moito mellores que o esti-
mador directo. Esto pode verse mellor no Cadro 5.3 onde se amosa un resume da
distribucion da raiz do erro cuadratico medio relativo (RECMR ). A mediana do
erro relativo (medido pola raiz do erro cuadratico medio) é superior a 23 empre-
gando o estimador directo, sendo mais de cinco puntos inferior cando se emprega
calquera dos dous estimadores indirectos. Asimesmo a distribucion do erro rela-
tivo dos dous estimadores indirectos € mais homoxénea que a correspondente do
estimador directo. E dicir, en termos xerais, podemos dicir que a pesar de que
os estimadores indirectos presentan un maior nesgo, en termo do erro cuadratico
medio son notablemente mellores que o estimador directo.

estimador directo estimador Fay-Herriot estimador EB
= o _ (=1 .
¥ < <
o o | (=N
(5] © «
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Figura 5.1: Simulacion 1: Nesgo relativo dos tres estimadores propostos
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Figura 5.2: Simulacién 1: Raiz do erro cuadratico medio dos tres estimadores pro-
postos

Na Figura 5.3 detallase o erro cuadratico medio ( ECM, ) de cada estimador para
cada comarca da poboacién simulada. Tamén no detalle por comarca se observa
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que os estimadores indirectos presentan un menor erro. A ganancia de acuraci-
dade é maior naquelas comarcas onde os tamanos mostrais eran mais pequenos.

ESTIMADOR Minimo D1 Q1 Mediana | Media Q3 D9 Maximo
Est. directo 7,54 13,19 | 16,05 | 23,15 | 29,70 | 38,44 | 51,71 | 92,39
Est. Fay-Herriot 7,64 11,46 | 14,26 | 17,93 | 21,71 | 24,76 | 37,77 | 60,03
Est. EB-Method | 5,83 9,27 | 11,10 | 15,21 | 18,82 | 23,32 | 31,91 | 63,89

Cadro 5.3: Distribucidn da raiz do erro cuadratico medio relativo
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Figura 5.3: Simulacién 1: Erro cuadratico medio (ECMg)dos estimadores propos-

tos

Por altimo, na Figura 5.4 represéntase o valor da taxa de risco de pobreza en

cada comarca da poboaciéon simulada fronte aos valores promedio (Y ) dos dous

estimadores indirectos propostos.
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Simulacion 1: Valores poboacionais vs. estimadores indirectos propos-
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5.1.3. Avaliacion dos estimadores do erro cuadratico medio

Sexa ecm’ o estimador de ECMy na comarca d e na réplica k. Co obxecto de ava-

liar o comportamento dos estimadores propostos para o erro cuadratico medio,
obtemos as seguintes medidas de eficiencia:

» Erro cuadratico medio do estimador do erro cuadratico medio:

K ) 5
ECM(ecmy) = (ecmd—ECI\/Id)

k=1

Rl

s Raiz do erro cuadratico medio do estimador do erro cuadratico medio:

1
RECMR(ecmd) = EC—MV ECM(ecmd) x 100
d

Obtemos tamén os estimadores promedio no total das K mostras:

1 K
ecmq = E ecmg
k=1

Avaliamos en primeiro lugar o estimador proposto para o erro cuadratico me-
dio do estimador directo (4.3). Na Figura 5.5 represéntase o valor real do erro
cuadratico medio do estimador directo (ECM,) fronte ao seu estimador ecm,.
Observamos que o estimador proposto estd moi proximo ao valor real, incluso
nas comarcas de menor tamano mostral.

Estimador do ECM do estimador directo fronte ao valor real do ECM
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Figura 5.5: Simulacion 1: Comparativa entre o estimador do erro cuadratico me-
dio do estimador directo e o verdadeiro valor do erro cuadratico medio

Para estimar o erro cuadratico medio do estimador de Fay-Herriot proponian-
se duas alternativas: un estimador analitico (4.8) e un estimador bootstrap (4.9).
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Ambos estimadores comparanse co verdadeiro valor do erro cuadratico medio
(ECMy) na Figura 5.6. Obsérvase nesta grafica que ambolos dous estimadores
toman valores moi préximos entre si, e que ambos estiman bastante ben o com-
portamento do verdadeiro erro cuadratico medio. Se ben, obsérvase que nas co-
marcas de menor tamano, a tendencia de ambos estimadores é a sobreestimar o
verdadeiro valor do erro cuadratico medio. Na Figura 5.7 preséntase o erro cua-
dratico medio de cada un dos estimadores do erro cuadratico medio do estimador
de Fay-Herriot. Observamos que o erro cometido ao empregar ambos estimado-
res € moi semellante, sendo o estimador Boostrap mais preciso en algunha das
comarcas. Neste exercizo de simulacion, para obter o estimador bootstrap do erro
cuadratico medio do estimador de Fay-Herriot, empregouse B = 3000.

Estimadores do ECM do estimador Fay-Herriot fronte ao valor real do ECM

—_—— Erro cuadrético medio do estimador Fay-Herriot
—_—l Estimador analitico do erro cuadrético medio do estimador Fay-Herriot
7 —_— Estimador Bootstrap do erro cuadratico medio do estimador Fay-Herriot

]
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Figura 5.6: Simulacion 1: Comparativa entre os estimadores do erro cuadratico
medio do estimador Fay-Herriot e o verdadeiro valor do erro cuadratico medio
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Figura 5.7: Simulacién 1: Comparativa entre os estimadores bootstrap e analitico
do ECM do estimador de Fay-Herriot
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Por altimo, avaliase o estimador proposto para o erro cuadratico medio do es-
timador EB (4.12). Para obter este estimador tomouse B = 500. Na Figura 5.8
represéntase o valor real do erro cuadratico medio do estimador EB fronte ao seu
estimador ecmy. Obsérvase tamén neste caso que o estimador proposto ten en
xeral un bo comportamento. Notase ademais que o estimador do erro cuadratico
medio ten tendencia a sobreestimar o verdadeiro valor do erro cuadratico medio
nas comarcas de menor tamano.

Estimador do ECM do estimador EB fronte ao valor real do ECM
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Figura 5.8: Simulacién 1: Comparativa entre o estimador do erro cuadratico me-
dio do estimador EB e o verdadeiro valor do erro cuadratico medio

5.2. Simulacion 2

Este segundo experimento de simulacién, no cal se inclie o efecto tempo no
modelo, tamén se pode dividir en duas partes. En primeiro lugar, avaliamos as
ventaxas de considerar o modelo mais complexo (Modelo 1) fronte ao modelo
mais simple (Modelo 0). A continuaciéon, comparamos os dous estimadores do e-
rro cuadratico medio propostos: o estimador analitico baseado na aproximacion
de Prasad-Rao e o estimador bootstrap.

5.2.1. Poboacion simulada

Neste segundo experimento de simulaciéon consideramos tamén D = 53 areas
pequenas, que identificamos coas comarcas. Consideramos tres horizontes tem-
porais: T =3, T =6 e T = 10 e catro posibilidades no que se refire ao valor
dep(p=0p=02 p=05 p=0,7). Empregamos tres variables auxiliares
(Xigepi =1,2,3;d =1,2,...,D;t = 1,2,..., T), que identificamos respectivamente
coa proporcion de espanois na comarca d e no periodo t, a proporcion de perso-
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as con 65 ou mais anos na comarca d e no periodo t e a proporciéon de parados’
na comarca d e no periodo t. Empregaronse os valores poboacionais referidos a
estas variables obtidos do Padrén e da Conselleria de Asuntos Sociais, Emprego e
Relacioéns Laborais para os anos 2000 a 2009.

Partindo de estas premisas, o procedemento foi o seguinte:

» Xeramos a variable:

d t
eq: ~ N(0,0.4;t) sendo aidt = 5+_—r; con d=1,2,..,D;t=1,2,...,T
s Xeramos a variable: 1

Ugl = ——= Va1’
J1-p°

Ug4t = pudt 1)+th;d 1 2 D,t: 1,2,...,T;
vae ~ N(0, 1)
» Xeramos a variable resposta:

ydt = ﬁledt +ﬂ2X2dt + /33X3dt + Udt + edt d = 1, 2,..., D; t = 1, 2,..., T.

Sendo B = (B1,B2,83) = (-4,3,7)

5.2.2. Avaliacion dos estimadores propostos

Para cada T e p, extraemos K = 1000 mostras co procedemento descrito na seccion

anterior. Para cada unha de estas mostras (k = 1,...,1000), obtemos o valor poboa-
. , —k . . . .

cional do parametro, Y 4, o estimador obtido de aplicar o Modelo 0 e o estimador

=~k
obtido de aplicar o Modelo 1. Denotamos por Y4, os estimadores. Calculamos as

seguintes medidas de eficiencia:

K
ECMdt = Z(Ydt - Ydt)

.
1
ECMy = = ZECMdt
t=1

Os resultados en termos do erro cuadratico medio dos distintos estimadores, amo-
sanse nas Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 onde se representa o boxplot da variable ECMy

20Obtida como o cociente entre parados rexistrados(Conselleria de Asuntos Sociais, Emprego e
Relacidns Laborais) e poboacion entre 16 e 64 anos (Padron Municipal de Habitantes)
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para cada combinacion de T e p. Obsérvase que o estimador do Modelo 1 presen-
ta unha mellora significativa no que respecta a acuracidade do estimador cando a
poboacién de partida presenta dependencia temporal con p > 0,5. Cando a mag-
nitude de p é menor, a ganancia de acuracidade co estimador obtido do Modelo 1
non € tan elevada, se ben, faise mais notable a medida que o nimero de periodos
temporais (T) considerados se incrementa. S6 no caso de que p = 0 o estimador
obtido do Modelo 0 é mellor que o obtido empregando o Modelo 1. Sen embar-
go, a pérdida de precision ao empregar o modelo equivocado é pequena, como se
pode ver nas graficas anteriores.

Nas Figuras 5.12,5.13 e 5.14 represéntanse os valores do erro cuadratico medio
obtido para cada comarca (ECM,) para os distintos valores de T e p da poboaciéon
e confirmase o comportamento descrito polos boxplots anteriores. Cando o pa-
rametro de autocorrelaciéon toma un valor elevado (p > 0,5), o Modelo 1 que ten
en conta este tipo concreto de dependencia temporal é claramente mellor que o
Modelo 0. A ganancia de precisiéon é maior canto maior sexa o numero de periodos
temporais (T) disponibles. Pola contra, se a autocorrelaciéon é débil, apenas hai
diferenzas entre o emprego do estimador baseado no modelo mais complexo e no
mais simple.
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Figura 5.9: Simulacién 2: Boxplot do ECMy dos modelos 0 e 1 con T=3 periodos
para distintos valores de p
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Figura 5.13: Simulacién 2: ECM, dos modelos 0 e 1 con T=6 periodos para dis-
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Figura 5.14: Simulacién 2: ECM, dos modelos 0 e 1 con T=10 periodos para dis-
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5.2.3. Avaliacion dos estimadores do erro cuadratico medio dos
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estimadores propostos
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dratico medio, obtemos as seguintes medidas de eficiencia:
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Para obter o estimador bootstrap empregouse B=500. Nos graficos 5.15 e 5.16
represéntase ECM(ecmy) para os estimadores analitico e bootstrap propostos. Na
primeira grafica represéntase os resultados para o Modelo 1 e na segunda para o
Modelo 0. Obsérvase en ambos casos que o estimador analitico proporciona uns
valores notablemente mellores que o estimador bootstrap proposto. O estudo foi
repetido para os outros valores de T sendo os resultados obtidos semellantes.
Recentemente foi presentado un traballo (Morales & Esteban Lefler, 2012) como
poster na SEIO 2012 no que se estudan métodos bootstrap en modelos lineais
mixtos a nivel de area con efecto tempo e os resultados obtidos eran tamén seme-
llantes aos obtidos nestes traballo. En funcién dos resultados obtidos, o estimador
Bootstrap que se proponia queda descartado, para a aplicacion practica.
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Figura 5.15: Simulacion 2: ECM dos estimadores analitico e bootstrap do erro
cuadratico medio do estimador do Modelo 1. T=3e p=0,5
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Figura 5.16: Simulacion 2: ECM dos estimadores analitico e bootstrap do erro
cuadratico medio do estimador do Modelo 0. T=3e p=0,5
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5.2.4. Comparativa dos modelos con efecto tempo e o modelo de
Fay-Herriot

Complementariamente, obtivéronse (para cada unha das mostras k = 1,...,1000)
os correspondentes estimadores de Fay-Herriot empregando modelos de Fay-He-
rriot independentes para cada periodo. Desta maneira, vemos a influenza de in-
cluir ou non o efecto tempo dentro dun modelo a nivel de area, fronte a un mo-
delo mais simple, onde se prescinde do tempo. Na Figura 5.17 represéntanse o
erro cuadratico medio do estimador obtido do Modelo 0, do Modelo 1 e de Fay-
Herriot. Amodsase s6 a grafica correspondente a T = 3, dado que os resultados
eran practicamente idénticos para os outros valores de T. Obsérvase que o erro
cometido ao empregar modelos de Fay-Herriot independentes ano a ano, é un
pouco superior ao cometido empregando os modelos que inclien a componente
temporal. En concreto os resultados empregando modelos de Fay-Herriot inde-
pendentes son moi semellantes aos obtidos empregando o chamado Modelo 0. A
ganancia de precision do Modelo 1 é notable cando o valor de p é elevado, sen-
do recomendable empregar un modelo que inclaa esta autocorrelacién existente.
Cando o valor de p é pequeno, non hai grandes diferenzas nos resultados, non
compensando excesivamente a consideracién de modelos mais complexos.
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Figura 5.17: Simulacion 2: ECM dos estimadores obtidos co Modelo 0, Modelo 1

e modelos Fay-Herriot independentes

5.3. Conclusions xerais

Dos citados estudos de simulacién podemos sacar como conclusiéns xerais as se-
guintes:
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» Da Simulacién 1, dediicese que tanto o estimador Fay-Herriot como o es-
timador EB son competitivos a hora de obter estimaciéns en pequenos do-
minios da taxa de risco da pobreza. Ambolos dous proporcionan resulta-
dos mais acurados que o estimador directo, sendo a ganancia especialmente
grande no caso das comarcas de menor tamano.

En canto aos estimadores propostos para o erro cuadratico medio, todos
eles proporcionan bos resultados. No caso dos dous estimadores propostos
para o erro cuadratico medio do estimador de Fay-Herriot (un estimador
analitico e un estimador bootstrap) apenas se atopan diferenzas entre eles.

» Da Simulacién 2, deducese que, cando existe unha forte autocorrelacion, a
utilizaciéon do Modelo 1, mais complexo, proporciona unha notable ganan-
cia de acuracidade. Cando o grao de autocorrelacion é débil, non se observan
grandes diferenzas entre a utilizacién do Modelo 0 ou o Modelo 1. Cando
p =0, a pérdida de precisiéon ao empregar o modelo erréneo é moi peque-
na. Na comparacion destos dous modelos que tenen en conta a existencia
dunha dependencia temporal (Modelo 0 e Modelo 1) coa utilizacién de mo-
delos de Fay-Herriot independentes ano a ano, vemos que o erro cuadratico
medio do estimador de Fay-Herriot e do estimador do Modelo 0 son moi
semellantes.

En canto aos estimadores propostos para o erro cuadratico medio, o estima-
dor bootstrap proposto é claramente peor que o estimador analitico, polo
que queda descartado para a sta aplicacion practica.
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5.3. Conclusions xerais




Capitulo 6

Estimacion de medidas de pobreza
para as comarcas galegas

6.1. Obxectivos

Nos Capitulos 2 e 3 introducironse os indicadores de Foster, Greer e Thorbecke e
presentouse a "Enquisa de Condiciéns de Vida" (ECV). A partir desta enquisa ob-
ténense anualmente estimacions da taxa de risco de pobreza (F GTy), entre outros
indicadores, para Galicia, as stas provincias e unhas certas areas definidas nesta
enquisa e que se poden consultar no Capitulo 3. O obxectivo que nos marcamos
neste capitulo é obter estimacions a un nivel xeografico mais desagregado do que
o deseno da ECV permite facelo empregando estimadores directos. En concreto,
as comarcas seran as nosas "areas pequenas" de interese e o parametro obxectivo
sera a taxa de risco de pobreza.

Empregaremos como fonte basica de informacién os microdatos da ECV das edi-
ciéns 2008, 2009 e 2010".

Para cumplir este obxectivo, utilizaremos os estimadores indirectos propostos no
Capitulo 4. Para estimar o erro cuadratico medio do estimador de Fay-Herriot e
tamén dos estimadores baseados nos modelos con efecto tempo empregaranse os
estimadores analiticos propostos. No caso do modelo con efecto tempo, porque
o estimador bootstrap proposto era claramente peor que o analitico e no caso
do estimador de Fay-Herriot porque ambos estimadores (analitico e bootstrap)
proporcionaban resultados practicamente iguais e o estimador analitico precisa
de menos tempo computacional.

1O IGE non participou na elaboracién deste traballo e, por tanto, non é responsable en ningtn
caso da utilizacién feita dos microdatos nin dos resultados amosados no mesmo
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6.2. Analise descritivo da informacion de base

A mostra disponible é a correspondente as edicions 2008, 2009 e 2010 da ECV
(datos referidos aos anos naturais 2007, 2008 e 2009 respectivamente). Os tama-
nos mostrais efectivos foron: 9228 vivendas e 24453 persoas (ano 2009), 10245 vi-
vendas e 27395 persoas (ano 2008) e 10246 vivendas e 27527 persoas(ano 2007).
No Cadro 6.1 poden consultarse os tamanos mostrais (persoas) nas diferentes co-
marcas. Neste cadro (e en xeral, en todo o capitulo), codcoma denota o cddigo da
comarca e ny denota o tamano mostral.

ng

codcoma COMARCA 2.007 2.008 2.009
1501 Arzuaa 229 351 236
1502 Barbanza 630 595 571
1503 A Barcala 94 166 64
1504 Bergantinos 528 570 720
1505 Betanzos 367 370 250
1506 A Coruna 2.863 2.836 2.425
1507 Eume 235 109 150
1508 Ferrol 1.511 1.565 1.290
1509 Fisterra 254 310 161
1510 Muros 139 92 148
1511 Noia 335 327 297
1512 Ordes 432 314 463
1513 Ortegal 143 80 84
1514 Santiago 1.456 1.557 1.456
1515 O Sar 189 61 162
1516 Terra de Melide 125 139 91
1517 Terra de Soneira 173 169 52
1518 Xallas 191 178 60
2701 Os Ancares 209 269 81
2702 Chantada 232 184 187
2703 A Fonsagrada 126 172 117
2704 Lugo 1.410 1.428 1.475
2705 A Marina Central 391 547 323
2706 A Marina Occidental 326 212 327
2707 A Marina Oriental 214 144 87
2708 Meira - 46 -
2709 Quiroga 71 117 80
2710 Sarria 474 348 539
2711 Terra Cha 623 565 335
2712 Terra de Lemos 486 560 451
2713 A Ulloa 112 95 174
3201 Allariz-Maceda 195 323 234
3202 Baixa Limia 139 81 78
3203 O Carballino 455 451 474
3204 A Limia 210 342 275
3205 Ourense 1.867 1.861 1.825

(segue na paxina seguinte)
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Cadro 6.1: Continuacion da taboa

Ng

3206 O Ribeiro 368 393 187
3207 Terra de Caldelas 60 33 -
3208 Terra de Celanova 291 264 210
3209 Terra de Trives 79 87 88
3210 Valdeorras 367 258 347
3211 Verin 415 347 268
3212 Viana 74 95 95
3601 O Baixo Mino 430 366 464
3602 Caldas 308 349 234
3603 O Condado 416 402 235
3604 Deza 454 467 496
3605 O Morrazo 785 787 812
3606 A Paradanta 109 185 114
3607 Pontevedra 1.362 1.351 1.278
3608 O Salnés 917 908 857
3609 Tabeirds-Terra de Montes 369 356 288
3610 Vigo 3.289 3.213 2.738

27.527 | 27.395 | 24.453

Cadro 6.1: Tamanos mostrais por comarca

A comarca de Meira nos anos 2007 e 2009 e a comarca de Terra de Caldelas no ano 2009
carecen de informacién mostral, polo que quedan féra deste estudo.

A base de datos, para cada ano, organizase en dous ficheiros, un relativo aos fogares e
outro relativo as persoas. Nos Cadros 6.2 e 6.3 describense as variables mais importantes
para o estudo que nos ocupa.

VARIABLE | DESCRICION DA VARIABLE

CODVIV | Cédigo do fogar

IDADE Idade (en anos cumpridos)

SEXO Sexo

NAC Nacionalidade

FTOTA1 Ingreso total no ano por traballo por conta allea

FTOTA2 Ingreso total no ano por traballo por conta propia

FTOTBC Ingreso total no ano por prestacions (non se inclien as prestacions
por desemprego)

FTOTD Ingreso total no ano por prestacions ou subsidios por desemprego

FTOTE Ingreso total no ano por rendas

FTOTF Ingreso total no ano por outra fonte de ingresos

FREP Factor de elevacion

Cadro 6.2: Variables relativas as persoas

O cuestionario da citada enquisa pode consultarse en www.ige.eu



http://www.ige.eu/web/Controlador?operacion=mostrarcuestionarios&tema=1030&actividad=11&idioma=ga

52 6.2. Analise descritivo da informacion de base

VARIABLE | DESCRICION DA VARIABLE

Comarca Codigo da comarca do fogar

CODVIV Codigo do fogar

UC Numero de unidades de consumo. Escala OCDE modificada

Cadro 6.3: Variables relativas ao fogar

Os datos de ingresos aparecen no ficheiro de persoas. En primeiro lugar, deben obter-
se os ingresos totais para cada individuo da mostra como suma das variables FTOTA1,
FTOTA2, FTOTBC, FTOTD, FTOTE, FTOTE. A continuacion, e seguindo a metodoloxia
da enquisa e as recomendacions de Eurostat para o calculo das medidas de pobreza, de-
finese o ingreso do fogar como suma dos ingresos dos seus membros. A continuacioén
obtense o ingreso medio mensual equivalente dos fogares dividindo o ingreso mensual
do fogar entre o nimero de unidades de consumo (variable UC). Finalmente, definese o
ingreso medio mensual equivalente de cada persoa (z4; cond =1,2,..De j=1,2,..n4)
como o ingreso medio mensual equivalente do seu fogar. Calctlase a mediana dos ingre-
sos medios mensuais equivalentes dos individuos e obtense o limiar de pobreza (z) como
0 60 % da mediana. Unha persoa considérase pobre se os seus ingresos medios mensuais
equivalentes son inferiores a este limiar.

Nos citados anos, obténense os seguintes limiares de pobreza e a correspondente taxa de
risco de pobreza (para Galicia):

ANO | Limiar de pobreza | Taxa de risco de pobreza
2007 | 603,11 0,1463
2008 | 609,48 0,1388
2009 | 605,02 0,1432

Cadro 6.4: Limiar e taxa de risco de pobreza para Galicia

Empregando o estimador directo (4.2), obtemos unha primeira estimacion da taxa de ris-
co de pobreza para cada unha das comarcas. Calctulase ademais o coeficiente de variacion
(CV), definido como o cociente entre a raiz cuadrada do erro cuadratico medio e o estima-
dor, e que expresaremos en porcentaxe. O erro cuadratico medio foi calculado dacordo
coa expresion definida en (4.3). Nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 represéntanse os coeficientes
de variacion obtidos, xunto cos correspondentes tamanos mostrais. Vemos, que nas co-
marcas con menor tamano mostral, os erros relativos cometidos ao empregar o estimador
directo son elevados. Obsérvase tamén, en termos xerais, que os coeficientes de variacion
do estimador directo no ano 2009 son maiores aos dos anos anteriores, quizais polo me-
nor tamano mostral disponible neste ano. Nalgunhas comarcas como a de Pontevedra ou
Ourense, os coeficientes de variacion son pequenos dado que estas comarcas coinciden
coas areas definidas no deseno da enquisa. Pola contra, atopamos coeficientes de varia-
cién moi elevados na maior parte das comarcas, ponendo de manifesto a imposibilidade
de empregar o estimador directo para dar estimacions precisas nestes casos. No Apéndice
A proporcidnanse os coeficientes de variaciéon obtidos en cada unha das comarcas e anos
empregando o estimador directo.
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Ano 2007.Tamafos mostrais por comarca An02007.CV(Estimador directo)

EEEIOON

Figura 6.1: Ano 2007. Tamanos mostrais (esquerda) e coeficientes de variacion
(dereita) do estimador directo.

Ano 2008.Tamafos mostrais por comarca An02008.CV(Estimador directo)

EEEIOON

Figura 6.2: Ano 2008. Tamanos mostrais (esquerda) e coeficientes de variacion
(dereita) do estimador directo.

Ano 2009.Tamafos mostrais por comarca An02009.CV(Estimador directo)
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Figura 6.3: Ano 2009. Tamanos mostrais (esquerda) e coeficientes de variacion
(dereita) do estimador directo.
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A continuacién calculamos de novo a taxa de risco de pobreza empregando os estima-
dores indirectos propostos nos capitulos anteriores. Consideramos separadamente os es-
timadores baseados nun modelo a nivel de area e os baseados nun modelo a nivel de
individuo. En cada caso describese a informacion auxiliar empregada.

6.3. Estimadores indirectos baseados nun modelo a

nivel de area

Incluimos aqui o estimador de Fay-Herriot e os estimadores propostos que se baseaban
en modelos que incluian un certo efecto temporal (Modelo 0 e Modelo 1).

6.3.1. Variables auxiliares

Os modelos a nivel de area s6 necesitan os totais das variables auxiliares por dominios,
informacion que soe estar disponible nos rexistros. Esta ¢ unha ventaxa a hora da sua
utilizacion fronte aos modelos a nivel de individuo.

Nestes modelos a variable resposta é o estimador directo do parametro obxectivo. No no-
SO caso, para estimar a taxa de risco de pobreza, necesitabamos variables explicativas da
mesma a nivel de comarca. Empregouse informacion procedente do Padréon Municipal
de habitantes, como as proporciéns comarcais por sexo, nacionalidade e grupos de idade.
Escolléronse éstas variables dado que a informacién disponible da ECV parece indicar
a existencia dunha relacion entre a taxa de risco de pobreza e estas variables. Ademais,
empregouse informacion procedente da Conselleria de Asuntos Sociais, Emprego e Re-
lacions Laborais, relativa ao paro rexistrado por comarca. Concretamente, definiuse un
indicador da proporciéon de parados en cada comarca, obtido como o cociente entre os
parados rexistrados nesa comarca e a poboacion con idade entre 16 e 64 anos (datos do
Padroén).

No Cadro 6.5 recéllense os coeficientes de correlacion entre os estimadores directos e as
variables auxiliares consideradas, denotando por: P_MULLERES a proporciéon de mu-
lleres na comarca, P_ESPANOIS a proporcion de persoas con nacionalidade espanola,
P_MAIS64 a proporcion de persoas con 65 ou mais anos e Paro_Rex recolle o indicador
da proporcion de parados na comarca ao que se fixo referencia.

coeficiente de correlacion
VARIABLE ano 2007 | ano 2008 | ano 2009
P_MULLERES | -0,314 -0,212 -0,050
P_ESPANOIS | -0,210 -0,114 -0,178
P_MAIS64 0,427 0,475 0,261
Paro_Rex 0,268 0,186 0,334

Cadro 6.5: Coeficientes de correlacion coa taxa de risco de pobreza
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A seleccién de variables fixose empregando o método Backward: comezouse conside-
rando como explicativas todas as variables auxiliares disponibles e foron eliminandose
en etapas sucesivas en funcion da sta capacidade explicativa. En concreto, vaise elimi-
nando a variable que presenta un menor coeficiente de correlaciéon parcial coa variable
dependente (ou equivalentemente un menor valor do estatistico t) e asi sucesivamente
ata chegar a unha situacién na cal a eliminacién dunha variable mais supona un des-
censo acusado no coeficiente de determinacion. Neste caso, foi descartada a variable de
proporciéon de mulleres que resultaba non significativa.

6.3.2. Obtencion do estimador de Fay-Herriot

Para obter o estimador de Fay-Herriot axustaronse tres modelos de Fay-Herriot indepen-
dentes, un para cada ano, empregando o estimador directo como variable resposta e as
seguintes variables auxiliares:

Y0,d = Xdf + Uq + €q; d=1,..,D (6.1)

sendo:

» Yo,4: estimador directo da taxa de risco de pobreza na comarca d
= Xj4: proporcion de persoas con nacionalidade espanola na comarca d
= X54: proporcion de persoas con 65 ou mais anos na comarca d

» X34: proporcién de persoas en paro (variable obtida como cociente entre o numero
de parados rexistrados na comarca e a poboacion con idade comprendida entre 16
e 65 anos) na comarca d

» ug, d=1,..,D é o efecto aleatorio na area d, sendo uy, u,,..., up independentes e
idénticamente distribuidos N(0,0?), e 02 descofiecida e constante.

» e4, d=1,...,D, son os erros mostrais que se asumen independentes entre si e inde-
pendentes dos efectos aleatorios, que seguen unha distribuciéon Normal de media

cero e varianza conecida ai d-

A varianza dos erros mostrais, que se asume conecida, estimouse polo erro cuadratico
medio do estimador directo.

Os coeficientes estimados, e os p-valores asociados aos contrastes de significatividade
individual resimense no Cadro 6.6

Os coeficientes estimados indican que a taxa de risco de pobreza é menor naquelas co-
marcas onde é maior a proporcion de persoas con nacionalidade espanola, e menor a
proporcion de persoas ancians e de poboacion parada.

O erro cuadratico medio dos estimadores de Fay-Herriot obtivose segundo a expresion
definida en (4.8). Unicamente se obtivo o erro cuadratico medio analitico dado que como
se viu no Capitulo 5 apenas existian diferenzas entre os resultados proporcionados por
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6.3. Estimadores indirectos baseados nun modelo a nivel de area

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009

B p-—valor B p-—valor g p-—valor
X1 | -0,05 0,0703 | -0,14 0,0293 | -0,14 0,0226
X> | 0,42 0,0000 | 0,65 0,0000 | 0,44 0,0000
X3 | 1,42 0,0006 | 1,51 0,0028 | 1,68 0,0000
o 0,0016 0,0038 0,0019

Cadro 6.6: Coeficientes estimados e p-valores dos modelos de Fay-Herriot axus-
tados

ambos estimadores. A continuacién obtense o coeficiente de variacion que se amosa nos
Cadros 6.7, 6.8 e 6.9 para as 5 comarcas de menor e maior tamano mostral en cada ano.
Obsérvase na comparativa cos resultados do estimador directo, unha mellora xeral en
termos do coeficiente de variacion nas comarcas de tamano mostral mais reducido. Pola
contra, naquelas comarcas onde o tamano mostral é maior e o correspondente coeficiente
de variacién do estimador directo é mais pequeno, apenas hai diferenzas entre a estima-
cion obtida empregando o método Fay-Herriot e o estimador directo. Esto é 16xico pola
propia definicién do estimador Fay-Herriot, que ten en conta o deseno mostral e os esti-
madores directos na stia formulacion, e que en Gltima instancia se relaciona co estimador
directo da seguinte forma :

~FH .
Yaod=VdYad+(1=ya)xqp,d=1,..,D (6.2)
A2
6
Yd= 3
65+ 65y

E dicir, o estimador Fay-Herriot corrixe en certa maneira o estimador directo en base ao

coeficiente 4, sendo a correccién maior canto menor sexa o valor de y4, ¢ dicir, cando o

erro cuadratico medio do estimador directo (c?i 4) sexa maior.

Ano 2007
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH)
3207 Terra de Caldelas 60 23,0 15,7
2709 Quiroga 71 27,7 15,8
3212 Viana 74 11,6 11,3
3209 Terra de Trives 79 18,9 13,6
1503 A Barcala 94 27,0 17,4
1514 Santiago 1.456 8,0 7,8
1508 Ferrol 1.511 6,7 6,5
3205 Ourense 1.867 5,8 5,6
1506 A Coruna 2.863 6,3 6,2
3610 Vigo 3.289 4,3 4,2

Cadro 6.7: Ano 2007. CV dos estimadores directo e Fay-Herriot nas comarcas de
maior e menor tamano de mostra
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Ano 2008
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH)
3207 Terra de Caldelas 33 25,4 19,3
2708 Meira 46 69,4 44,6
1515 O Sar 61 56,6 40,9
1513 Ortegal 80 24,0 20,9
3202 Baixa Limia 81 30,6 19,8
1514 Santiago 1.557 7,5 7,4
1508 Ferrol 1.565 7,4 7,3
3205 Ourense 1.861 5,5 5,5
1506 A Coruna 2.836 6,9 6,9
3610 Vigo 3.213 4,9 4,9

Cadro 6.8: Ano 2008. CV dos estimadores directo e Fay-Herriot nas comarcas de
maior e menor tamafno de mostra

Ano 2009
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH)
1517 Terra de Soneira 52 22,4 17,3
1518 Xallas 60 25,1 18,2
1503 A Barcala 64 39,1 20,6
3202 Baixa Limia 78 25,7 17,0
2709 Quiroga 80 25,4 15,9
1514 Santiago 1.456 7,7 7,6
2704 Lugo 1.475 8,5 8,3
3205 Ourense 1.825 6,3 6,2
1506 A Coruna 2.425 6,3 6,2
3610 Vigo 2.738 5,2 5,2

Cadro 6.9: Ano 2009. CV dos estimadores directo e Fay-Herriot nas comarcas de
maior e menor tamafo de mostra

Nas Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 represéntanse os coeficientes de variacion dos estimadores di-
recto e Fay-Herriot da taxa de risco de pobreza para cada comarca galega nos anos 2007,
2008 e 2009. Os intervalos considerados son os mesmos para ambos estimadores, para
que sexan mais facilmente comparables. No grafico obsérvase unha ganancia xeralizada
en termos do erro relativo ao empregar o estimador indirecto, polo que debemos conside-
ralo unha boa alternativa ao estimador directo. No Apéndice B poden consultarse todos
os resultados (estimadores e coeficientes de variaciéon) do estimador de Fay-Herriot.
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Ano2007.CV(Estimador directo) An02007.CV(Estimador FH)

Figura 6.4: Ano 2007. Coeficientes de variacién do estimador directo (esquerda)
e do estimador de Fay-Herriot (dereita)

Ano2008.CV(Estimador directo) An02008.CV(Estimador FH)

Figura 6.5: Ano 2008. Coeficientes de variacién do estimador directo (esquerda)
e do estimador de Fay-Herriot (dereita)

An02009.CV(Estimador directo) An02009.CV(Estimador FH)

Figura 6.6: Ano 2009. Coeficientes de variacion do estimador directo (esquerda)
e do estimador de Fay-Herriot(dereita)
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Obtencion dos estimadores baseados nun modelo de area
con efecto tempo (Modelo 0 e Modelo 1)

6.3.3.

Alternativamente, empregando as mesmas variables auxiliares que no caso do modelo de
Fay-Herriot, axustouse un tnico modelo para tédolos anos (Modelo 1) que leva implicito
o posible efecto temporal.

yO,dt = thﬁ + U4t + Cdts d= 1,..., D; t= 1,..., T (6.3)

onde:

" Y0,4t € 0 estimador directo no periodo t e na area d da taxa de risco de pobreza

= X4t € un vector 1 x 3 contendo os valores das 3 variables auxiliares no dominio d e
no periodo t.

= B éun vector 3x 1 contendo os efectos fixos

» Uy, €0 efecto aleatorio na area d e no periodo t, sendo (ug1, Ugp, ..., Uqt), d=1,...,D
independentes e idénticamente distribuidas AR(1);

Ugr = PUgr-1 + Vs convy iid ~ N(O, 05)
sendo o2 desconecida e constante.

= ey, SON 0s erros mostrais que se asumen independentes, con distribucion Normal
de media cero e varianza aidt que se aproxima polos erros cuadraticos medios do
estimador directo.

Consideramos tamén un modelo mais simple, que denotamos por Modelo 0, obtido res-
trinxindo o modelo anterior ao caso p = 0.

Os coeficientes estimados, e os p-valores resumense no Cadro 6.10

Modelo 1 Modelo 0
g p-valor p p-—valor
X1 1-0,03 0,0602 | -0,05 0,0548
X> | 0,44 0,0000 | 0,46 0,0000
X3 | 0,88 0,0002 | 1,02 0,0000
62 0,0025 0,0027
o} 0,337

Cadro 6.10: Coeficientes estimados e p-valor dos modelos axustados

En base ao exercizo de simulacién realizado no capitulo previo e a vista do namero de
periodos disponible (T = 3) e do baixo valor estimado de p ( p = 0,337), todo parece
indicar que os estimadores obtidos empregando o modelo mais complexo (Modelol) e o
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modelo mais simple (Modelo0) non van a presentar diferenzas significativas no que res-
pecta a sta acuracidade. Esto pode verse con claridade na Figura 6.7 onde se representan
para cada ano os coeficientes de variaciéon dos estimadores obtidos empregando o Modelo
0 e 0 Modelo 1. Tamén se comparan cos correspondentes coeficientes de variacion do
estimador obtido empregando modelos de Fay-Herriot independentes para cada ano.

Ano 2007. Coeficiente de variacion

—=—  modelo 1
—*— modelo 0

Fary-Herriot

=g

/\/ \/V\/\/\/V\/\

.\.
2 = ."\ / \

*

RLNIPAN
L L)
L
n
]
T T Comarcas ordenadas en funcion de t@mano mosiral crecenie T T
o 10 40 a0
Ano 2008. Coeficiente de variacion
B .
=) .
@ —=—  modelo 1
'
—— modelo0
=
b Fary-Herriot
.
% .
[
|
& . i i »
=p 5 1 =
Ny & N ‘/ \
-/.\ VRIS ANy Al .
&) L e NPT L NP
= d - . o R
! T comarcas ordénadas en funcion de Tamaho mostral crecente T T
o 10 20 30 40 a0
Ano 2009, Coeficiente de variacién
.
.'\
& f \
L] i \’ ———  modelo 1
i
a4 ‘/\ 1 A —*— madglo 0
Al [ Fay-Herrit
'I/ := J:/ . 1 " : Ay-Herr
" b, a3 i . \ i .
2 ) a . / Voo i
s f y Fi 1
| i \j \ |/ \ ¥ J
Z =\/ T bog n /\ K o
= it} 1
= ¥ T ~ -
n=r \
= e
i T comarcas ordenadas enfuncion de famano mosiral crecenie I T
o 10 20 30 40 50

Figura 6.7: Coeficientes de variacion dos estimadores Fay-Herriot, Modelo 1 e
Modelo 0

Observamos, efectivamente, que apenas hai diferenza entre os erros relativos dos estima-
dores obtidos empregando os modelos chamados Modelo 1 e Modelo 0. Por outra banda,
non se atopa mellora significativa ao comparar estos estimadores cos obtidos empregando
modelos de Fay-Herriot independentes ano a ano. Por este motivo e, dado que os calculos
necesarios para obter os estimadores baseados nos modelos con efecto tempo e os seus
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correspondentes erros cuadraticos medios son maiores que os necesarios para obter o es-
timador de Fay-Herriot e, ademais, a sta interpretacion non é tan sinxela, quedamonos
cos estimadores de Fay-Herriot como mellores estimadores (ata o momento) alternativos
ao estimador directo.

6.4. Estimadores indirectos baseados nun modelo a
nivel de individuo: estimador EB

O estimador EB ten a ventaxa de que permite obter estimacions en areas pequenas de
calquera parametro non lineal. Neste sentido, a stia xeralidade é unha das stas princi-
pais caracteristicas positivas. Pola contra, ten o inconvinte de que se basea na existencia
dun modelo de superpoboacion a nivel de individuo e, polo tanto para a sta aplicacion
practica necesitase informacién de cada unha das unidades de toédalas variables involu-
cradas no modelo. Esto pode ser un problema, xa que son escasas as fontes de informa-
cion a nivel de individuo disponibles. Outra desventaxa deste método é o elevado tempo
computacional necesario para obter os estimadores e os correspondentes estimadores do
erro cuadratico medio.

Para aplicar este método, debemos axustar, para cada ano, o modelo (4.11):

_ydj:deﬁ‘l'Ud'f‘edj, j:].,...,Nd,d:].,...,D
Uy iid~N(O,oLZJ)

onde:

= Xgj, € un vector 1 x p contendo os valores de p variables auxiliares no dominio d e
no individuo j

= B éun vector px 1 contendo os efectos fixos

= ug, €0 efecto aleatorio na area d, sendo uy, uy, ..., up independentes e idénticamente
distribuidos N(0,0?), sendo o2 descofiecida pero constante.

= ey, son os erros do modelo, que se suponen independentes e idénticamente distri-
buidos N(0,02), e tamén independentes de uy.

Este modelo ten como variable resposta (yg4;) unha variable transformada dos ingresos
equivalentes dos individuos (z4;) que se asume ten distribucion normal. Analizouse a
distribucién na mostra dos ingresos equivalentes das persoas para cada un dos tres anos.
Como ¢é habitual neste tipo de variables econémicas, os datos non tenien distribuciéon nor-
mal, sendn que presentan unha notable asimetria. Para transformar esta variable nunha
variable con distribucion normal empregouse unha transformacion de tipo Box-Cox. Se
desexamos transformar unha variable zg4j, a transformaciéon de Box-Cox depende dun
parametro A e ven dada por:
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zA-1
dj
Yaj(A) = 2 seA?0 (6.4)
Log(zy4;) seA=0

O parametro A estimouse empregando o método de maxima verosimilitude empregan-
do a libreria forecast de R. Os valores estimados foron A = 0,1 para o ano 2007 e 1 = 0,2
para os anos 2008 e 2009. As correspondentes variables transformadas dos ingresos equi-
valentes mensuais dos individuos empregaronse como variables resposta nos modelos.

Nas Figuras 6.8 e 6.9 represéntase o histograma e o grafico Q-Q Normal dos ingresos
equivalentes e da variable transformada para o ano 2009. Os graficos para os anos 2007
e 2008 non se presentan por ser semellantes a este.
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Figura 6.8: Ano 2009. Histograma (esquerda) e grafico Q-Q (dereita) dos ingresos
equivalentes

En canto as variables explicativas, empregaronse variables da propia Enquisa de Condi-
cions de Vida. Tal e como se comentaba, non é posible obter informacion individual de
cada unha das persoas incluidas na mostra procedentes de outras fontes. As variables
consideradas foron as variables indicadoras de sexo, de 5 grupos de idade, nacionalidade
e principal fonte de renta do fogar. No caso da principal fonte da renda, definironse tres
categorias: traballo (por conta propia e por conta allea), prestacions (incliense presta-
ciéns por desemprego) e resto. Estas variables indicadoras foron construidas para cada
individuo, a partir das variables do Cadro 6.2. No caso da principal fonte de renda, cla-
sificanse como rendas do traballo as recollidas nas variables FTOTA1 e FTOTA?2, como
prestacions as recollidas nas variables FTOTBC e FTOTD; e como outras as recollidas
polas variables FTOTE e FTOTE.

Para cada variable auxiliar, unha das categorias foi considerada de referencia, omitindo
o correspondente indicador e incluindo un termo independente no modelo. As variables
incluidas no modelo son as seguintes:

= Xj: Variable indicadora de sexo=var6n
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histograma Normal Q-Q Plot
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Figura 6.9: Ano 2009. Histograma (esquerda) e grafico Q-Q (dereita) da variable
transformada

= X5: Variable indicadora de idade de 0 a 14 anos

= X3: Variable indicadora de idade de 15 a 29 anos

= X4: Variable indicadora de idade de 30 a 44 anos

= Xg: Variable indicadora de idade de 45 a 64 anos

» Xg: Variable indicadora de nacionalidade espanola

» X7: Variable indicadora de principal fonte de renda=rendas do traballo

» Xg: Variable indicadora de principal fonte de renda=prestacions

E dicir, a categoria tomada como referencia é muller, de 65 ou mais anos, con naciona-
lidade estranxeira e que vive nun fogar onde a principal fonte de renda non procede do
traballo nin das prestacions.

Os coeficientes estimados, e os p-valores resimense no Cadro 6.11

Recordese que a variable resposta de estos modelos axustados é unha variable transfor-
mada dos ingresos mensuais equivalentes dos individuos da mostra (empregandose os
valores A = 0,1 para o ano 2007 e A = 0,2 para os anos 2008 e 2009). O coeficiente es-
timado By reflexa o valor medio da variable transformada dun individuo con (X; = O,
i =1,..8). Se desfacemos a transformaciéon de Box-Cox para que sexa mais facilmente
interpretable, estariamos dicindo (segundo os modelos axustados) que os ingresos equi-
valentes mensuais medios dunha muller, de nacionalidade estranxeira, de 65 ou mais
anos e cuxo fogar ten como principal fonte de renda outras distintas do traballo e das
prestacions foi de 547,7, 516,4 e 480, 2 euros respectivamente, nos anos 2007, 2008 e
2009. Ademais, os coeficientes estimados indicarian que o feito de ser var6n, incrementa
con respecto ao individuo tomado como referencia os ingresos medios, asi como o feito
de ter nacionalidade espanola, ou idades superiores a 30 anos. Por outra banda, o feito
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Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
g p-valor [§ p—valor g p-valor
1| 8,787 0,0000 | 12,441 0,0000 | 12,189 0,0000
X1 | 0,057 0,0000 | 0,081 0,0003 | 0,049 0,0448
X> | -0,228 0,0000 | -0,384 0,0000 | -0,476 0,0000
X3 | -0,075 0,0000 | -0,172 0,0000 | -0,328 0,0000
X4 | 0,043 0,0026 | 0,053 0,0701 | -0,008 0,7789
Xs | 0,067 0,0000 | 0,124 0,0000 | 0,044 0,1052
Xs | 0,445 0,0000 | 1,231 0,0000 | 1,423 0,0000
X7 | 0,688 0,0000 1,28 0,0000 | 1,416 0,0000
Xg | 0,106 0,0000 | 0,266 0,0000 | 0,357 0,0000
65 0,0386 0,1922 0,1637
62 0,8457 3,4682 3,6349

Cadro 6.11: Coeficientes estimados e p-valores dos modelos empregados para ob-
ter o estimador EB.

de ter idades inferiores a 30 anos, manténdose o resto das condicidons constantes, fai que
dimintGan esos ingresos medios.

Para obter o estimador EB, necesitase conecer o valor que toman as variables explica-
tivas nos individuos da poboacion. Estas variables non son conecidas para a poboacion
non mostreada, pero o estimador EB s6 precisa conecer o total de persoas na poboacion
que ten os mesmos valores nas variables auxiliares. Estes totais son aproximados polos
factores de elevacion das unidades mostreadas.

Con estos antecedentes, e empregando L = 200 no procedemento de Monte Carlo, obté-
nense os estimadores EB da taxa de risco de pobreza e os estimadores do erro cuadratico
medio tal e como se describiu no Capitulo 4.

Se comparamos o estimador directo e o estimador de Fay-Herriot co estimador EB en
termos do coeficiente de variacion, observamos que o erro cometido con este ultimo esti-
mador é sensiblemente menor.

Nos Cadros 6.12,6.13 e 6.14 represéntase o coeficiente de variacion do estimador EB para
as comarcas de menor e maior tamano mostral, xunto cos coeficientes de variacién obti-
dos co estimador directo e co estimador de Fay-Herriot. Obsérvase que, en termos do erro
relativo, o estimador EB obtén moi bos resultados. Obténdose valores do coeficiente de
variacion sensiblemente menores aos correspondentes do estimador directo e tamén aos
do estimador de Fay-Herriot. Tamén neste caso, a mellora na acuracidade do estimador é
notable nas comarcas que tefien un tamano mostral mais reducido.

Os coeficientes de variacién dos tres estimadores e para todas as comarcas represéntanse
nas Figuras 6.10, 6.11 e 6.12. Nelas vemos que o erro relativo do estimador EB ¢ inferior
ao do estimador FH e tamén ao estimador directo na totalidade das comarcas e para os
tres anos considerados.
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Ano 2007
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH) cv(EB)
3207 Terra de Caldelas 60 23,0 15,7 13,2
2709 Quiroga 71 27,7 15,8 16,9
3212 Viana 74 11,6 11,3 8,9
3209 Terra de Trives 79 18,9 13,6 9,1
1503 A Barcala 94 27,0 17,4 14,7
1514 Santiago 1.456 8,0 7,8 8,4
1508 Ferrol 1.511 6,7 6,5 4,7
3205 Ourense 1.867 5,8 5,6 4,7
1506 A Coruna 2.863 6,3 6,2 5,9
3610 Vigo 3.289 4,3 4,2 3,3

Cadro 6.12: Ano 2007. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB nas comarcas

de maior e menor tamano de mostra

Coeficiente de variacién

Estimador FH
— Estimador EB
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\ e Estimador directo
.

20
!

. \ L.
LAV YA A g
/ | / /\‘ / A\. / gl Y/ \-\_/\ /_/ \/\ /.\.
- . ‘/"‘ \,‘\/‘/\_‘_‘/\/‘ \‘/“/‘\/\‘\_ P! A/_\\. \ .

15

Figura 6.10: Ano 2007. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB
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Ano 2008
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH) cv(EB)
3207 Terra de Caldelas 33 25,4 19,3 14,1
2708 Meira 46 69,4 44,6 21,5
1515 O Sar 61 56,6 40,9 17,7
1513 Ortegal 80 24,0 20,9 11,2
3202 Baixa Limia 81 30,6 19,8 13,5
1514 Santiago 1.557 7,5 7,4 6,8
1508 Ferrol 1.565 7,4 7,3 4,8
3205 Ourense 1.861 5,5 5,5 4,0
1506 A Coruna 2.836 6,9 6,9 6,6
3610 Vigo 3.213 4,9 4,9 3,8

Cadro 6.13: Ano 2008. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB nas comarcas
de maior e menor tamano de mostra

Coeficiente de variacién
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Figura 6.11: Ano 2008. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB
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Ano 2009
cod_coma comarca ng cv(directo) cv(FH) cv(EB)
1517 Terra de Soneira 52 22,4 17,3 9,4
1518 Xallas 60 25,1 18,2 12,8
1503 A Barcala 64 39,1 20,6 12,1
3202 Baixa Limia 78 25,7 17,0 11,1
2709 Quiroga 80 25,4 15,9 13,4
1514 Santiago 1.456 7,7 7,6 6,6
2704 Lugo 1.475 8,5 8,3 6,3
3205 Ourense 1.825 6,3 6,2 4,5
1506 A Coruna 2.425 6,3 6,2 5,9
3610 Vigo 2.738 5,2 5,2 3,9

Cadro 6.14: Ano 2009. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB nas comarcas

de maior e menor tamano de mostra

Coeficiente de variacion
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Figura 6.12: Ano 2009. CV dos estimadores directo, Fay-Herriot e EB

Ao igual que se fixo co estimador Fay-Herriot, nas Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 represéntan-
se os coeficientes de variaciéon dos estimadores directo e EB da taxa de risco de pobreza
para cada comarca galega nos anos 2007, 2008 e 2009. Os intervalos considerados son
os mesmos para ambos estimadores, para que sexan mais facilmente comparables. Ob-
sérvase unha clara reducion dos coeficientes de variacion ao empregar este estimador
indirecto. De feito, obténiense coeficientes de variacion inferiores ao 20 % en tédolos ca-
sos, agas nas comarcas de Meira, a Marina Oriental e do Eume no ano 2008. Nestas tres
comarcas, obsérvase un notable descenso do coeficiente de variacién con respecto ao obti-
do empregando calquera dos outros dous estimadores. No apéndice E poden consultarse
a totalidade dos valores estimados e os seus coeficientes de variacién empregando este

método.




68 6.4. Estimadores indirectos baseados nun modelo a nivel de individuo: estimador EB

Ano2007.CV(Estimador directo) Ano02007.CV(Estimador EB)

Figura 6.13: Ano 2007. Coeficientes de variacion do estimador directo (esquerda)
e do estimador EB (dereita)

Ano2008.CV(Estimador directo) Ano02008.CV(Estimador EB)

Figura 6.14: Ano 2008. Coeficientes de variacion do estimador directo (esquerda)
e do estimador EB (dereita)

An02009.CV(Estimador directo) An02009.CV(Estimador EB)

Figura 6.15: Ano 2009. Coeficientes de variacion do estimador directo (esquerda)
e do estimador EB (dereita)
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A vista do anterior, concluimos que o estimador EB é o mellor candidato para obter a taxa
de risco de pobreza a nivel comarcal. Os coeficientes de variacion obtidos son case todos
inferiores ao 20 %, cota establecida pola Office for National Statistics (ONS) do Reino
Unido para considerar un dato publicable.

Nos mapas seguintes represéntase graficamente os valores estimados para cada comarca
e para os tres anos en estudo. Os intervalos definidos correspéndense cos quintiles da
distribucion da taxa de risco de pobreza para cada ano.

Analizando os resultados, obsérvase que os niveis mais baixos na taxa de risco de pobreza
os atopamos nas comarcas das sete grandes cidades galegas (A Coruna, Lugo, Ourense,
Pontevedra, Vigo, Santiago e Ferrol) e nas comarcas do norte de Lugo. Desta maneira
deducese que nas zonas rurais o indicador FGTy presenta valores mais elevados. Porén,
debe terse en conta que este indicador se basea puramente nos ingresos monetarios dos
individuos. Non tendo en conta factores alleos aos ingresos, como o aforro en alimentos
procedente do autoconsumo que moitas familias do rural tefien ou o diferente nivel de
prezos que poden facer, que cun nivel menor de ingresos estas persoas poidan ter un
mesmo nivel de benestar que familias que residen nunha gran cidade.

Continuando coa descricion dos resultados, a maior parte das comarcas da provincia
de Ourense presentan unha proporcion de persoas por debaixo do limiar de pobreza
superior ao 20 %. Tamén se observa un diferente comportamento no que se pode chamar
a "Galicia interior"e a "Galicia costeira", atopandonos unha maior taxa de risco de pobreza
no interior en termos xerais.

Os resultados obtidos son coherentes con outros indicadores como a Renda disponible
bruta por habitante (RDBpc). A renda disponible bruta é un agregado macroeconémico
definido no Sistema Europeo de Contas (SEC 95). Obtense como o saldo contable da conta
de distribucion secundaria da renda e reflexa os recursos dos que disponen os fogares
para destinar ao consumo final ou ao aforro. A Figura 6.19 é o mapa comarcal desta
variable. Obsérvase que existe unha elevada correlacion negativa entre a proporcion de
persoas por debaixo do limiar da pobreza nunha comarca e a RDBpc de dita comarca.
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Ano 2007. Estimador EB da taxa de risco de pobreza
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Figura 6.16: Ano 2007. Taxa de risco da pobreza obtida do estimador EB
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Ano 2008. Estimador EB da taxa de risco de pobreza
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Figura 6.17: Ano 2008. Taxa de risco da pobreza obtida do estimador EB
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Ano 2009. Estimador EB da taxa de risco de pobreza
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Figura 6.18: Ano 2009. Taxa de risco da pobreza obtida do estimador EB
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Renda bruta disponible por habitante

[ 8.852,76 - 12.076,01(18,87%) W 13.246,3 - 14.291,33(20,75%)
[ 12.076,01 - 12.563,55(20,75% ) W 14.291,33 - 17.438,2(20,75%)
7 12.563,50 - 13.246,3(18,87%)

Fonte: IGE. Contas de distribucién da renda dos fogares por concellos

Figura 6.19: Ano 2008. Renda bruta disponible por habitante (Euros/habitante)
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Capitulo 7

Conclusions

Os estimadores indirectos baseados en modelos constitien unha boa alternativa aos tra-
dicionais estimadores baseados no deseno cando o obxectivo é obter estimacions en pe-
quenos dominios.

Estos estimadores indirectos proporcionan moi bos resultados cando o modelo esta ben
especificado. Quizais a maior dificultade para a sta posta en practica sexa a disponi-
bilidade de informacion auxiliar de calidade para a definiciéon e axuste dos diferentes
modelos.

Neste sentido, na practica é mais facil disponer de informacién auxiliar a nivel agregado,
polo que a utilizacion de modelos de area parece mais factible. En particular, o estima-
dor de Fay-Herriot, cuxo procedemento de calculo é bastante sinxelo e ademais permite
introducir informaciéon do deseno mostral da enquisa que emprega como fonte princi-
pal sitiase como un bo candidato en moitas situaciéns. Outra ventaxa deste estimador é
que é facilmente interpretable, dado que pode considerarse unha combinacién lineal do
estimador directo, que corrixe este a medida que o erro de mostraxe deste estimador é
maior.

Os estimadores baseados en modelos de area con efecto tempo constitien tamén unha
boa alternativa sempre e cando se sexa capaz de especificar correctamente a relacion
temporal. Un inconvinte para a siia aplicaciéon pode ser que, na maior parte das situacions
reais, o numero de periodos disponibles acostuma a ser moi baixo, polo que a deteccion
da relacién temporal é dificil.

Por outra banda, neste traballo presentouse o estimador EB, estimador indirecto que uti-
liza auxiliarmente un modelo a nivel de individuo. Como xa se comentou, un problema
de estos estimadores é que existen moi poucas fontes de informacion a nivel de indi-
viduo para a especificacion e axuste deste tipo de modelos. Porén, vimos que cando se
dispon da informacion axeitada e se define correctamente o modelo, os resultados obti-
dos son realmente bos. Hai que dicir, deste método en particular, que outro inconvinte
que detectamos foi o elevado tempo necesario para realizar o procedemento de calculo
do estimador e tamén do seu erro cuadratico medio. Neste sentido, seria interesante a
busqueda de alternativas que permitisen optimizar este método neste sentido.
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No que respecta aos estimadores do erro cuadratico medio, non hai apenas diferenzas
entre os estimadores analitico e bootstrap do erro cuadratico medio do estimador de Fay-
Herriot. Por outra banda, o estimador bootstrap que se propuxo para o erro cuadrati-
co medio do estimador baseado no modelo de area con efecto temporal (Modelol), non
proporcionaba resultados competitivos co estimador analitico. Seria tamén interesante
estudar outro estimador alternativo de tipo bootstrap diferente ao proposto.




Anexos

77






A. Tamanos mostrais e coeficientes de variacion do estimador
directo

Cadro 1: Resultados co estimador directo

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | ng | CV(directo) ng | CV(directo) ng | CV(directo)
1501 229 14,58 351 10,12 236 18,75
1502 630 13,42 595 11,44 571 10,90
1503 94 27,01 166 19,32 64 39,08
1504 528 11,18 570 10,78 720 9,60
1505 367 16,18 370 13,85 250 19,46
1506 2.863 6,31 2.836 6,93 2.425 6,25
1507 235 17,96 109 59,46 150 33,93
1508 1.511 6,75 1.565 7,43 1.290 10,45
1509 254 14,01 310 15,76 161 17,59
1510 139 21,32 92 28,31 148 11,55
1511 335 13,49 327 12,76 297 15,59
1512 432 12,02 314 14,30 463 14,13
1513 143 17,62 80 24,00 84 21,95
1514 1.456 7,96 1.557 7,46 1.456 7,74
1515 189 16,84 61 56,64 162 18,05
1516 125 15,94 139 16,18 91 18,63
1517 173 15,09 169 17,35 52 22,38
1518 191 19,17 178 23,48 60 25,08
2701 209 19,10 269 17,45 81 24,89
2702 232 15,23 184 18,16 187 25,26
2703 126 25,08 172 22,52 117 28,33
2704 1.410 6,82 1.428 7,49 1.475 8,47
2705 391 14,90 547 11,45 323 18,65
2706 326 16,00 212 23,73 327 15,88
2707 214 16,86 144 77,65 87 37,55

2708 - - 46 69,36 - -

2709 71 27,69 117 21,94 80 25,35
2710 474 16,33 348 18,16 539 12,27
2711 623 8,43 565 9,37 335 17,60
2712 486 10,62 560 10,94 451 11,73
2713 112 17,90 95 14,43 174 18,49
3201 195 16,81 323 12,03 234 15,55
3202 139 18,14 81 30,65 78 25,74

(segue na paxina seguinte)
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Cadro 1: Continuacion da taboa

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | ng | CV(directo) ny | CV(directo) ng | CV(directo)
3203 455 11,21 451 10,77 474 12,27
3204 210 15,13 342 11,91 275 12,57
3205 1.867 5,78 1.861 5,52 1.825 6,34
3206 368 13,82 393 8,96 187 13,89

3207 60 23,00 33 25,43 - -

3208 291 12,51 264 11,88 210 10,97
3209 79 18,89 87 19,12 88 33,15
3210 367 15,56 258 13,04 347 12,09
3211 415 9,27 347 13,51 268 13,54
3212 74 11,63 95 10,43 95 21,05
3601 430 9,82 366 13,53 464 9,61
3602 308 14,58 349 14,12 234 16,96
3603 416 9,35 402 11,54 235 13,33
3604 454 16,54 467 10,92 496 17,32
3605 785 11,18 787 11,47 812 9,50
3606 109 14,53 185 16,86 114 14,37
3607 1.362 7,34 1.351 7,47 1.278 7,92
3608 917 8,03 908 9,10 857 8,70
3609 369 12,23 356 12,87 288 18,92
3610 3.289 4,28 3.213 4,93 2.738 5,25

(Fin da taboa)




B. Resultados para o estimador de Fay-Herriot

Cadro 2: Resultados co estimador de Fay-Herriot

(segue na paxina seguinte)
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Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | FH | CV(FH) FH | CV(FH) | FH | CV(FH)
1501 0,170 12,89 0,232 10,01 0,104 16,54
1502 0,114 12,45 0,127 11,27 0,148 10,52
1503 0,169 17,35 0,148 16,99 0,163 20,58
1504 0,134 10,20 0,191 10,43 0,161 8,95
1505 0,113 14,18 0,144 13,33 0,109 17,02
1506 0,081 6,21 0,077 6,89 0,105 6,17
1507 0,126 15,67 0,021 50,93 0,092 25,64
1508 0,131 6,51 0,117 7,32 0,107 9,84
1509 0,190 12,19 0,147 14,70 0,201 14,77
1510 0,148 16,22 0,125 23,08 0,273 11,32
1511 0,200 12,62 0,169 12,45 0,182 14,20
1512 0,158 11,36 0,159 14,02 0,122 13,33
1513 0,181 14,38 0,211 20,89 0,184 18,28
1514 0,094 7,76 0,115 7,42 0,113 7,62
1515 0,176 14,29 0,049 40,92 0,207 15,24
1516 0,221 13,95 0,215 15,31 0,196 16,48
1517 0,198 12,95 0,209 16,01 0,224 17,31
1518 0,119 15,18 0,146 19,95 0,189 18,18
2701 0,165 15,09 0,120 15,81 0,191 20,64
2702 0,157 12,81 0,166 16,18 0,097 20,18
2703 0,128 18,00 0,101 19,65 0,118 22,34
2704 0,134 6,66 0,110 7,43 0,107 8,28
2705 0,153 13,87 0,138 11,32 0,093 17,32
2706 0,122 14,17 0,135 21,86 0,140 14,89
2707 0,154 15,05 0,025 58,01 0,131 27,91

2708 - - 0,051 44,64 - -

2709 0,192 15,85 0,241 17,09 0,202 15,90
2710 0,130 13,72 0,076 16,93 0,174 11,58
2711 0,187 8,10 0,216 9,21 0,102 15,81
2712 0,215 9,39 0,177 10,26 0,185 10,52
2713 0,218 15,01 0,285 13,91 0,174 16,65
3201 0,172 13,33 0,213 11,39 0,190 13,75
3202 0,241 13,02 0,200 19,79 0,223 16,96
3203 0,182 9,89 0,173 10,21 0,193 10,89




Cadro 2: Continuacion da taboa

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009

codcoma | FH | CV(FH) | FH | CV(FH) | FH | CV(FH)

3204 0,230 11,74 0,244 10,95 0,259 11,07
3205 0,148 5,65 0,166 5,49 0,132 6,21
3206 0,189 11,43 0,293 8,71 0,234 12,35
3207 0,238 15,73 0,267 19,25 - -

3208 0,224 10,27 0,313 10,88 0,289 9,96
3209 0,250 13,63 0,237 15,90 0,096 21,99
3210 0,141 13,35 0,194 12,52 0,178 11,03
3211 0,276 8,47 0,232 11,98 0,240 11,02
3212 0,324 11,26 0,423 10,76 0,210 15,07
3601 0,212 9,46 0,162 13,05 0,235 9,19
3602 0,134 12,87 0,123 13,48 0,154 14,20
3603 0,227 9,05 0,157 11,17 0,206 11,72
3604 0,142 15,19 0,216 11,04 | 0,128 16,21
3605 0,145 10,56 0,118 11,26 0,155 9,11
3606 0,237 13,25 0,182 15,26 0,257 13,16
3607 0,132 7,17 0,119 7,42 0,114 7,70
3608 0,161 7,80 0,120 8,98 0,164 8,39
3609 0,180 11,24 0,201 12,46 0,110 16,00
3610 0,152 4,25 0,121 4,91 0,136 5,18

(Fin da taboa)




C. Resultados para o estimador do modelo 1

Cadro 3: Resultados co estimador baseado

no modelo 1

(segue na paxina seguinte)
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Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | Estimador | CV | Estimador | CV | Estimador | CV

1501 0,175 13,06 0,224 9,92 0,110 15,80
1502 0,112 12,83 0,128 10,99 0,150 10,41
1503 0,154 20,84 0,146 16,48 0,155 22,87
1504 0,131 10,57 0,186 10,31 0,161 9,03
1505 0,111 14,83 0,141 13,16 0,112 16,74
1506 0,080 6,26 0,078 6,86 0,105 6,18
1507 0,117 17,31 0,022 46,63 0,088 27,36
1508 0,129 6,64 0,116 7,30 0,106 9,98
1509 0,185 13,06 0,151 13,77 0,203 15,16
1510 0,139 18,28 0,138 19,61 0,286 11,33
1511 0,208 12,86 0,173 11,69 0,193 13,76
1512 0,161 11,50 0,159 13,38 0,127 12,96
1513 0,184 15,08 0,208 18,53 0,212 16,87
1514 0,093 7,85 0,115 7,37 0,113 7,59
1515 0,165 16,23 0,059 33,15 0,199 16,57
1516 0,239 14,39 0,221 13,75 0,223 15,23
1517 0,201 13,62 0,213 14,49 0,245 17,36
1518 0,110 16,83 0,144 18,95 0,192 19,07
2701 0,157 16,44 0,123 14,95 0,214 19,44
2702 0,152 13,63 0,157 16,06 0,099 19,86
2703 0,117 20,29 0,099 19,17 0,123 21,41
2704 0,134 6,73 0,110 7,37 0,107 8,25
2705 0,157 14,03 0,138 11,04 0,097 16,65
2706 0,120 14,79 0,136 20,15 0,146 14,39
2707 0,148 16,30 0,029 48,11 0,135 28,44
2708 - - - - - -

2709 0,178 18,64 0,213 17,05 0,199 16,64
2710 0,122 14,99 0,078 16,31 0,176 11,57
2711 0,189 8,11 0,211 9,09 0,107 15,15
2712 0,210 9,89 0,175 10,02 0,185 10,62
2713 0,244 14,86 0,274 12,91 0,203 14,65
3201 0,169 14,21 0,208 11,10 0,202 13,22
3202 0,230 14,79 0,195 18,07 0,228 17,45
3203 0,177 10,42 0,171 10,00 0,193 11,03
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Cadro 3: Continuacion da taboa

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | Estimador | CV | Estimador | CV | Estimador | CV

3204 0,222 12,69 0,240 10,48 0,267 11,01
3205 0,148 5,70 0,166 5,46 0,132 6,20
3206 0,189 11,87 0,283 8,53 0,255 11,71
3207 - - - - - -

3208 0,220 10,76 0,296 10,38 0,302 9,67
3209 0,250 15,19 0,213 15,85 0,097 21,99
3210 0,139 13,99 0,189 12,21 0,181 11,01
3211 0,269 8,70 0,226 11,31 0,228 11,49
3212 0,381 10,92 0,389 10,11 0,234 14,02
3601 0,214 9,62 0,168 12,03 0,237 9,21
3602 0,129 13,69 0,123 13,14 0,149 14,81
3603 0,230 9,22 0,160 10,60 0,203 12,07
3604 0,150 14,85 0,211 10,73 0,140 14,91
3605 0,143 10,87 0,120 10,94 0,155 9,15
3606 0,254 13,78 0,194 13,49 0,277 12,92
3607 0,132 7,24 0,119 7,35 0,114 7,72
3608 0,160 7,92 0,121 8,79 0,164 8,42
3609 0,183 11,43 0,195 12,21 0,113 15,86
3610 0,152 4,26 0,121 4,88 0,136 5,19

(Fin da taboa)




D. Resultados para o estimador do modelo 0

Cadro 4: Resultados co estimador baseado no modelo 0

(segue na paxina seguinte)
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Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | Estimador | CV | Estimador | CV | Estimador | CV

1501 0,170 13,53 0,229 9,85 0,106 16,34
1502 0,111 12,91 0,128 11,06 0,150 10,44
1503 0,158 20,52 0,149 16,26 0,161 22,27
1504 0,131 10,65 0,190 10,24 0,160 9,07
1505 0,110 14,93 0,145 12,96 0,111 16,85
1506 0,080 6,26 0,078 6,85 0,105 6,17
1507 0,123 16,65 0,022 46,71 0,095 25,43
1508 0,129 6,63 0,117 7,27 0,106 9,94
1509 0,186 13,05 0,147 14,21 0,206 15,07
1510 0,141 18,15 0,128 21,43 0,294 11,11
1511 0,206 13,11 0,169 12,14 0,191 14,01
1512 0,159 11,64 0,159 13,58 0,125 13,13
1513 0,180 15,45 0,203 19,51 0,206 17,34
1514 0,093 7,86 0,115 7,36 0,113 7,60
1515 0,174 15,49 0,054 36,39 0,215 15,50
1516 0,231 14,96 0,209 14,74 0,216 15,85
1517 0,197 13,96 0,204 15,37 0,239 17,93
1518 0,111 16,78 0,148 18,80 0,198 18,64
2701 0,162 16,14 0,122 15,21 0,229 18,53
2702 0,153 13,61 0,165 15,50 0,100 19,88
2703 0,121 19,68 0,103 18,63 0,129 20,61
2704 0,134 6,73 0,111 7,38 0,107 8,25
2705 0,155 14,24 0,138 11,10 0,096 16,87
2706 0,119 14,91 0,137 20,45 0,146 14,47
2707 0,156 15,59 0,028 50,99 0,156 25,04
2708 - - - - - -

2709 0,178 18,68 0,230 16,26 0,201 16,53
2710 0,126 14,67 0,078 16,41 0,181 11,32
2711 0,188 8,20 0,214 9,07 0,105 15,52
2712 0,212 9,84 0,176 10,08 0,187 10,57
2713 0,230 15,84 0,268 13,51 0,193 15,48
3201 0,167 14,49 0,210 11,15 0,201 13,43
3202 0,237 14,41 0,194 18,48 0,238 16,81
3203 0,178 10,41 0,172 10,03 0,194 10,99
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Cadro 4: Continuacion da taboa

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | Estimador | CV | Estimador | CV | Estimador | CV

3204 0,221 12,86 0,238 10,72 0,267 11,10
3205 0,148 5,71 0,166 5,46 0,132 6,22
3206 0,184 12,30 0,284 8,62 0,247 12,19
3207 - - - - - -

3208 0,216 10,99 0,296 10,65 0,299 9,85
3209 0,253 15,17 0,228 15,21 0,096 22,32
3210 0,137 14,25 0,191 12,24 0,180 11,12
3211 0,271 8,67 0,226 11,58 0,231 11,43
3212 0,352 11,84 0,376 10,72 0,212 15,48
3601 0,214 9,69 0,161 12,71 0,238 9,24
3602 0,130 13,66 0,124 13,14 0,152 14,68
3603 0,230 9,25 0,157 10,95 0,204 12,08
3604 0,144 15,55 0,213 10,81 0,135 15,54
3605 0,143 10,89 0,119 11,06 0,155 9,15
3606 0,254 13,96 0,180 14,71 0,278 12,98
3607 0,132 7,25 0,119 7,36 0,114 7,73
3608 0,160 7,92 0,120 8,88 0,164 8,42
3609 0,181 11,63 0,199 12,15 0,111 16,20
3610 0,152 4,27 0,121 4,89 0,136 5,19

(Fin da taboa)




E. Resultados para o estimador EB

Cadro 5: Resultados co estimador EB

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | EB | CV(EB) EB | CV(EB) | EB | CV(EB)
1501 0,221 7,70 0,236 6,07 0,195 9,01
1502 0,170 6,09 0,190 6,10 0,188 5,49
1503 0,180 14,66 0,258 8,34 0,237 12,07
1504 0,193 5,61 0,219 511 0,207 4,91
1505 0,155 9,01 0,162 8,42 0,196 8,71
1506 0,083 5,90 0,076 6,59 0,094 5,91
1507 0,144 12,78 0,097 26,37 0,153 13,49
1508 0,146 4,69 0,141 4,80 0,116 6,65
1509 0,281 5,84 0,187 7,61 0,265 8,48
1510 0,197 11,21 0,181 14,37 0,253 8,04
1511 0,210 6,41 0,193 7,29 0,209 7,59
1512 0,226 5,35 0,167 8,62 0,192 6,72
1513 0,262 8,52 0,269 11,23 0,266 9,54
1514 0,084 8,37 0,099 6,77 0,105 6,64
1515 0,220 8,92 0,163 17,71 0,236 8,19
1516 0,263 8,70 0,250 9,38 0,301 8,90
1517 0,296 6,82 0,256 7,52 0,386 9,36
1518 0,184 9,85 0,210 8,46 0,220 12,77
2701 0,243 7,94 0,224 7,67 0,188 14,30
2702 0,201 8,98 0,185 10,49 0,222 8,77
2703 0,190 12,02 0,205 9,87 0,250 10,60
2704 0,129 5,58 0,103 6,67 0,119 6,33
2705 0,158 8,00 0,163 7,60 0,175 8,27
2706 0,145 9,49 0,156 11,24 0,144 10,02
2707 0,167 11,08 0,082 26,73 0,147 16,47

2708 - - 0,172 21,49 - -

2709 0,166 16,88 0,178 14,44 0,214 13,38
2710 0,178 6,93 0,153 9,77 0,178 7,00
2711 0,220 4,67 0,227 5,25 0,196 7,33
2712 0,194 7,04 0,245 5,04 0,208 6,50
2713 0,275 8,96 0,294 8,64 0,218 9,56
3201 0,224 8,33 0,222 6,53 0,220 7,73
3202 0,308 7,75 0,215 13,48 0,259 12,06
3203 0,255 5,65 0,226 6,02 0,227 6,16

(segue na paxina seguinte)
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Cadro 5: Continuacion da taboa

Ano 2007 Ano 2008 Ano 2009
codcoma | EB | CV(EB) EB | CV(EB) | EB | CV(EB)
3204 0,237 8,33 0,288 5,06 0,217 7,97
3205 0,136 4,66 0,151 3,97 0,150 4,51
3206 0,231 5,91 0,313 4,73 0,302 6,26

3207 0,273 13,21 0,350 | 14,10 - -

3208 0,240 7,80 0,374 5,06 0,386 4,89
3209 0,326 9,11 0,264 | 10,12 | 0,189 14,87
3210 0,178 7,15 0,203 7,58 0,195 6,66
3211 0,297 5,00 0,354 4,35 0,251 6,86
3212 0,334 8,88 0,391 7,14 0,247 9,50
3601 0,254 5,18 0,199 6,43 0,245 4,59
3602 0,198 7,37 0,202 6,38 0,210 7,78
3603 0,280 4,82 0,236 5,46 0,264 6,23
3604 0,196 7,75 0,225 5,48 0,200 6,41
3605 0,175 5,52 0,177 5,28 0,171 5,51
3606 0,366 7,36 0,263 7,62 0,344 7,39
3607 0,128 5,36 0,144 5,58 0,135 5,86
3608 0,181 4,83 0,180 4,67 0,191 5,38
3609 0,224 5,90 0,178 7,67 0,163 9,64
3610 0,151 3,35 0,136 3,82 0,144 3,88

(Fin da taboa)




E Software

Toda a analise estatistica deste traballo foi realizado co software R, que esta disponible
de modo gratuito en: http://www.r-project.org/.

Os métodos implementaronse empregando esta linguaxe, para o cal se empregaron as
seguintes librerias forecast e nlme. Ademais, para a representacion grafica dos mapas
comarcais usaronse as librerias maptools e spdep.
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http://www.r-project.org/

90




Bibliografia

Enquisa de condicions de vida das familias. metodoloxia. Instituto Galego de Estatistica
(IGE).

Renda dos fogares municipal. contas de distribucion da renda dos fogares por concellos. Insti-
tuto Galego de Estatistica (IGE).

Esteban, M.D., Morales, D., Pérez, A., & Santamaria, L. 2011a. Small area estimation of
poverty proportions under area-level time models. Computational statistics and data
analysis. 26

Esteban, M.D., Morales, D., Pérez, A., & Santamaria, L. 2011b. Two area-level models
for estimating small area poverty indicators. Journal of the indian society of agricultural
statistics. 26, 27, 28

Fay, R.E., & Herriot, R.A. 1979. Estimates of income for small places: an application of
james-stein procedures to census data. Journal of the american statistical association.

Foster, J., Greer, J., & Thorbecke, E. 1984. A class of decomposable poverty measures.
Econometrica. 6

Gonzalez Manteiga, W., Lombardia, M.]., Molina, I., Morales, D., & Santamaria, L. 2008.
Analytic and bootstrap approximations of prediction errors under a multivariate fay-
herriot model. Computational statistics and data analysis, 52, 5242-5252. 21

Lombardia, M.]., & Morales, D. 2008. Estimacion en dreas pequesias. Curso de estimacion
en areas pequenas.

Molina, I., & Morales, D. 2009. Small area estimation of poverty indicators. Boletin de
estadistica e investigacion operativa, 25, 218-225. 18

Molina, I., & Rao, ].N.K. 2010. Small area estimation of poverty indicators. The canadian
journal of statistics, 38, 369-385. 22, 24, 25, 35

Molina, I., & Rao, J.N.K. Marzo 2009. Small area estimation of poverty indicators. Statis-
tics and econometrics series 05.

Morales, D., & Esteban Lefler, M.D. 2012. Bootstrap procedures in time-correlated area-
level linear mixed models. In: Actas del xxxiii congreso nacional de estadistica e investi-
gacion operativa. seio 2012. 45

91



92 BIBLIOGRAFIA

Prasad, N.G.N., & Rao, ].N.K. 1990. The estimation of the mean squared error of small-
area estimators. Journal of the american statistical association. 21

Rao, J.N.K. 2003. Small area stimation. Wiley-Interscience. 20




	Introdución
	Introdución

	Medidas de pobreza
	A pobreza e a súa medición
	Elección do limiar de pobreza
	Medidas de pobreza. A familia de Foster Greer e Thorbecke

	Medidas de pobreza en Galicia
	A Enquisa de condicións de vida das familias
	Definicións empregadas na ECV
	Ámbito da enquisa e unidades de análise empregadas
	Deseño mostral da ECV
	Información publicada

	Estimadores
	Notación
	Estimador directo
	Estimador indirecto baseado no modelo de Fay-Herriot
	Estimador indirecto baseado nun modelo de individuo: EB-Method
	Estimador indirecto baseado nun modelo de área con efecto tempo

	Estudio de simulación
	Simulación 1
	Poboación simulada
	Avaliación dos estimadores propostos
	Avaliación dos estimadores do erro cuadrático medio 

	Simulación 2
	Poboación simulada
	Avaliación dos estimadores propostos
	Avaliación dos estimadores do erro cuadrático medio dos estimadores propostos
	Comparativa dos modelos con efecto tempo e o modelo de Fay-Herriot

	Conclusións xerais

	Estimación de medidas de pobreza para as comarcas galegas
	Obxectivos
	Análise descritivo da información de base
	Estimadores indirectos baseados nun modelo a nivel de área
	Variables auxiliares
	Obtención do estimador de Fay-Herriot
	Obtención dos estimadores baseados nun modelo de área con efecto tempo (Modelo 0 e Modelo 1)

	Estimadores indirectos baseados nun modelo a nivel de individuo: estimador EB

	Conclusións
	Anexos
	A. Tamaños mostrais e coeficientes de variación do estimador directo
	B. Resultados para o estimador de Fay-Herriot
	C. Resultados para o estimador do modelo 1
	D. Resultados para o estimador do modelo 0
	E. Resultados para o estimador EB
	F. Software
	Bibliografía

