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Estratificacion socioeconomica del marco
muestral de viviendas 2017 (MMV 2017) —
Implementaciéon en R

Resumen

La estratificacion socioecondémica del marco de muestreo derivado del Censo de Poblacion
y Vivienda de 2017 (MMV 2017), permite aumentar la eficiencia de la inferencia en las

encuestas de hogares que utilizan este marco.

En este documento presentamos la metodologia utilizada para el proceso de estratificacion
y brindamos informacion sobre su implementacion mediante el software estadistico R, un
sistema altamente extensible para computacion estadistica y graficos, distribuido en la red.
Basados en la experiencia nacional y regional, asi como en la literatura estadistica, la
metodologia elegida cubre diferentes métodos estadisticos no supervisados, y su
implementacion se llevo a cabo sobre un conjunto de indicadores socioeconémicos que
miden bienestar, llamado matriz de informacion. Consideramos dos escenarios principales
para propdsitos de estratificacion: el univariante (sobre una medida resumida de la matriz
de informacion), donde se implementaron métodos como Lavallée e Hidiroglou o la
estratificacion 6ptima; y el multivariante (sobre todas o algunas de las variables de la matriz

de informacion), donde se implementaron diferentes variantes del algoritmo k-medias.

Posteriormente, para elegir cudl de las estratificaciones obtenidas era la méas apropiada, se
implement6 como método de evaluacién, el calculo del efecto de diseno generalizado
G(S). Este método tiene en cuenta tanto el objetivo de la estratificacion de un marco
muestral como su caracter multipropoésito, pues sera usada en los disefios muestrales de
diferentes encuestas sociales. Bajo este criterio, el método elegido para la estratificacion del
MMV 2017 fue clasificaciéon mediante el algoritmo de estratificacion 6ptima sobre la primera

componente principal para tres grupos.



Abstract

The socioeconomic stratification of the sampling frame derived from the Population and
Housing Census of 2017 (MMV 2017), allows to increase the efficiency of inference in

household surveys that use this frame.

In this document we present the methodology used for the stratification process and give
insights into its implementation by statistical software R, a highly extendable system for
statistical computing and graphics, distributed over the net. Based on national and regional
experience, as well as statistical literature, the chosen methodology covers different
statistical unsupervised methods, and their implementation took place on a set of
socioeconomic indicators that measure well-being, called information matrix. We
considered two major scenarios for stratification purposes: the univariate (on a summary
measure of the information matrix); where methods as Lavallée and Hidiroglou or optimal
stratification was implemented; and the multivariate (on all or some of the variables of the

information matrix), where different variants of k-medias algorithm was implemented.

Subsequently, to choose which of the stratifications obtained was the most appropriate, the
calculation of the generalized design effect G (S) was implemented as an evaluation method.
This method takes into account both the objective of the stratification of a sampling frame
and its multipurpose character, in the sense that it will be used by different social surveys.
Based on this criterion, the method chosen for the stratification of the MMV 2017 uses the
first principal component for classification by optimal stratification algorithm for three

groups.

Palabras clave: Estratificacién, Marco Muestral, Censo 2017, k-medias, Analisis de
Componentes Principales, Algoritmos de clasificacion.
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1 Introduccion

La estratificacidon socioecondémica del marco muestral 2017 (MMYV 2017) o la clasificacién de
las unidades primarias de muestreo (UPMs) segun el nivel socioeconémico de las personas,
hogares y viviendas que la componen, permite aumentar la eficiencia de la inferencia en las
encuestas de hogares que utilizan este marco. Asi, se garantiza la homogeneidad entre

grupos y se disminuye la incertidumbre de la estimacion.

En este trabajo presentamos los procedimientos computacionales necesarios para
implementar mediante el software estadistico R (R Core Team, 2019), la metodologia
utilizada por el Instituto Nacional de Estadisticas (INE) para la estratificacion del MMV
2017, que se encuentra descrita en el documento Estratificacion socioeconémica del marco
muestral 2017 (MMV 2017).1

Este documento esta dividido en las siguientes secciones principales:

1. La seccibn Metodologia de Estratificacion presenta un esquema de la
metodologia implementada por el INE y describe los escenarios propuestos para
la estratificacion.

2. La seccion Informacion a nivel de UPM describe el conjunto de datos
utilizados para realizar la estratificacion, criterios de construccién de indicadores
y consideraciones para el procesamiento de la informacion.

3. La seccion Algoritmo de k-medias describe el enfoque de una estrategia de
estratificacion multivariada, basada en la implementacién de diferentes variantes
del algoritmo de k-medias. Esta seccion esta enriquecida con instrucciones de
cddigo en R yresultados obtenidos.

4. La seccion Analisis de componentes principales y algoritmos de
estratificacion wunivariada describe el enfoque de una estrategia de
estratificacion univariada, la que se basa en la informacién contenida en la
primera componente principal obtenida a partir de la matriz de indicadores
socioeconomicos. Esta seccion esta enriquecida con instrucciones de coédigo en R
y resultados obtenidos.

5. La seccion Evaluacion presenta los criterios de evaluacion de los resultados de
estratificacion.

6. La seccion Discusion presenta una discusiéon de los resultados obtenidos,
procedimientos aplicados y sus conclusiones.

! Documento disponible en https://www.ine.cl/inicio/documentos-de-
trabajo/documento/estratificaci%C3%B3n-socioecon%C3%B3mica-del-marco-muestral-de-
viviendas-2017.



https://www.ine.cl/inicio/documentos-de-trabajo/documento/estratificaci%C3%B3n-socioecon%C3%B3mica-del-marco-muestral-de-viviendas-2017
https://www.ine.cl/inicio/documentos-de-trabajo/documento/estratificaci%C3%B3n-socioecon%C3%B3mica-del-marco-muestral-de-viviendas-2017
https://www.ine.cl/inicio/documentos-de-trabajo/documento/estratificaci%C3%B3n-socioecon%C3%B3mica-del-marco-muestral-de-viviendas-2017

2 Objetivo

Este documento tiene por objetivo describir los procedimientos computacionales necesarios
para implementar mediante el software estadistico R, la metodologia utilizada por el
Instituto Nacional de Estadisticas (INE) para la estratificacion del MMV 2017.

3 Metodologia de estratificacion

La teoria estadistica ha definido que la mejor estratificacion es aquella que minimiza los
errores de muestreo de los estimadores, expresados en forma de varianzas o errores
estandar. Existe evidencia empirica de que la mayoria de los fendmenos que se observan en
las encuestas de hogares estan supeditados a la distribucion de la poblaciéon en las UPMs. Lo
anterior, conlleva a afirmar que existe una alta correlacion entre la UPM que se habita y la
incidencia de los fendmenos sociales y econémicos. Por tanto, los ejercicios de estratificacion
que consideren el uso de informacién a nivel de UPM tendran una alta consistencia interna,
de tal manera que, al escoger la mejor estratificacion se garantiza que el INE dispondra de
una clasificacion 6ptima en el periodo intercensal para todas las encuestas de hogares que

se ejecuten.

A modo general, la metodologia para la estratificacion socioeconémica del MMV 2017 se
basé en el uso de indicadores socioeconémicos a nivel de UPM, construidos a partir de la
base del XIX Censo Nacional de Poblacion y VIII de Vivienda levantado en abril 2017. Estos
indicadores forman parte de lo que llamaremos matriz de informacion X, que seran descritos

en la seccion Informacion a nivel de UPM.

Existen dos grandes escenarios que hemos considerado al momento de proponer una
estratificacion: el univariado (sobre una medida de resumen de la matriz de informaci6n),
que tuvo lugar mediante la implementacién de Analisis de Componentes Principales y
Clasificacion Univariada; y el multivariado (sobre todas o algunas de las variables de la
matriz de informacién), que tuvo lugar mediante la implementacion del algoritmo de k-
medias. Cabe sefialar que, para efectos de la metodologia descrita en el documento
Estratificacion socioeconémica del marco muestral 2017 (MMV 2017), tuvo lugar la
implementacion del algoritmo PRINCALS (Gifi, 1985); sin embargo, la implementacion de
dicho algoritmo no fue realizada en R Yy, por lo tanto, no sera descrita en este documento.

En el Grafico 1.1 presentamos el esquema general de la metodologia de estratificacion, sobre
el cual desarrollaremos el paso a paso en este trabajo, enriquecido con cédigos en R. Cabe
sefialar que, no realizaremos una impresion y andlisis exhaustivo de los resultados



obtenidos, sino que nuestro objetivo es que el lector comprenda la metodologia
estratificacion y su implementacion.

Grafico I.1.Esquema general de metodologia de estratificacion
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4 Informacioén a nivel de UPM

La informacién a nivel de UPM sobre la cual procederan los distintos esquemas de
estratificacion mencionados en la seccion anterior, se basa en un conjunto de datos
compuesto por una serie de indicadores socioeconémicos. Estos indicadores se
construyeron bajo la premisa que la mayoria de los fendmenos estudiados por las encuestas

sociales a hogares guardan relacion con el grado de bienestar de la poblacion.

Debido a que las UPMs tienen, en estricto rigor, tamanos diferentes, la escala y el nivel en el
que se midan los indicadores puede afectar los procesos de clasificaciéon. Luego, si la matriz
de informacion con la cual se realiza la estratificacion se construye con base en el nimero de
personas (con determinadas caracteristicas) dentro de la UPM, al no tener en cuenta el
tamafio de esta, es muy probable que las metodologias de estratificacion no logren
agruparlas de forma homogénea. Por ende, definir la matriz de informacion en términos
relativos (porcentaje de ocurrencia de cada variable) es una mejor alternativa para que el
agrupamiento esté controlado por el tamafio de la UPM y supeditado tinicamente a cambios

estructurales en los constructos de medicion del censo.

Todos los indicadores, ya sea referidos a personas, hogares o viviendas, construidos a partir
de la informaci6én del XIX Censo Nacional de Poblacion y VIII de Vivienda levantado en abril
de 2017, representan el porcentaje de personas, hogares o viviendas dentro de la UPM que

tienen determinada caracteristica que indica bienestar.

En consecuencia, se debe contar con una matriz de informaciéon X compuesta por P
variables, y n filas; en donde cada fila de la matriz de informacién representara la
observacién de las UPMs a nivel censal para cada una de las P variables. En la Tabla V.1 se
muestran los indicadores construidos a nivel de UPM a partir de la base censal. Para efectos
de este documento, se entrega el identificador (ID) de cada indicador, los criterios adoptados
y descripcion de cada uno que pueden consultarse en Estratificacion socioeconoémica del

marco muestral 2017 (MMV 2017).



Tabla V.1.Indicadores para estratificacion a nivel de UPM

ID Indicador / Titulo del recurso

educ_sup Proporcién de personas en la UPM con educacion superior.
t_ocupa Proporcién de personas en la UPM ocupadas.

t_ocupa_h Proporciéon de hombres en la UPM ocupados.

t_ocupa_m Proporcion de mujeres en la UPM ocupados.

t_desocupa Proporcién de personas en la UPM desocupadas.

t_desocupa_h  Proporcion de hombres en la UPM desocupados.
t_desocupa_m Proporcion de mujeres en la UPM desocupados.

t_part Proporcion de personas en la UPM con participacion en el mercado laboral.

t_part_h Proporcién de hombres en la UPM con participacion en el mercado laboral.

t_part_m Proporcién de mujeres en la UPM con participacién en el mercado laboral.

r_depe Proporcién de personas en la UPM que son dependientes.

gen_ingre Proporcién de personas en la UPM que son generadores de ingreso.

r_mbhij Proporcién de mujeres >=15 afios en la UPM con 2 o menos hijos nacidos vivos.

no_hacina Proporcidén de viviendas en la UPM sin hacinamiento.

viv_muro Proporcidén de viviendas en la UPM con muros en condicion de bienestar 2.

acc_agua Proporcién de viviendas en la UPM con acceso al agua por red publica.

ind_mat Proporcidén de viviendas en la UPM con indice de materialidad alto.

q45_ingre3 Proporcién de hogares en la UPM que se encuentran en el cuarto o quinto quintil de
ingresos.

Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

Conjuntamente, es necesario realizar un proceso de refinamiento sobre esta matriz para
eliminar aquellas variables que puedan estar altamente correlacionadas con el resto de las
variables o que puedan expresarse como combinacién lineal de otras variables. De esta
manera, se evitan los problemas de multicolinealidad y se asegura una estratificacion

parsimoniosa.

El primer paso es explorar los datos. Para analizar los datos en R, primero debemos leer los
datos en R. En este caso, los datos estan guardados en un archivo .csv (comma-separated
values, por sus siglas en ingles). El codigo R en el Listing 1 para este estudio de caso

demuestra como hacer esto.

2 Para el area urbana se consider6 como material de bienestar muros de hormigén armado o
albanileria, mientras que para el area rural se consider6 como material de bienestar muros de
hormigbén armado, albaiiileria o tabique forrado por ambas caras.

3 La estimaci6n de los ingresos y su clasificaciéon en quintiles en la base censal fue realizada mediante
un modelo predictivo para los ingresos auténomos per capita de los hogares de Chile,
desarrollado a partir de la base Casen 2017. La descripcion de dicho modelo va més alla del alcance
de este documento y no forma parte de ninguna publicacién oficial del INE, por lo que, para efectos
de este trabajo, solo se hara referencia al indicador generado.



Después de configurar el directorio de trabajo donde se almacena el archivo .csv, cargamos
los datos en el objeto llamado UPM_data. Todos los resultados, a menos que se especifique

lo contrario, se guardan en el directorio de trabajo.

Listing 1. Carga de datos

setwd("../Estratificacion/BBDD")
UPM_data <- read.csv2("UPM_data.csv", encoding="UTF-8")

Verificamos la cantidad de variables, la cantidad de observaciones y los nombres de las

variables, como se muestra en el Listing 2.

Listing 2. Numero de observaciones y de variables y nombres de variables

dim(UPM_data)

vars<-gsub(",", "", names(UPM_data))
vars

El conjunto de datos tiene 35.085 observaciones (UPM en el MMV) y 32 variables. Las
primeras 13 variables corresponden a identificadores territoriales como regién, provincia,
comuna, etc., mientras que las restantes corresponden a los indicadores socioeconémicos

descritos en la Tabla 1.

Es importante sefialar que cada UPM debe quedar clasificada en tan solo un grupo
socioeconomico y, por ende, es necesario que nos aseguremos que los ID de las UPMs
contenidos en la variable “id_upm” sean tnicos. Ademas, es necesario garantizar que la
informacion contenida en X sea completa, es decir, que no se observen valores faltantes (NA
para efectos de R). El codigo R en el Listing 3 demuestra como realizar la revision de valores
faltantes para cada una de las variables y la revision de identificadores Gnicos para las UPM

en el conjunto de datos.



Listing 3. Revision de valores faltantes e identificadores tnicos

# Revision de NA

na <- apply(UPM_data,2,function(x) 100*(sum(is.na(x)))/length(x));na
# Revision de ID de UPM unicos

id_uni  <- length(UPM_data$id_upm)==1ength(unique (UPM_data$id_upm))

id_uni

Como resultado se obtuvo ausencia de valores faltantes para todas las variables en el

conjunto de datos e ID tinicos para las UPMs.

En consecuencia, disponemos de un conjunto de datos para realizar la estratificacion

socioeconOmica de las UPMs.

5 Algoritmo de k-medias

El algoritmo de k-medias es un algoritmo de clasificacion no supervisada (clusterizacion)
que agrupa n objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. El agrupamiento se
realiza minimizando la suma de distancias entre cada objeto y el centroide de su grupo o

cluster. Se suele usar la distancia cuadratica. El algoritmo consiste en tres pasos:

1. Inicializacidon: una vez escogido el nimero de grupos, k, se establecen k
centroides en el espacio de los datos, por ejemplo, escogiéndolos

aleatoriamente.

2. Asignaciéon de objetos a los centroides: cada objeto de los datos es

asignado a su centroide mas cercano.

3. Actualizacion de los centroides: se actualiza la posicion del centroide de
cada grupo tomando como nuevo centroide la posicion del promedio de los

objetos pertenecientes a dicho grupo.

Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no se mueven, o se mueven por debajo de

una distancia umbral en cada paso.

Hay un buen ntimero de versiones del algoritmo de k-medias. La diferencia entre estos
algoritmos esta asociada basicamente a la forma de definir las agrupaciones iniciales, la regla
de movimiento en los grupos (intercambio de objetos) y la regla de actualizacién (definicion
de los centroides). Los criterios de parada de estos algoritmos normalmente se asocian a un

tiempo maximo de la ejecucion y la verificacion de la diferencia entre soluciones obtenidas



en dos iteraciones consecutivas del algoritmo. Para este trabajo hemos considerado cinco
variaciones del algoritmo: Forgy (Forgy, 1965), MacQueen (MacQueen, 1967), Lloyd (Lloyd,
1982), Hartigan-Wong (Hartigan & Wong, 1979) y Jarque (Jarque, 1981).

En esta seccion se describe el procedimiento utilizado para la clasificacion de las 35.085

UPM en k grupos socioecondmicos. El procedimiento consiste en dos pasos:

1. Reduccion de dimensionalidad: proceso que se refiere al refinamiento

de la matriz X mediante la eliminacion de informacioén redundante.

2. Implementacion: implementacion del algoritmo de k-medias.

5.1 Reduccion de dimensionalidad

Como se mencion6 anteriormente, es necesario realizar un proceso de refinamiento sobre la
matriz X para eliminar aquellas variables que puedan estar altamente correlacionadas con
el resto de las variables o que puedan expresarse como combinacion lineal de otras variables.
Asi, se elimina informacién redundante y se logra una estratificacion mas parsimoniosa. Un
procedimiento util para la reduccién de dimensionalidad y seleccién de variables es el
cluster de variables, que consiste en organizar las variables en grupos homogéneos, es decir,
grupos de variables que estin fuertemente relacionadas entre si y, por lo tanto, brindan la
misma informacién. La libreria ClustOfVar (Saracco, 2015) ha sido desarrollada

especificamente para este proposito.

El Listing 4 muestra como realizar el cluster de variables con la base de UPM, como
recomendacion, debemos estar seguros de tener instaladas las librerias necesarias para
realizar cada procedimiento, de no ser asi, debemos instalarlas antes de intentar ejecutar el

cddigo. Ya con las librerias instaladas, las cargamos en nuestra sesion mediante la funcion
library().



Listing 4. Cluster de variables

library(ClustOfvar)
# Seleccion de variables
xquant <- UPM_data[,c(14:32)]

# Hierarchal clustering
tree <- hclustvar(xquant)

plot(tree)
Grafico I.2.Cluster de Variables
Lo
-
o odl L L 4
- [
) TOOCCEFEFNEFEFONCOO@p =
[ 2o e 128 2/ 55E 20
T D‘JﬂjcmtmtjﬂmijEu g oz
MO=0@0,gQ, /g2 m e ..l=
I, I 13550503 & Cole |
o-co Ig gl g@o =7 =D
o {DC"'_'c:.-o—l'._' 'D{DD = o T =
[a] o | L] o
4 | w | @ -
4 {D"—'tﬁ
o |
ol

Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

En el Gréfico 1.2 se observa que los niveles de agregacién sugieren elegir entre 5y 8 grupos
de variables, dependiendo el nivel de agrupamiento que se elija. Se observa que las
agrupaciones muestran coherencia en términos del contexto del problema, como por
ejemplo, las variables relacionadas con ocupacién y participacién en la fuerza laboral, las
variables relacionadas con desocupaciéon, o las variables relacionadas con estudios
superiores y niveles de ingresos altos. Es importante que el lector tenga en mente que el
dendrograma no indica el signo de estas relaciones, por lo que un cuidadoso estudio de estas
puede realizarse mediante un anéalisis de correlaciones.

El usuario puede usar la funcion stability() para tener una idea de la estabilidad de las
particiones del dendrograma anterior. En el Listing 5 se muestra como hacer esto.

Listing 5. Estimacion del nimero de clusters

stab <- stability(tree, B=50)

stab$meanCR

stab$matCR

boxplot(stab$matCR, main="Dispersion of the ajusted Rand index")



A través de la media (sobre 50 muestras bootstrap) del indice Rand ajustado (Rand, 1971)
obtenido a partir del procedimiento anterior, establecemos en cinco el namero de clusters
de variables. En el Listing 6 se muestra el codigo R que permite obtener la composicion e
informacion referente a los clusters, en este caso con k=5.

Listing 6. Particion para clustering k-means

k.means <- kmeansvar(xquant, init=5)
summary (k.means)

En complemento al andlisis cluster, se realizd6 un anélisis de correlaciones. El Listing 7
muestra como realizarlo.

Listing 7. Matriz de correlaciones

library (corrplot)

corr<-cor(round(UPM_data[,14:32],2));corrplot(corr, method="number", type="upper")
library(PerformanceAnalytics)

chart.Correlation(UPM_data[,14:32], histogram = T, method="pearson", pch = 19)

Grafico I.3.Matriz de correlaciones de los indicadores.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

Para efectos de ilustracién y mejor visualizaciéon de los resultados, en el Grafico 1.3 se
muestra una parte de la matriz de correlaciones de los indicadores. Claramente se observa



que existen altas correlaciones entre variables, por ejemplo, las variables relacionadas con
ocupacion y participacion en la fuerza laboral (0.98) y estudios superiores e ingresos altos
(0.90), lo que es consistente con lo observado en el analisis cluster.

En base a estos resultados, dos estrategias se emplearon para abordar la reducciéon de
dimensionalidad: seleccion de una variable por cada cluster (cinco variables para analisis) y
aplicacion de anélisis de componentes principales. En el primer caso, la seleccion de mejor
variable por cluster dio como resultado realizar la estratificacion de las UPMs, a través de

» » .

las siguientes variables: “viv_muro”, “educ_sup”, “t_desocupa”, “no_hacina”y “t_ocupa”.
Por su parte, el anélisis de componentes principales fue realizado para cada cluster de
variables, donde la primera componente principal en cada caso fue seleccionada como
variable de entrada para realizar la estratificacion de las UPMs.

5.2 Implementacion

5.2.1 Estrategia 1: mejores variables

La primera estrategia consistio6 en implementar el algoritmo para cada una de las cinco
variantes mencionadas, usando solo las variables seleccionadas en la seccidén anterior, a
saber: “viv_muro”, “educ_sup”, “t_desocupa”, “no_hacina”y “t_ocupa”. Para efectos de la
ilustracion, solo se mostrara el procedimiento para la variante de “Hartigan-Wong”, que
mostré los mejores resultados. No obstante, instruiremos como proceder para obtener los

resultados bajo las otras variantes del algoritmo.

En primer lugar, conviene aclarar que el resultado del procedimiento depende del punto de
arranque de este, especificamente en la eleccion de los centroides (Paso 1), por lo que, para
garantizar la reproducibilidad de resultados, es necesario establecer semilla. En R esto se
hace mediante la funcion set.seed(). En segundo lugar, se debe establecer el nimero de
grupos o clusters a considerar. Para hacer esto, se puede emplear un cdédigo R como el que
se muestra en el Listing 8.

Listing 8. Seleccion de “k” para k-medias

# fijar Semilla
set.seed(300)

# eleccion de "R" para k-medias

# sc intra

wss <- (nrow(UPM_data)-1)*sum(apply(UPM_data,1,var))

for (i in 2:15) wss[i] <- sum(kmeans(UPM data[,c("viv_muro

n
)

, 'educ_sup","t_desocupa
"no_hacina","
centers=i,iter.max = 10,
algorithm ="Hartigan-Wong")$withinss)
plot(1:15, wss, type="b", xlab="Numero de Clusters",ylab="Suma de Cuadrados Intrag
rupos")

t_ocupa")],



Grafico I.4. Seleccion de k para k-medias.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

Como se puede apreciar en el Grafico 1.4, la suma de cuadrados intragrupo disminuye
conforme aumenta el nimero de clusters. Sin embargo, para fines practicos y para el
objetivo de la estratificacidon socioeconémica de UPMs, se consider6 k=3, 4y 5.

La funcibn R desarrollada para implementar el algoritmo de k-medias es kmeans(), y
queremos llamar la atencion del lector a dos de sus argumentos: centers y algorithm.
Mediante el argumento centers el usuario puede especificar el namero de grupos o clusters
(en nuestro caso 3, 4 o 5); el argumento algorithm permite especificar la variante que se
desea implementar, y como se mencion6 anteriormente, se ilustrara el procedimiento para
la variante de “Hartigan-Wong”. Para especificar una variante distinta, el usuario debe
modificar este argumento y usar las variantes “Forgy”, “Lloyd” o “MacQueen” para obtener
los resultados bajo estos esquemas. Para conseguir resultados bajo el algoritmo de Jarque,
se requiere un paso adicional que presentaremos mas adelante.

En el Listing 9 se muestra como implementar el algoritmo k-medias version “Hartigan-
Wong” con k=3.



Listing 9. Algoritmo Hartigan-Wong con k=3

# Fijar semilla
set.seed(300)

# HW3
clust_HW3<-kmeans (UPM_data[,c("viv_muro","educ_sup","t_desocupa",
" "t ocupa™)],

"no_hacina",
centers=3,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clust_HW3

Una serie de resultados se obtienen del procedimiento anterior: el niimero de UPMs que
compone cada uno de los tres grupos, el vector con el cluster al que pertenecen las primeras
1.000 UPM, la bondad de ajuste del agrupamiento y los componentes disponibles del objeto
clust_ HW3. Entre los resultados mencionados, invitamos al lector a prestar atencion al

resultado relacionado con la bondad de ajuste del agrupamiento, cuya salida de R es:

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 421.5039 733.1063 372.9277

(between_SS / total _SS = 70.8 %)

Que resulta moderadamente buena.

En el Listing 10 se muestra como implementar el algoritmo k-medias version “Hartigan-
Wong” con k=4.

Listing 10. Algoritmo Hartigan-Wong con k=4

# Fijar semilla
set.seed(300)

# HW4
clust_HW4<-kmeans (UPM_data[,c("viv_muro","educ_sup","t desocupa"”,

"no_hacina","t_ocupa")],
centers=4,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clust_HW4

La salida es similar a la del caso anterior. Como era de esperarse, la bondad de ajuste del
agrupamiento mejor6 debido a considerar una cantidad de grupos mayor. La salida de R
es:

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 468.5021 242.9800 159.8711 386.9596

(between_SS / total SS = 75.9 %)



El resultado es moderadamente bueno.

En el Listing 11 se muestra como implementar el algoritmo k-medias version “Hartigan-
Wong” con k=5.

Listing 11. Algoritmo Hartigan-Wong con k=5

# Fijar semilla
set.seed(300)
# HW5
clust_HW5<-kmeans (UPM_data[,c("viv_muro", "educ_sup","t_desocupa",
"no_hacina","t_ocupa")],
centers=5,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clust_HW5

Para k=5, la salida de R es:

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 247.6333 170.1295 133.1750 214.4581 238.7988

(between_SS / total _SS = 80.8 %)
Que resulta en una buena bondad de ajuste.

En consecuencia, el algoritmo de k-medias version “Hartigan-Wong” entrega los mejores
resultados para k=5. Sin embargo, la decisiéon de “mejor clasificacién” no se basa inicamente
en los resultados entregados por el algoritmo, sino en criterios estadisticos que guardan
relacion con los disefios de las encuestas que emplearan el marco estratificado, que seran
descritos en la seccion Evaluacion. Por tanto, es necesario guardar todos los resultados
obtenidos. Para ello, crearemos una matriz de resultados que llamaremos estratos, la que
iremos completando conforme obtengamos resultados de estratificaciéon. Esta matriz nos
sera de gran utilidad en la etapa de Evaluacion. En el Listing 12 se muestra como generar
la matriz estratos y como poblarla con los resultados obtenidos.

Listing 12. Guardado de los resultados

# Creamos el objeto estratos 'vacio'

estratos <-dplyr::as_tibble(matrix(NA, ncol = 13,nrow = nrow(UPM_data)))

# Asignamos nombre a la columna donde se guardardn Los identificadores de lLas UPMs
names (estratos)[1]<-paste("id_","upm",sep="")

# Llenamos La columna id_upm con el vector de identificador de UPMs
estratos[,1] <- UPM_data$id_upm

# Asignamos nombre a lLa columna donde se guardardn Los resultados de clust_HW3
names (estratos)[2]<-paste("HW",3,sep="")

# Llenamos La columna HW3 con el vector de grupos (estratos) de clust HW3
estratos[,2] <- clust HW3$cluster

# Asignamos nombre a la columna donde se guardardn Los resultados de clust HW4
names (estratos)[3]<-paste("HW",4,sep="")

# Llenamos La columna HW4 con el vector de grupos (estratos) de clust Hw4
estratos[,3] <- clust HwW4$cluster

# Asignamos nombre a lLa columna donde se guardardn Los resultados de clust_ HW5
names (estratos)[4]<-paste("HW",5,sep="")



# Llenamos La columna HW5 con el vector de grupos (estratos) de clust_HW5
estratos[,4] <- clust_HW5$cluster

Por ultimo, instruimos al lector sobre como implementar la version Jarque. Esta version
corresponde a una extension de la version “MacQueen”, y requiere una transformacion de
los datos que se puede lograr mediante el codigo R en el Listing 13.

Listing 13. Transformacion de datos para implementacion de version Jarque

for (i in 14:32)
UPM_data[,1]=UPM_data[,i]*100

mydatal = scale(UPM_data[,c(14:32)], center = F,
scale = apply(UPM_data[,c(14:32)], 2, sd))

Una vez transformados (re-escalados) los datos, aplicamos los codigos R presentados en
los Listing 9, Listing 10y Listing 11, especificando el argumento algorithm=“MacQueen” en
cada caso.

5.2.2 Estrategia 2: Primera Componente Principal (PC1) por cada cluster de
variables

La segunda estrategia implico la realizacion de analisis de componentes principales (PCA,
por sus siglas en inglés), que es una técnica estadistica utilizada para la reduccion de
dimensionalidad de un conjunto de datos mediante una transformacion lineal que describe
dicho conjunto en términos de nuevas variables (componentes) no correlacionadas. Como
se vio anteriormente, se tiene cinco clusters de variables, y la idea es realizar un PCA para
cada uno de ellos, tomando en cada caso la primera componente principal (PC1), que es la
que explica la mayor proporciéon de varianza de los datos (més cuanto mas correlacionadas
estén las variables originales).

Asi, tal como para la estrategia 1, tendremos cinco variables de entrada. La diferencia esta
en que para la estrategia 1 se seleccion6 solo una variable de cada cluster, mientras que, bajo
esta estrategia, seleccionamos una variable (PC1) que resume la informaciéon contenida en
las variables que componen cierto cluster.

En el Listing 14 se muestra como realizar el analisis de componentes principales para cada
cluster de variables.

Listing 14. Analisis de componentes principales

acpl=princomp(UPM_data[,c("t_part","t ocupa","gen ingre","t ocupa_h",

"t _part_h","t_part_m","t_ocupa_m","r_depe","r_mhij",
"acc_agua")], cor = TRUE) #3



acp2=princomp(~ ., data = UPM_data[,c("t_desocupa”,"t_desocupa_h","t_desocupa_m")]
B

cor = TRUE) #2
acp3=princomp(~ ., data = UPM_data[,c("viv_muro","muro","indmat")], cor = TRUE) #2
acp5=princomp(~ ., data = UPM_data[,c("educ_sup","q45 ingre")], cor = TRUE) #1

A partir de los resultados obtenidos del PCA, construimos un nuevo conjunto de datos para
la implementacion del algoritmo de k-medias. Este nuevo conjunto esta compuesto por los
scores obtenidos en cada PCA aplicado, el procedimiento se muestra en el Listing 15.

Listing 15. Construccion de conjunto de datos para implementacion de algoritmo de k-medias

mydata=cbind (UPM_data$id_upm,acpl$scores,acp2$scores,acp3$scores,UPM_data$no_hacin
a,
acp5$scores)
mydata=as.data.frame(mydata)
names( mydata )[ 1:20 ] <- c("id_upm","x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9"
,'x1e",
"x11","x12",
"x13","x14","x15","x16","x17","x18", "x19")

Luego, seleccionamos el identificador de las UPMs (“id_upm”) y las variables que se
requieren para implementar el algoritmo de k-medias. Se realiza un resumen de las variables
mediante la funcion summary() para acceder a los principales estadigrafos. Este paso se
realiza a través del codigo R que se muestra en el Listing 16.

Listing 16. Seleccidn de variables para implementacion de algoritmo de k-medias

mydata<-dplyr::select(mydata,id_upm,pca_1=x1,pca_2=x11,pca_3=x14,pca_5=x18)
summary (mydata)

Para efectos de la ilustracion, solo se mostrara el procedimiento para la variante de
“Hartigan-Wong”, que mostré los mejores resultados. No obstante, instruiremos al lector
cdmo proceder para obtener los resultados bajo las otras variantes del algoritmo.

En el Listing 17 se muestra el cddigo R que permite la implementacion del algoritmo k-
medias version “Hartigan-Wong” para k=3, 4 y 5. Cabe recordar, que primero debemos
establecer una semilla mediante set.seed() para asegurar la reproducibilidad de los
resultados. Para obtener resultados bajo otra version del algoritmo, se debe modificar en la
funcion kmeans() el argumento algorithm por alguna de las siguientes opciones: “Forgy”,
“Lloyd” o “MacQueen”. Para obtener resultados bajo la versiéon Jarque, como indicamos en
la seccién anterior, es necesario realizar una transformacion en los datos usando un cédigo
como el que se muestra en el Listing 13, y luego, aplicar el algoritmo con la base
transformada, usando la version “MacQueen”.



Listing 17. Algoritmo de Hartigan-Wong con k=3,4y 5

set.seed(300)

clustPCA_HW3<-kmeans(mydata[,-1], centers=3,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clustPCA_HW3

clustPCA_HW4<-kmeans (mydata[,-1], centers=4,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clustPCA_HW4

clustPCA_HW5<-kmeans(mydata[,-1], centers=5,iter.max = 10,
algorithm = "Hartigan-Wong");clustPCA_HW5

La interpretacion de los resultados es analoga a la comentada anteriormente en la estrategia
1. Cabe destacar, que para k=5 se logré la mejor bondad de ajuste (61.9%), que resulta
moderada.

En consecuencia, se logra un mejor agrupamiento de las UPMs usando el algoritmo de
“Hartigan-Wong”, con k=5, bajo la estrategia 1.

Como se mencion6 anteriormente, la “mejor clasificacibn” o mas precisamente,
estratificacion socioeconémica de las UPMs se decide mediante criterios estadisticos que
van mas alla de las métricas que proporciona el algoritmo, por lo que es necesario conservar
todos los resultados obtenidos. Por ello, afiadimos los resultados de las estratificaciones
obtenidas bajo la estrategia 2 a la matriz estratos generadas mediante el Listing 12. El
Listing 18 muestra como hacer esto.

Listing 18. Guardado de resultados

# Asignamos nombre a lLa columna donde se guardardn Llos resultados de clustPCA_HW3
names (estratos)[5]<-paste("PCA_HW",3,sep="")

# Llenamos La columna PCA_HW3 con el vector de grupos (estratos) de clustPCA_HW3

estratos[,5] <- clustPCA HW3$cluster

# Asignamos nombre a la columna donde se guardardn Llos resultados de clustPCA _HW4
names (estratos)[6]<-paste("PCA_HW",4,sep="")

# Llenamos La columna PCA_HW4 con el vector de grupos (estratos) de clustPCA_HW4

estratos[,6] <- clustPCA HW4$cluster

# Asignamos nombre a lLa columna donde se guardardn Llos resultados de clustPCA _HW5
names (estratos)[7]<-paste("PCA_HW",5,sep="")

# Llenamos La columna PCA_HW5 con el vector de grupos (estratos) de clustPCA_HW5

estratos[,7] <- clustPCA HW5$cluster



6 Analisis de componentes principales y algoritmos de
estratificaciéon univariada

6.1 Analisis de componentes principales

De forma muy general podemos definir el analisis de componentes principales (PCA) como
un tipo de transformacion lineal aplicada a un conjunto de datos multivariantes (donde
todas las variables son cuantitativas) habitualmente correlacionados entre si, que permite
expresar la informacion contenida en un menor nimero de variables o componentes
principales no correlacionadas entre si. El PCA se caracteriza por extraer la informacion mas
importante de un conjunto de datos multivariantes, manteniendo solo la informaciéon que
se considere importante (reducir la dimensionalidad de los datos), para simplificar la
descripcion y analisis de la estructura de las observaciones y de las variables (Abdi &
Williams, 2010). Como medida de la cantidad de informaci6on incorporada en una
componente se utiliza su varianza, es decir, cuanto mayor sea su varianza, mayor es la
cantidad de informacion que lleva incorporada dicha componente. Por esta razon, se
selecciona como primera componente aquella que tenga mayor varianza, mientras que la
ultima componente es la de menor varianza. En general, la extraccion de componentes
principales se efectia sobre variables tipificadas para evitar problemas derivados de la
escala, aunque también se puede aplicar sobre variables expresadas en desviaciones respecto
a la media. El nuevo conjunto de variables que se obtiene por el método de componentes
principales es igual en numero al de las variables originales. A partir del conjunto de datos
UPM data se realizaron ocho PCA, con diferentes combinaciones del set de indicadores
(basicamente se inici6 con un gran conjunto de indicadores que se iban eliminando
progresivamente del andlisis seglin los resultados de la matriz de correlaciones o las bajas
contribuciones a la primera componente principal). Como podemos apreciar en la Tabla V.2,
en la mayoria de los casos, el porcentaje de varianza retenida por la primera componente

principal (PC1) fue superior al 50%.



Tabla V.2.PCA implementados

PCA ID Indicadores EO/;IY;I(.I 1
PCA-1 Ziléi_lzgfé t_ocupa, t_desocupa, r_depe, r_mbhij, no_hacina, acc_agua, indmat, 46.68
PCA-2 educ_sup, t_ocupa, r_depe, r_mhij, no_hacina, indmat, q45_ingre 55.20
PCA-3 educ_sup, t_ocupa, r_depe, r_mhij, indmat, q45_ingre 62.63
PCA-4 educ_sup, t_ocupa, r_depe, r_mhij, muro_viv, q45_ingre 58.27
PCA-5 educ_sup, t_ocupa, r_mbhij, indmat, q45_ingre 68.38
PCA-6 educ_sup, t_ocupa, t_desocupa, r_depe, r_mbhij, no_hacina, acc_agua, indmat 42.84
PCA-7 educ_sup, t_ocupa, r_depe, r_mhij, no_hacina, indmat 51.43
PCA-8 educ_sup, t_ocupa, r_mhij, indmat 65.11

Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

El Listing 19 muestra el codigo para generar los PCA-5 y PCA-8. La funciéon prcomp() de la
libreria factoextra (Mundt, 2020) implementa el PCA, se debe declarar el conjunto de datos
para el analisis (en el ejemplo, solo difieren por la variable g45_ingre, que ocupa la posicion
32 en nuestra BBDD) e indicar en el parametro booleano scale, si se quiere o no, un
escalamiento de los datos, es decir, una transformaciéon sobre las variables, para que su
desviacion estandar sea uno. Adicionalmente, la funciéon fviz_pca var, permite la
visualizacion del circulo de correlaciones sobre el primer plano factorial, indicando los
porcentajes de varianza retenidos por cada componente.

Listing 19. PCA-5 y PCA-8, circulo de correlaciones

library(factoextra)

# PCA-5

res.PCA5 <- prcomp(UPM data[,c(14,15,26,31,32)], scale = TRUE)
fviz_pca_var(res.PCA5, title= "PCA5: Circulo de correlaciones")

# PCA-8
res.PCA8 <- prcomp(UPM data[,c(14,15,26,31)], scale = TRUE)
fviz_pca_var(res.PCA8, title= "PCA8: Circulo de correlaciones")



Grafico I.5. PCA5: histograma de valores propios.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

En el Grafico 1.5, se observa el histograma de valores propios (también llamados valores
caracteristicos o raices latentes) del PCA-5, donde asociado a cada componente se indica el
porcentaje de varianza explicada de la misma, esta representacion es una ayuda visual para
determinar el nimero de componentes a seleccionar para los posteriores analisis. Se observa
un decremento importante al pasar de la primera a la segunda componente, por tanto, una
buena alternativa seria retener las dos primeras componentes.

Para algunos de los PCA implementados, todos los indicadores estaban correlacionados
positivamente con la PC1, situdndose de un solo lado del plano factorial, constituyendo de
esta forma a la PC1 como un factor tamario (Véase Grafico 1.6 y Grafico 1.7).

Los cinco primeros andlisis incluyeron la variable g45_ingre y de estos, el PCA-5 retiene el
mayor porcentaje de varianza en el primer plano factorial (81.7%, que se obtiene sumando
la varianza retenida por la primera y segunda componente principal). Los dltimos tres
andlisis no incluyen la variable relacionada con el ingreso, siendo el PCA-8 el que arroja el
mejor resultado, 65.1% de varianza retenida en la PC1. Se destaca, analizando el circulo de
correlaciones correspondiente al PCA-5, que la variable g45 ingre estd altamente
correlacionada con la PC1 (Ver Grafico 1.6) y, por tanto, se podria suprimir del analisis, ya
que redunda sobre PCi, al ser también una combinaciéon lineal de indicadores
sociodemograficos de la base censal.



Grafico 1.6. PCA-5: circulo de correlaciones.
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Grafico I.7. PCA-8: circulo de correlaciones.
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6.2 Clasificacion a partir de la primera componente principal

Los PCA previamente realizados, se constituyen en un pretratamiento que entrega en cada
anélisis la variable latente PC1, la cual se convierte en el insumo para la aplicacion de
diversos algoritmos de clasificacion univariada no supervisados. Es necesario entonces,
guardar la primera componente de cada PCA realizado y posteriormente realizar un re-
escalamiento, para asegurar que todos los valores de los vectores sobre los que se
implementan los algoritmos de clasificacion sean mayores a cero. En el Listing 20 se
muestra este proceso para el PCA-8:

Listing 20. Preparacion de los datos del PCA-8

ind_8 <-get_pca_ind(res.PCA8)%$coord[,1]
# Re-escalamiento
ind_8r <- (ind_8 - min(ind_8))+1

La metodologia aplicada, probo k=3, 4, 5 particiones, a nivel nacional y regional, generando
de esta forma, mas de cien vectores de estratificacion para las UPMs del MMV. A
continuacion, se listan los diferentes métodos utilizados para clusterizar y su respectiva
implementacion.

6.2.1 Cuantiles

Bajo este método la PC1 se divide en cuartiles (cuatro grupos) o terciles (tres grupos),
concentrando cada uno el 25% o el 33% de las UPMs del MMV, respectivamente. Para la
implementacion en R, utilizamos para fines ilustrativos una particion en terciles (i=3) sobre
la PC1 del PCA-8, que previamente ha sido re-escalada. Hay que recordar que, tal como en
los ejercicios realizados con k-medias, debemos guardar todos los resultados de
estratificacion para su posterior evaluacion, por lo que incluimos la instruccion para poblar
la matriz estratos con el resultado de esta estratificacion. Asimismo, procederemos para
guardar los resultados obtenidos bajo los algoritmos que se presentan a continuacién. En el
Listing 21 mostramos la implementacion.

Listing 21. Particion en terciles.

library(Hmisc)

i=3

# Asignamos nombre a la columna donde se guardardn lLos resultados de cuantil3
names (estratos)[8]<- paste("Q3" ,i, sep="")

# Llenamos La columna cuantil3 con el vector de grupos (estratos) de cuantil3
estratos[,8] <- cut2(ind_8r, g=1i)



6.2.2 Método de la raiz de la frecuencia acumulada

El método de la raiz de la frecuencia acumulada (Dalenius & Hodges, 1959) consiste en la
formacion de estratos de manera que la varianza obtenida de una variable cuantitativa (en
este caso PC1) sea minima para el estrato. Se basa en la acumulacion de la raiz cuadrada de
las frecuencias acumuladas de la PC1 sobre las UPMs. Es una técnica exacta y no requiere de
algin procedimiento iterativo. La libreria stratification (Baillargeon, 2017) contiene varias
funciones para realizar estratificacion univariada, que incluye este método y los que se veran
a continuacion.

En el Listing 22 se muestra el codigo para su implementacion usando la funci6n
strata.cumrootf(). Son especificados los parametros, Ls (ntimero de estratos), CV
(coeficiente de variacion de la muestra), ademaés al especificar alloc = (0.5, 0, 0), se asume
que la asignacion de la muestra dentro de los estratos es de tipo proporcional.

Listing 22. Dalenius-Hodges.

library(stratification)
i=3; cv= 0.1
# Asignamos nombre a la columna donde se guardardn los resultados de DH3
names (estratos)[9]<- paste("DH" ,i, sep="")
# Llenamos La columna cuantil3 con el vector de grupos (estratos) de DH3
estratos[,9]<- strata.cumrootf(ind_8r,

Ls=1,

alloc=c(0.5,0,0),

CV=cv)$stratumID

6.2.3 Estratificacion optima

La estratificacion 6ptima (Lavallée & Hidiroglou, 1988) consiste en un algoritmo iterativo
para poblaciones sesgadas (asimétricas), tal que el tamafio de la muestra se minimiza para
un nivel dado de precision expresado en términos del coeficiente de variacion. Kozak (2004)
desarroll6 un método de estratificacion basado en optimizacion numérica, que brinda
limites de estratificacion cercanos al o6ptimo cuando se cuenta con variables de
estratificacion con distribucién asimétrica. La implementacion se presenta en el Listing 23,
los parametros especificados para la funcion strata.LH() son los mismos que en el Listing
22, generando particiones para tres y cuatro estratos.

Listing 23. Lavallée-Hidiroglou.

for (i in c(3:4)){
k=7+1
# Asignamos nombre a La columna donde se guardardn Los resultados de LH3
names (estratos)[k]<- paste("LH" ,i, sep="")
estratos[,k]<- strata.LH(ind_8r,
Ls=i,
alloc=c(0.5,0,0),CV=cv,
algo="Kozak")$stratumID



6.2.4 Estratificacion geométrica

Gunning & Horgan (2004) desarrollaron un método aproximado para estratificar
poblaciones asimétricas. Esta estrategia recurre a una progresion geométrica para
determinar los limites de los estratos, bajo el supuesto de obtener coeficientes de variacion
(CV) aproximadamente iguales en cada uno de los estratos. La misma se basa en una
observacion de Cochran (1961), segin la cual, con limites de estratos cercanos a los 6ptimos,
los coeficientes de variacion resultan aproximadamente iguales en todos los estratos. La
implementacion se presenta en el Listing 24, y tal como en el caso anterior, los parametros
especificados para la funcion strata.geo() son los mismos que en el Listing 22.

Listing 24. Gunning-Horgan.

for (i in c(3:4)){

k=1i+9

names (estratos)[k]<- paste("GH" ,i, sep="")

estratos[,k]<- strata.geo(ind_8r,
Ls=i,
alloc=c(0.5,0,0),
CV=cv)$stratumID}

Evaluacion

Como se menciond, el objetivo de la estratificacion del marco muestral es su uso en los
disefios muestrales para disminuir la incertidumbre de las estimaciones, por tanto, la
metodologia de evaluacion se bas6 en la reduccion de la varianza para un conjunto de
indicadores a nivel de UPM calculados a partir de la base censal. Especificamente, la medida
de calidad multivariada empleada para la evaluacion fue el efecto de disefio generalizado
(G(S)) propuesto por Jarque (1981).

Las técnicas de estratificacion descritas en las secciones anteriores arrojaron como resultado
180 posibles estratificaciones, las que fueron evaluadas mediante G(S) calculado a partir del
efecto de disefio (DEFF) de un conjunto de 24 indicadores que se encuentran descritos en la
Tabla V.3.



Tabla V.3.Indicadores para evaluaciéon

ID Indicador / Titulo del recurso
ocupa_h Proporcién de hombres en la UPM ocupados.
ocupa_m Proporcién de mujeres en la UPM ocupadas.

desocupa_h  Proporciéon de hombres en la UPM desocupados.
desocupa_m Proporciéon de mujeres en la UPM desocupadas.

inac_h Proporcion de hombres en la UPM inactivos.

inac_m Proporcion de mujeres en la UPM inactivas.

ftp_h Proporcion de hombres en la UPM en la fuerza de trabajo primaria con respecto a la PEA4.
ftp_m Proporcion de mujeres en la UPM en la fuerza de trabajo primaria con respecto a la PEA.

esc_prim_h  Proporcién de hombres en la UPM con educacién primaria.
esc_prim_m Proporcién de mujeres en la UPM con educacion primaria.
esc_sec_h Proporciéon de hombres en la UPM con educacion secundaria.
esc_sec_m Proporcién de mujeres en la UPM con educacién secundaria.
esc_sup_h Proporciéon de hombres en la UPM con educacion terciaria (superior).
esc_sup_m  Proporcién de mujeres en la UPM con educacion terciaria (superior).

A_h Proporciéon de hombres en la UPM que estan ocupados en agricultura.

B_h Proporcién de hombres en la UPM que estan ocupados en pesca.

F_h Proporciéon de hombres en la UPM que estan ocupados en construccion.

H_h Proporciéon de hombres en la UPM que estan ocupados en transporte y almacenamiento.
G_m Proporcién de mujeres en la UPM que estan ocupadas en comercio.

I_m Proporcién de mujeres en la UPM que estan ocupadas en alojamiento y servicios de comidas.
P_m Proporciéon de mujeres en la UPM que estan ocupadas en ensefianza.

Q_m Proporciéon de mujeres en la UPM que estan ocupadas en actividades de salud.

p_ext Proporcién de extranjeros en la UPM.

h_uni Proporcién de hogares en la UPM que son unipersonales.

Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

El procedimiento de evaluacion de las estratificaciones estad compuesto por los siguientes
pasos:

e Calculo de DEFF para cada indicador.

e Calculo de DEFF generalizado (G(S)).

7.1 Céalculo de DEFF para cada indicador

Un elemento importante de comparacion entre dos estrategias muestrales® es el efecto de
disefio (DEFF), que compara la varianza de una estrategia muestral con la varianza del
estimador en un disefio por muestreo aleatorio simple. Una estrategia es mejor que otra si

4 Poblacion econdmicamente activa.
5 Se denomina estrategia muestra a la combinacién entre el disefio y el estimador.



la varianza del estimador es menor o analogamente su DEFF es menor (Bautista, 1988). De
esta forma, el DEFF de una variable x,,, se define con la siguiente expresion:

Vare (x
DEFF, = —_P2 (_”)
Varg (x,)

Donde, Vargr(x,) y Vars (x,) denotan la varianza del disefio estratificado y la varianza de
un muestreo aleatorio simple para la media poblacional (porcentaje) de la p-ésima variable
de la matriz de informacion. Por otro lado, Gutiérrez (2016, pag. 184) demuestra que,
cuando la asignacion es proporcional, esta relacion se puede expresar asi:

h=1 W S%

xhp
SZ
Xp

DEFF, = p=1,..P.

En donde, para cada estrato h = 1, ..., H, se tiene que S,%p es la varianza de la variable x,, en
la poblacion y S,%hp es la varianza de la variable x,, supeditada al estrato h y, por tanto, bajo

este supuesto, podemos realizar los calculos directamente sobre el set de
indicadores de evaluacion de la base censal.

Para el calculo de los DEFF, en primer lugar, debemos cargar el archivo de datos que
contiene los 24 indicadores construidos para la evaluacion, el cual se encuentran en formato.
RData. Finalmente, este archivo debe combinarse con el conjunto de datos estratos, que
contiene los vectores de estratificacion. En el Listing 25 se muestra como cargar y fundir
estos dos conjuntos de datos.

Listing 25. Carga y Merge de archivos de datos necesarios para el calculo de DEFF

# Carga de archivo con indicadores para calculo de DEFF

load("indi_eval.RData")

# Merge entre vectores de estratificacion y basa con indicadores de evaluacion

UPM_data2 <- merge(estratos,indi_eval, by.x="id upm",by.y="id upm",
all.x=TRUE,all.y=FALSE)

El procedimiento para el calculo del DEFF es analogo para cada indicador y estratificacion
obtenida, y por tanto, para efectos de la ilustracion, solo mostraremos el codigo R para el
calculo en el indicador de escolaridad primaria en hombres (esc_prim_h), en cada uno de
los doce vectores de estratificacion obtenidos de los pasos anteriores.



Listing 26. Calculo de DEFF

deff <- dplyr::as_tibble(matrix(NA,ncol =12,nrow = 1))

for (i in 1:(length(names(estratos))-1)){

aux <- UPM_data2 %>%
group_by_at(names(estratos)[i]) %>%
summarise(var=var(esc_prim_h),nh=n(),wh=nh/(nrow(UPM_data2)),

var_pond=var*wh,deff=var_pond/var(UPM_data2$esc_prim_h))

names (deff)[i]<-paste("DEFF_",names(estratos)[i],sep="")

deff[1,i] <- sum(aux$deff)

}
t(deff)[order( t(deff)),]

Finalmente, podemos ver en la Tabla V.4, que, para el indicador de escolaridad primaria en
hombres, el mejor resultado en términos de minimizacién del efecto de disefio se obtiene
cuando se particiona en cuatro estratos con el método de estratificacion de Lavallée-
Hidiroglou sobre la primera componente principal.

Tabla V.4.DEFF para escolaridad primera en hombres

PCA_ PCA_H PCA_HW
LHg Q3 DH3 LH3 HW4 GH4 HW5 HW5 W4 3 HW3 GH3

0,338 0,380 0,387 0,399 0,420 0,468 0,486 0,508 0,556 0,567 0,574 0,620

Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

7.2 Calculo de DEFF generalizado (G(S))

Jarque (1981) propone la siguiente medida de calidad, definida como el efecto de diseno

generalizado G (S) sobre todas las variables que conforman el set de evaluacion:

G(S)—ZDEFF _ZSZ th 2

p=1 *Ph=1

Ante una estratificacion pertinente, se esperaria que Varsr(x,) < Varg (x,), por lo tanto,
0 < DEFFE, <1, lo que conlleva a que 0 < G(S) <P. Luego, se deberia escoger el
escenario para el cual G(S) fuera minimo.

Para el calculo del DEFF generalizado, se ejecuta el Listing 26 para cada indicador de
evaluacién y, finalmente, se suma el resultado para cada vector de estratificaciéon. En la Tabla
V.5 se muestra el DEFF generalizado para los indicadores de escolaridad primaria,
desocupacidén y fuerza de trabajo primaria en hombres. Tanto si se consideran tres
como cuatro estratos, el mejor método resulta ser Lavallée-Hidiroglou sobre la
primera componente principal.



Tabla V.5.DEFF Generalizado

Indicador HW3 PCA_HW3 Q3 DH3 LH3 GH3 HW4 PCA_HW4 LH4 GH4

desocupa_h 0,92 0,858 0,9 0,89 0,89 0,97 0,91 0,38 0,89 0,92

esc_prim_h 0,57 0,567 0,38 0,39 0,4 0,62 0,42 0,556 0,34 0,47
ftp_h 0,87 0,75 0,8 0,75 0,71 0,94 0,85 0,708 0,67 0,85
G(S) 2,37 2,175 2,07 2,03 2,01 2,52 2,17 2,144 1,9 2,24
Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

7.3 Caracterizacion de los grupos

Una vez realizada la clasificacion de las UPMs es una buena practica explorar las
caracteristicas de los grupos en términos de variables (indicadores) de interés, que ayuden
a caracterizarlos. Para efectos de la ilustracion, se presentara la caracterizacion de los grupos
a través de los resultados reportados por el método de Lavallée-Hidiroglou sobre la primera
componente principal, para k=4. En primer lugar, se mostraran graficamente las medias de
las variables relacionadas con escolaridad segin estrato socioeconémico. En el Listing 27 se
muestra el codigo R para calcular la medida de resumen y, posteriormente, realizar el
grafico de medias por estrato.

Listing 27. Representacion de medias de variables por grupo

resumen = UPM_data2[c(1,11,14:37)]%>%
group_by (LH4) %>%
summarise_at(vars(-id_upm), function(x) mean(x,na.rm = TRUE))

library(ggplot2)
data= melt(resumen[c(1,12:17)], id="LH4", variable.name = "Indicador", value.name
= "Promedio")
# Grdfico con medias de indicadores por grupo
data$LH4 <- as.numeric(data$lLH4)
ggplot(data, aes(x=Indicador, y=Promedio, color=LH4)) +
geom_point(size=2) + theme_light ()



Grafico I.8.Resumen de estratificacion LH4.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

En el Grafico 1.8 se puede apreciar que los indicadores relacionados con proporcion de
personas con estudios primarios y superiores, tanto en hombres como en mujeres, son los
que mejor discriminan entre los distintos grupos socioeconémicos.

Adicionalmente, es posible realizar graficos para cada variable o indicador de evaluacion,
representando los valores individuales de las UPMs. En el Listing 28 se muestra el codigo R
que permite realizar un diagrama de caja (boxplot) para algunos indicadores.

Listing 28. Representacion de UPM por grupo para cada indicador socioeconémico

library(ggplot2)

library(viridis)

ggplot(data=melt(UPM_data2[c(11,14:17,24)]), aes(x = variable, y = value)) +
geom_boxplot(aes(fill = LH4))+scale_fill viridis(discrete=TRUE) +
theme_bw()



Grafico 1.9.Boxplots para estratificacion LH4.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

En el Grafico 1.9 se puede apreciar que los resultados son los esperados, ya que, por ejemplo,
el indicador de proporcion de mujeres ocupadas y el indicador de mujeres inactivas,
muestran un ordenamiento segin grupo socioeconémico.

8 Discusion

El INE culminé satisfactoriamente la estratificacion del MMV 2017. Durante este proceso
fueron considerados 180 escenarios de estratificacion junto con varias metodologias
apropiadas y acordes, tanto a la experiencia internacional, como a la literatura especializada.
Es importante destacar que la estratificacion del MMV 2017 tiene por objetivo
contribuir a los equipos responsables de las estrategias de muestreo, en la
consecucion de diseiios de muestreo que induzcan una mayor eficiencia y
precision a la hora de la estimacién de las estadisticas oficiales.

En este trabajo, se ha descrito en detalle la metodologia aplicada por el INE y su
implementacion mediante procedimientos computacionales en el software estadistico R,
que es un sistema altamente extensible para computacion estadistica y graficos. Como
pudimos ver, la libreria stratification contiene funciones especializadas para estratificacion
univariante, como la regla de Dalenius & Hodge, la regla geométrica de Gunning & Horgan
y la estratificacién optima de Lavallée & Hidiroglou. Precisamente, bajo el criterio G(S)
resulto seleccionada la estratificacion 6ptima de la PC1, escogiéndose tres estratos (LH3) por
sobre cuatro. Esta decision se baso en el anilisis de las distribuciones de las UPMs para cada
combinacién de estrato, comuna y area. Segun esto, dada la baja prevalencia de UPMs en
los estratos extremos, principalmente en el area rural, resulta mas conveniente para fines de
los disefios muestrales considerar tres estratos socioeconémicos.

La estratificacion optima, consider6 los indicadores de porcentaje de personas en la
educacion superior, tasa de ocupacion, porcentaje de viviendas con indice de



materialidad alto y el indicador de total de hijos nacidos. Teniendo en cuenta que
la matriz de informacion estuvo en escala de porcentajes (siguiendo el enfoque sugerido en
la definici6on de una matriz de bienestar sobre las UPMs), la variabilidad recogida por la
medida de resumen (PC1) resulté alta, informativa y sintetizd6 la informaci6n
adecuadamente.

Finalmente, y teniendo en cuenta los procesos de actualizaciéon en el MMV 2017 durante el
periodo intercensal, se debe estudiar el impacto que tendran dichas actualizaciones sobre
los resultados del marco (estratificacion socioeconémica, areas de levantamiento especial®)
y la pertinencia de desarrollar una metodologia que permita la actualizacion de dichos
resultados, garantizando en el caso de la estratificaciéon socioeconémica, las bondades
vinculadas con los disefios muestrales.
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