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Resumen

Se estudia el cdlculo del indice de pobreza multidimen-
sional (IPM) para los distritos municipales Los Alcarrizos,
Pantoja y Palmarejo -Villa Linda, usando la informa-
cién levantada por el Sistema Unico de Beneficiarios
(SIUBEN) en el ano 2021. Dado que no se pudo recabar
toda la data necesaria para el cdlculo del IPM, se propone
una alternativa al método de Alkire-Foster, donde, en
lugar de usar contadores se usan proporciones para deter-
minar el impacto de los indicadores de privacién. Fue
necesario usar aproximaciones de los indicadores donde el
informe de SIUBEN no esclarecia la informacién. Utili-
zando simulacién para la asignacién de las ponderaciones,
se pudo determinar que se necesita un mejor criterio que
simplemente homologar los pesos de las cinco (5) dimen-
siones de privacién. Este estudio contribuye con la aplica-
cién del método de Anilisis de Componentes Principales
(PCA) para la determinacién de las ponderaciones de los
indicadores de privacién, eliminando la necesidad de usar
valores arbitrarios para las mismas.

O 0e9

Abstract

The calculation of the multidimensional poverty index
(MPI) is studied for the municipal districts of Los
Alcarrizos, Pantoja and Palmarejo -Villa Linda, using
the information collected by the agency Sistema Unico
de Beneficiarios (SIUBEN) in 2021. Since it could
not be collected all the data necessary to calculate the
MPI, an alternative to the Alkire-Foster method is
proposed, where, instead of using counters, propor-
tions are used to determine the impact of depriva-
tion indicators. It was necessary to use approximations
of the indicators where the STUBEN report did not
clarify the information. Using simulation to assign the
weights, it was determined that a better criterion is
needed than simply standardizing the weights of the
five (5) dimensions of deprivation. This study contrib-
utes with the application of the Principal Component
Analysis (PCA) method to determine the weights of
the deprivation indicators, eliminating the need to use
arbitrary values for them.
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Aplicacion del método de analisis de componentes principales
al indice de pobreza multidimensional: caso Los Alcarrizos

Palabras clave: indicador de pobreza multidimensional,
politica social, andlisis de componentes principales,
estructura de ponderaciones.

Introduccién

Dentro de los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) propuestos por la Organizacién de las Na-
ciones Unidas (ONU) emitidos en septiembre del
2015 hasta el afio 2030, los nimeros uno y dos de
estos objetivos siguen siendo la erradicacién de la
pobreza y el hambre en el mundo, en tal sentido,
las de mitigar la pobreza y la extrema pobreza sigue

siendo uno de los desafios del siglo XXI.

La Republica Dominicana suscribié en el 2010
un acuerdo con Oxford Poverty & Human De-
velopment Initiative (OPHI), con la finalidad de
desarrollar una metodologia adaptada a la rea-
lidad social de la Republica Dominicana con el
propésito de medir la pobreza apoyada en el In-
dice Multidimensional de Pobreza (IMP-RD), en
coordinacién con las instancias correspondientes
involucradas en la implementacién de programas
sociales como son el Gabinete de Politica Social y
el Sistema Unico de beneficiarios (STUBEN).

El Indice de
(IPM-global), un indicador similar internacio-

Pobreza  Multidimensional
nalmente para medir la pobreza aguda en los pai-
ses emergentes lanzado en el ano 2010, origind la
discusién sobre la manera en que se debe medir
la pobreza. Esta discusién fortaleci6 el progre-
sivo interés ya instaurado en América Latina en
el disefio de indicadores nacionales de pobreza
multidimensional (Santos, 2017).

En ese aspecto, América Latina tiene una acredi-
tada experiencia en medicién de la pobreza dentro
del Enfoque de las Necesidades Bdsicas (ENB). En
la década setenta/ochenta, las encuestas a los ho-
gares eran poco comunes en la region, en aquel

Keywords: multidimensional poverty indicator, social
policy, principal components analysis, weighting
structure.

momento no existia la posibilidad de medir la po-
breza de forma sistemdtica y regular. En ese marco
se utilizé el llamado ENB para seleccionar algunos
indicadores claves que estuvieran disponibles a tra-
vés de la informacién del Censo y accedieran dar
seguimiento a la pobreza.

El uso del IMP fue un avance con respecto a lo que
se usaba anteriormente, pero a pesar de esto, esta
herramienta tiene algunas debilidades como son:
a) los cambios en las metodologias de una encues-
ta a otra pueden dificultar hacer comparaciones;
b) las ponderaciones de los indicadores se apoyan
en juicio de expertos (Morillo 2017), con lo que
se agrega un elemento de subjetividad; c) la forma
de agregar los diferentes elementos que componen
el IMP, aunque ingenua a primera vista, carece de
un fundamento légico, dada la diversa naturaleza
de los mismos (unos cualitativos otros cuantitati-
vos), esto se puede apreciar en la descripcién para
el calculo del indicador en el caso dominicano. Te-
ner un nimero para expresar el indice de pobreza
multidimensional, esconde la realidad de que la
pobreza no es igual para los distintos géneros ni
los diferentes grupos etarios.

Para fines de determinar politicas publicas para
abordar el fenémeno de la pobreza, se pueden defi-
nir varios enfoques, unos dirigidos a los individuos,
los hogares o las comunidades. Si se quiere otra gra-
nularidad, se puede también mirar el género y los

grupos etarios.

Desde la década de los 80’s se han presentado varias
propuestas para el cdlculo de indices compuestos
de indicadores (multidimensional), algunos basa-
dos en conceptos de entropia (Maasoumi, 1986) y
otros en la inercia (Meulman, 1992). Ambas ver-
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tientes con sus implicaciones matematicas, a veces
rebuscadas y con limitaciones desde el punto de
vista practico. Sin embargo, Meulman (1992) hace
una revisién de las técnicas de Andlisis de Compo-
nentes Principales (PCA) por sus siglas en ingles),
Andlisis Canénico Generalizado (GCA) y Anilisis
de Correspondencias Multiples (MCA), destacan-
do las bondades de estas técnicas para el andlisis de
los indicadores de pobreza. En estas se presentan
enfoques donde se elimina la necesidad de introdu-
cir ponderaciones arbitrarias.

Por otro lado, el estudio de Dutta et al., (2021),
expone algunas debilidades del uso de PCAy MCA
para la determinacién de las ponderaciones en el
célculo del indice de pobreza multidimensional.
Aducen que el uso de ponderaciones enddégenas
(derivadas de los datos) presentan el inconveniente
de violar la propiedad de monotonicidad y consis-
tencia de subgrupos, esto significa que una mejoria
en un indicador de pobreza no deberia producir
un empeoramiento en el indice multidimensional,
lo cual ellos encontraron en estudios realizados en

Ecuador y Uganda.

Como ya fue expuesto anteriormente, se requie-
re del desarrollo de una metodologia que permita
obtener un indice de pobreza multidimensional,
que, por un lado, no dependa de ponderaciones
subjetivas, sino de fuentes primarias, y que, ade-
mids, conserve las propiedades que permitan un
uso universal del método.

Antecedentes

Oxford Poverty & Human Development Initiative
(OPHI) desarrollé una metodologia para el cdlcu-
lo del indice de pobreza multidimensional, en el
afio 1975 dicho método se implementé por pri-
mera vez en Chile para la construccién del Mapa
de Pobreza y, conquisté mayor notoriedad después
del influyente estudio “La Pobreza en Argentina,

Indicadores de Necesidades Basicas Insatisfechas a
partir de los datos del Censo Nacional de Poblacién
y Vivienda”, realizado a inicios del ano 1980 por el
Instituto de Estadisticas y Censos (INDEC) y la
CEPAL (Santos, 2017).

En este contexto, dentro de los adelantos recien-
tes, la Comisién Econédmica para América Latina
y El Caribe explica que el crecimiento apresurado
que se ha producido en los ultimos afos en los
diferentes entornos vinculados con la medicién
multidimensional de la pobreza, ha ocasionado
un interés en producir indicadores multidimen-
sionales de pobreza que adviertan sobre los retos
planteados por la incorporacién de dimensiones
en un indicador Gnico, esto ha generado un sur-
gimiento de diferentes grupos o clases de indices
y métodos analiticos. La propuesta de mayor al-
cance son las que se apoyan en axiomas, se basa
en enunciar un conjunto de caracteristicas desea-
bles para los indicadores de pobreza y desarrollar
los indicadores que las satisfagan. Las propuestas
de Bourguignon y Chakravarty (2003) y Alkire
y Foster (2009) entran en este grupo, citado en
CEPAL, (2013).

Sigue senalando la CEPAL (2013), que el Pro-
grama de las Naciones Unidas para el Desarro-
llo (PNUD), con el propésito de disponer de
informacién adicional para el monitoreo del
objetivo de disminucién a la mitad de pobreza
extrema planteada en la Agenda 2030 para el De-
sarrollo Sostenible, contraté a la universidad de
Oxford Poverty & Human Development Initiati-
ve (OPHI), para desarrollar una metodologia de
Indicadores de pobreza multidimensional. Dicho
indicador multidimensional difiere de los otros
indicadores multidimensionales utilizados por
el PNUD, como los de desarrollo humano y po-
breza humana, dado que este indicador no es un
agregado de otros indicadores, sino que, amplia
dimensiones al nivel de cada hogar.
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CEPAL (2013), citando a Alkire y Santos (2010),
senalan que el “indicador multidimensional de po-
breza es una medida de pobreza aguda, que eviden-
cia privacién en el acceso a los servicios bdsicos y el
funcionamiento clave de las dimensiones educacién
y salud en nivel de vida de 104 paises, incluidos
varios de América Latina y El Caribe” (p.8).

En ese mismo marco, el indicador multidimensio-
nal de pobreza elaborado en el 2011, por el De-
partamento de Planeacién (DNP) de Colombia
(IMPC) para clasificar las dimensiones, indices y
la definicién de sus inicios se examinaron criterios
tales como: 1) dimensiones y variables claves de di-
ferentes indicadores multidimensionales de pobreza
y bienestar nacional e internacional, 2) las priorida-
des determinadas en la Constitucién del pais, 3) las
variables relevantes clasificadas en el estudio cuali-
tativo “Voces de los pobres de Colombia” (CEPAL,
2013, cita Arboleda, et. al., 2004), 4) los inicios
de la Agenda 2030, 5) la politica social del pais,
priorizando las variables que pudieran ser afectadas
por la politica social y, 6) la disponibilidad de la

informacién en una sola fuente.

Segin CEPAL (2013) citando a CONEVAL
(2010), explica que el indicador multidimensional
de pobreza utilizado por México, acoge un punto
de vista mds préximo a la del método bidimensio-
nal en el cual se emplearon adicionalmente, “los
métodos de indicadores de necesidades bdsicas
insatisfechas (NBI) y de linea de pobreza moneta-
ria” (p.9). La complementariedad, para el método
bidimensional cldsico, radica en que cada método
percibe necesidades distintas. El planteamiento
del NBI se vincula con una pobreza estructural,
ya que los indicadores son mds contantes en el
tiempo, entre tanto que la métrica monetaria se
relaciona con las carencias en el corto plazo, dada
la sensibilidad de los ingresos en el periodo econé-

mico (CEPAL/DGEC 1988).

El autor citado anteriormente sehala que, en Mé-
xico el indicador multidimensional de pobreza
considera dos dimensiones, una de derechos (ca-
rencias) y otra de bienestar (ingresos). La medicién
se realiza por medio de seis indicadores: el atraso
educativo, el ingreso a la seguridad social, el acceso
a los servicios de salud, el acceso a la alimentacién,
la calidad y los espacios de la vivienda y los servicios
bdsicos de la vivienda. Basdndose en el razonamien-
to de la indivisibilidad de los derechos sociales, se
considera que una persona tiene escasez o privacion
en dicha dimensién cuando tiene al menos una de
las seis carencias sociales (CEPAL, 2013, citando a

CONEVAL, 2010).

De acuerdo a Morillo (2017), la medicién oficial
hasta hace unos anos en la Reptiblica Dominicana
era de tipo monetario, medida que se estima unidi-
mensional porque se basa inicamente en el ingreso
de los hogares. No obstante, hace casi tres perio-
dos, en el pais se viene alcanzando y analizando
mediciones de cardcter multidimensional. Desde
los afios 80 se muestran cifras obtenidas por medio
de la aplicacién del método innovador Indicadores
de Necesidades Biasicas insatisfechas (NBI) en la
medicién multidimensional de la pobreza en los
paises de la regién Latinoamericana.

Desde hace algunos dos periodos, se viene utilizan-
do un indice multidimensional, alcanzado median-
te del Indicador de Calidad de Vida (ICV), cuya
adaptacién mds moderna (2013) se determina en
funcién de 15 variables sociales, estadisticamente
explicativas, “agrupadas en cuatro (4) dimensiones,
para tres estratos geograficos (metropolitano, resto
urbano y resto rural)” (Morillo, 2017, p.3, cita a
Morillo, 2014, STUBEN, s.f.).

En este aspecto, dicha medicién fue utilizada en la
elaboracion de las tres interpretaciones del mapa
de pobreza en la Repuiblica Dominicana: el mapa
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de pobreza elaborado con el Censo de Poblacién
y Viviendas del 1993, el Censo elaborado en el
2002 y el elaborado en el 2012, es por esto que
la medicién Multidimensional mediante el Indica-
dor de Calidad de Vida (ICV) ha sido requerida
en el pais y preserva vigencia (Morillo, 2017, cita a
Morillo, 2014). Asimismo, es utilizada hace mds de
diez afios, en la categorizacién de los hogares que
se realiza a través del Sistema Unico de Beneficia-
rios (SIUBEN) por medio del cual se escogen los
hogares elegibles para las politicas focalizadas del

gobierno (Morillo, 2017 citando a STUBEN, s.f.)

En otro orden, la medicién a través del Indica-
dor Multidimensional de Pobreza propuesta por
Oxford Poverty & Human Development Initiati-
ve (OPHL,) se viene desarrollando y promoviendo
en el dmbito internacional desde hace 5 afios, de
cardcter semejante al ICV, designada en espafiol
como Indice de Pobreza Multidimensional (IPM),
cuya versién IPM-global, estd compuesta por tres
(3) dimensiones (salud, educacién y nivel de vida)
y diez (10) variables sociales (Morillo, 2017, cita
a Alkire y Foster, 2015; Alkire y Santos, 2010).
Asimismo, en los Informes de Desarrollo Humano
(UNDP, 2010), se vienen mostrando los efectos de
dicha disposicién para los paises, como es el caso de
la Reptblica Dominica, que disponen de encuestas
de hogares con variables de salud.

Empero, en varios paises incluyendo la Republica
Dominicana, los resultados con el IPM-Global ha
motivado se implementen metodologfas con un
grupo de variables y dimensiones ajustadas a sus
realidades nacionales, dado que las mediciones
de la pobreza con el IPM-Global han resultado
con valores muy bajos y no guarda relacién con
las realidades sociales que viven la mayoria de los
paises de la regién de América Latina, por lo tanto
han sido estimadas “insuficientes para dar cuen-
ta del significado de la pobreza en Latinoamérica

(Morillo, 2017 cita a Santos, 2014; citada en San-
tos, 2015%).

En el caso especifico de la Republica Dominicana,
desde hace varios afios como parte de un trabajo con
el Oxford Poverty and Human Development Initia-
tive (OPHI), en coordinacién con la Vicepresiden-
cia de la Repiblica, se ha estado desarrollando una
metodologia de medicién del IMP con veinticuatro
(24) variables agrupadas en las cinco (5) dimensiones
que detallamos a continuacién: a) Salud, b) educa-
cién, ¢) sustento y trabajo, €) vivienda y entorno; y d)
brecha digital y convivencia. En el 2015, el SIUBEN
para esos fines levanté una encuesta de hogares espe-
ciales (“EIPM”); cuyos resultados fueron publicados
recientemente (Morillo, 2017, cita a Vicepresidencia

de la Republica, et. al.).

Cabe senalar, que en el dmbito de la medicién
multidimensional uno de los principales desafios
consiste en la determinacién de un indicador de
pobreza equiparable entre paises, adaptable para el
seguimiento de la pobreza a nivel regional y para
advertir a la cooperacién internacional; y que, a
su vez, acceda estimar las propensiones y super-
visar el cumplimiento de los objetivos internos
de los paises. Lo que no puede alcanzarse con el
IPM-Global ni con los indicadores multidimen-
sionales nacionales, como es el caso del IPM-RD.

En ese contexto, estimulados por la obligacién de
llenar el vacio de indagacién existente entre las me-
didas nacionales y globales, en el 2014, la CEPAL
y OPHLI., desplegaron y difundieron el IPM para
América Latina, (IPM-AL). “Los andlisis estadisti-
cos ejecutados por el IPM-AL, indican que es un
modelo altamente robusto ante diferentes tipos
de situaciones, por lo que se considera una herra-
mienta sélida para informar a la politica publica”
(Morillo, 2017, p.7, cita a Santos, et. al., 20152 y
2015b; CEPAL, 214).
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Descripcién del municipio Los Alcarrizos

Los Alcarrizos fue elevado a la categorfa de mu-
nicipio mediante la Ley 64-05 publicada el 31 de
enero del 2005. El mismo se encuentra ubicado en
el entorno urbano de la provincia de Santo Do-
mingo, a 15 kilémetros de Santo Domingo, Dis-
trito Nacional, siendo uno de los 158 municipios
que componen la Republica Dominicana. Dicho
municipio estd dividido en tres Distritos munici-
pales, los cuales estdin compuestos por Los Alca-
rrizos (DM) como zona metropolitana principal,
Pantoja (DM) y Palmarejo-Villa Linda (DM). Ver
en el anexo A un mapa de esta demarcacion.

De acuerdo a los datos del Censo Nacional de Po-
blacién y Vivienda del 2010, publicados por la
Oficina Nacional de Estadistica (ONE), el muni-
cipio Los Alcarrizos contaba con una poblacién de
272,776 habitantes y un drea de 45.2 km2, para una
densidad poblacional de 6.035 habitantes /km2,
lo que evidencia la alta concentracién poblacional
del municipio. Asimismo, el Distrito municipal de
Pantoja (DM) cuenta con una poblacién de 50,120
habitantes, de los cuales 24,559 pertenecian al sexo
femenino y 25,561 al sexo masculino y Palmare-
jo-Villa Linda (DM) con 16,099 habitantes, de los
cuales 8,264 pertenecian al sexo femenino y 7,835
al sexo masculino, respectivamente. Dicha pobla-
cién estaba compuesta por 206.557 habitantes, de
los cuales 103,275 pertenecian al sexo masculino y
103,282, al sexo femenino para un total de 206,552
habitantes.

En contraposicién con el estudio del SIUBEN
(2021), se registraron 225,985 personas en dicho
municipio, distribuidos en 171,166 en el distrito
municipal de los alcarrizos, 16,129 en el de Palma-
rejo, y 38,690 en Pantoja. La poblacién masculina
del municipio fue 110,292 y la femenina 115,693,
48.8% y 51,2% respectivamente.

Aspectos Metodolégicos

La pobreza multidimensional mediante el método
IPM-AL integra dos etapas continuas, en forma si-
milar a como sucede en la pobreza monetaria. Una
etapa de identificacion, en la cual se crean los crite-
rios para la enunciacién de la condicién de pobreza
de un hogar y sus miembros; y una segunda etapa
de integracion, en la que se producen los indicado-

res de pobreza (Morillo, 2017).

Utilizando la metodologia de Alkire y Foster (2015)
se realiza la definicién de la condicién de la pobre-
za multidimensional de un hogar y sus miembros.
En la misma un hogar se estima en situacién de
pobreza multidimensional cuando muestra una
puntuacién de escasez (ci) mayor o igual que un
comienzo minimo de privaciones o linea de pobre-
za multidimensional (k)” (Morillo, 2017).

En este sentido, por medio de una combinacién
lineal de privaciones (carencias o necesidades bd-
sicas insatisfechas) se define el puntaje de priva-
cién, “codificadas por el valor 1, cuando el hogar
presenta la privacién y con el valor 0, cuando no
la tiene; ponderadas por el peso asignado a cada
una de las privaciones, que suma un total de 100

puntos” (p.8)

En tal sentido, la puntuacién de privacién de cada
hogar varia desde el valor (0), para los hogares que
no muestran ninguna escasez, hasta el valor (100),
para los hogares privados en todas las variables

(Morillo, 2017).

De acuerdo con lo planteado, un hogar se estima
pobre multidimensional cuando se comprueba que
c 2 k, siendo

d
Ci:Z(wjlgj) (1)

Jj=1
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en donde,

¢, = puntaje de privacion para el individuo i (ndme-
ro de privaciones ponderadas)

k = umbral minimo de privacién o linea de pobreza
multidimensional (k=25 %)

d = Namero de privaciones (carencias, indicadores
o necesidades bdsicas)

w, = ponderador de la privacién j

g, = privacion j

Fuente: Indice de Pobreza Multidimensional para América
Latina (IPM-AL). Unaaplicacién para Repiblica Dominicana,
Morillo, 2017.

El IPM-Global en su definicién, estd compuesto
por un “conjunto de trece (13) variables o priva-
ciones agrupadas en cinco dimensiones sociales:
1) Salud, 2) educacidn, 3) vivienda, 4) servicios ba-
sicos, 5) estdndar de vida y, 6) empleo y proteccién

social” (Morillo, 2017 p.9).

En el modelo IPM-AL, la eleccién de dimensiones y
variables tiene como resena el constructo de pobreza
determinado en funcién de vulnerabilidades y ca-
rencias de derechos que obstaculizan que los hogares
alcancen satisfacer sus necesidades bdsicas. Morillo,
(2017), citando lo propuesto en CEPAL (2014) y
Santos, et. al., (2015a), expone que, en lo expuesto se
intentd que las cinco (5) dimensiones y sus variables
representaran los diferentes ambientes del bienestar,
lo mds integro posible, aun cuando dicha abstraccién
no se obtuviera por restricciones propias de los datos
disponibles. La estructura de variables y dimensiones
se verificé basdndose en “argumentos normativos y
analiticos, que incluyeron andlisis factorial explora-

torio, correlacién, redundancia y robustez” (p.9).

Metodologia de anilisis de indicadores
multidimensionales

El uso de indicadores multidimensionales de pobre-
za tiene adeptos y detractores. Es el método usado

en la Republica Dominicana desde el 2017 y, en
otros paises ha demostrado ser muy informativo, se
resalta el estudio publicado por Tigre, (2018) donde
se muestra como este Indice Multidimensional de
Pobreza (MPI) ayudé a estudiar la evolucién de la

pobreza en Etiopfa.

Alkire et al., (2015) evaldan varios métodos para
producir indicadores multidimensionales de pobre-
za, resaltando las ventajas e inconvenientes de cada
uno de ellos, pero quedando de acuerdo en que
se necesita un método alternativo al uso de pon-
deraciones (especialmente de igual peso) en cada
una de las dimensiones del indicador de pobreza.
Por otro lado, Pasha (2017) recomienda el uso de
un abordaje guiado por los datos para estructurar
un buen indicador de pobreza multidimensional.
En su estudio, la investigadora compara el uso de
métodos cuantitativos como el de andlisis de co-
rrespondencias multiples (MCA) por sus siglas en
inglés, con el Indice Multidimensional de Pobreza
(MPI) propiciado por el Oxford Poverty & Human
Development Initiative (OPHI), resaltando la de-
bilidad de este tltimo cuando se usa para comparar
la pobreza entre paises.

La bondad de los indicadores compuestos para
abordar las multiples dimensiones de la pobre-
za, desde un punto de vista temporal es analizado
por Libério et al., (2022), sus principales criticas
se centran en la poca confianza que aportan estos
métodos para un anilisis evolutivo en el tiempo y
su contribucién al estado del arte, es presentar un
esquema de procedimientos que reducen la subje-
tividad y la incertidumbre en la representacién de
fenémenos multidimensionales.

McLorg et al., (2021) adopta un enfoque diferente,
estos analizan el bienestar de una comunidad rural
de Kenia, entre el 2011 y 2018, usando tres técni-
cas: Andlisis de componentes principales (PCA) por
sus siglas en inglés, Andlisis de Correspondencias
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Multiples (MCA) vy el [ndice de Pobreza Multidi-
mensional (MPI), resaltando la debilidad del MPI
con respecto a las otras técnicas para evidenciar el
cambio en el tiempo del bienestar de las familias de

la comunidad.

Otros autores han hecho estudios comparativos
entre paises y entre estos se resalta el trabajo de
Cruz-Martinez (2014). En este se analizan las po-
liticas de subsidios en 17 paises de Latinoamérica
y el Caribe, la metodologia PCA fue la empleada
para reducir los maltiples indicadores a solo 3, los
cuales representaban mds del 75% de la variabili-

dad de los datos.

Se presentan varios retos cuando se quiere cons-
truir un indice de pobreza multidimensional.
Santos (2019), enumera los desafios relevantes
para obtener un IPM como son: la eleccién de
la unidad de identificacién, la seleccién de las di-
mensiones e indicadores y, por Gltimo, pero no
menos importante, si se incluye un indicador de
privacién monetaria.

Tabla 1

Cdlculo de indicadores para los distritos municipales

Como punto de partida para este estudio, utilizan-
do los resultados del levantamiento del SITUBEN
(2021) y usando la metodologia referenciada en
Morillo (2017), se construy6 el indice de pobre-
za multidimensional (IPM) para cada uno de los
distritos del municipio de Los Alcarrizos, estos
son: Los Alcarrizos, Palmarejo y Pantoja. Lamenta-
blemente el levantamiento del SIUBEN del 2021
no recogié todas las informaciones necesarias para
completar los 24 indicadores de las 5 dimensiones
que lo componen. La tabla 1 muestra los valores
de los indicadores que se pudieron calcular de for-
ma precisa o aproximada excluyendo del cdlculo los
componentes del indicador ausentes en el informe
del SIUBEN (todos son proporciones de hogares
o personas con privaciones en cada indicador). Las
ponderaciones que se muestran son las recomen-
dadas por el IPM-RD. Como puede apreciarse, 8
de los indicadores (con NA) no pudieron calcularse

con la data levantada por SIUBEN en 2021.

Dado que el levantamiento publicado por el SIU-
BEN (2021) no presenta la granularidad necesa-

Distrito Municipal Ponderacion
Dimension Indicador Ponderacion
Los Alcarrizos Palmarejo Pantoja recomendada
Mortalidad Infantil 5 NA NA NA 0
Salud Aseguramiento de Salud 5 0.3155 0.3675 0.3089 10
T Enfermedad 5 NA NA NA 0
Seguridad Alimentaria 5 0.5406 0.5344 0.4700 10
Logro Educativo 5 0.1141 0.1318 0.0961 6.7
Educacion Rezago Educativo 5 NA NA NA 0
y Cuidado ) :
Infancil ~ Inasistencia Escolar 5 0.0905 0.0776 0.0684 6.7
Cuidado Infantil 5 0.0071 0.0112 0.0068 6.7
Sustento del Hogar 6.7 0.6260 0.6095 0.5936 6.7
SUSEENTO Y 1o baio Infanil 6.7 0.0568 0.0769 00568 6.7
Trabajo
Informalidad 6.7 0.3897 0.4093 0.3169 6.7
(continia)
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Tabla 1

Cdlculo de indicadores para los distritos municipales (continuacion)

Distrito Municipal Ponderacion
Dimension Indicador Ponderacion
Los Alcarrizos Palmarejo Pantoja recomendada
Material de la Vivienda 2.5 0.1914 0.2454 0.1096 3.3
Agua Potable 2.5 0.0956 0.3662  0.1824 3.3
Saneamiento 2.5 0.0570 0.0954 0.0265 3.3
Combustible 2.5 0.0132 0.0232 0.0093 3.3
Vivienda y —
Entorno Electricidad 25 0.0002 0.0002  0.0002 3.3
Hacinamiento 2.5 NA NA NA 0
Ceracani'a a Eocos 25 NA NA NA 0
Contaminacion
Cercania a Fuentes de Peligro 2.5 0.3835 0.4144 0.1927 3.3
Brecha Digital 4 0.0737 0.1185 0.0741 10
Brecha Seguridad Ciudadana 4 NA NA NA
Digitaly  Discriminacion 4 NA NA NA
Convivencia Participacion 4 NA NA NA
Documentacion 4 0.1605 0.1740 0.1186 10

Fuente: STUBEN 2021 y elaboracién propia.

ria para usar la ecuacién (1), usaremos la ecuacién
(2) para obtener un valor aproximado del IPM-
RD que cumpla con las condiciones de monoto-
nicidad y consistencia de subgrupos recomendado
por Dutta et al. (2021).

24
IPM, =Y w,*v, 1<i<3 2)

j=1
Donde:

IPM, = indice de pobreza multidimensional para el
distrito municipal i

w, = ponderacién parra el indicador j

v. = valor del indicador j

El valor de v, se calculé siguiendo las recomenda-
ciones de privacién indicadas en el IPM-RD, a par-

tir de la data del STUBEN 2021.

Manteniendo las ponderaciones del IPM-RD, los
resultados para los IPM de los tres distritos mu-
nicipales son: Los Alcarrizos (0.1531), Palmarejo
(0.1699), y Pantoja (0.1330). A pesar de no estar
completos los indicadores, estos resultados guardan
correspondencia con las privaciones descritas en el
informe del STUBEN para estas comunidades.

Dado que faltan indicadores por computar, para
mantener la proporcién igualitaria de las dimensio-
nes en el cilculo del IPM-RD, se modificaron las
ponderaciones de los indicadores para tal efecto, y
se muestran como “ponderaciones recomendadas”.
Tomando las ponderaciones recomendadas debido
a los indicadores faltantes, los IPM son los siguien-
tes: Los Alcarrizos (0.2195), Palmarejo (0.2454), y
Pantoja (0.1906), manteniéndose las diferencias re-
lativas entre los IPMs de los distritos municipales.
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Anilisis de sensibilidad de las
ponderaciones en el IPM-RD

Resulta elemental el hecho de que el valor del IPM-
RD para cada distrito municipal depende mucho
de las ponderaciones adoptadas para los indicado-
res. La pregunta es, ;Qué efecto tendrd la seleccién
de las ponderaciones en el IPM-RD relativo de los
3 distritos municipales? ;Se mantendran las mismas
diferencias relativas o no?

Para contestar estas preguntas, se simularon aleato-
riamente valores para las ponderaciones de los indi-
cadores, respetando la condicién de que la suma de
las ponderaciones para las 5 dimensiones sea 1, en la
figura 1 se puede apreciar el efecto. El ejercicio se repi-
ti6 1,000 veces. Para mostrar el efecto que se ve en la
figura, se ordenan las simulaciones en orden ascenden-
te de algunos de los IPM, en este caso, la primera fue
con el IPMPAL como referencia, y la segunda con el
IPMLA, Palmarejo y Los Alcarrizos respectivamente.

El valor de las ponderaciones impacta la variabilidad
de los IPM de los distritos municipales, pero como
puede notarse, la posicion relativa de los mismos
no se ve alterada. En la grafica, IPMLA es el indice
de pobreza multidimensional del distrito municipal

Figura 1
Efecto de las ponderaciones en el cdlculo del IPM

Los Alcarrizos, IPMPAL corresponde a Palmarejo e
IPMPAN a Pantoja. En la todos los casos se man-
tiene la relacién IPMPAN < IPMAL < IPMPAL.

Estas son las ecuaciones para la preparacién de las

simulaciones:
4
Y wd, =1 (3)
i=1
Wd., .
ji 7 V_] (4)
K*d
IPMS, =Y w, *v, (5)
j=1
Donde:

Wd, = ponderacién simulada de la dimensién i

K. = ntimero de indicadores de la dimensién i

W, = ponderacién del indicador j de la dimensién i
v, = valor del indicador j

d = cantidad de dimensiones, en este caso 5

IPMS. = IPM simulado de la dimensién i

Los promedios de las 1,000 simulaciones de los res-
pectivos IPM, son, Los Alcarrizos (0.2169), Palmarejo
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Fuente: STIUBEN 2021 y elaboracién propia.
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(0.2429) y Pantoja (0.1881). Estos numeros no dis-
tan mucho de los obtenidos con las ponderaciones
recomendadas en el acdpite anterior (0.2195, 0.2454
y 0.1906). Con los resultados de las simulaciones
también se ejecuté un andlisis de varianza para pro-
bar la hipétesis de si los promedios de los IPMs son
iguales o no y resulté un estadistico F igual a 479.6,
con un p-value de menos de 2 *10°', es decir, casi
0, por lo que se descarta la hipétesis de igualdad de

IPMs entre los tres distritos municipales.

Enfoque usando andlisis de componentes

principales

En esta seccién se procede a calcular ponderaciones
endbgenas de forma analitica usando métodos esta-
disticos multivariantes, especificamente Andlisis de
Componentes Principales (PCA) por sus siglas en
inglés. Este es un enfoque contrario al tradicional
que es exégeno, y donde las ponderaciones son inde-
pendientes de los datos, dado que son fruto de con-

sideraciones, la mayor parte del tiempo subjetivas.

Como este enfoque es dependiente de los datos (va-
lor de los indicadores de privacién), el mismo debe
usarse para estudios comparativos estdticos entre gru-
pos (en este caso comunidades), por lo que no puede
usarse el resultado de una comunidad con los de otra
no incluida en la deduccién de las ponderaciones.
La técnica estd orientada a definir mejores politicas
publicas en un entorno de optimizacién de recursos

para abordar las necesidades de varias comunidades.

Vollmer et al., (2018) publicaron un informe re-
visando la metodologia publicada por el Programa
de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD)
y el OPHI y entre los aspectos mds relevantes del
mismo, estd la inclusién de pruebas estadisticas y

nuevos componentes para el IPM.

El PCA tiene la ventaja de que permite reducir

a un numero menor de variables, representando

6ptimamente las variables originales, con este
procedimiento se descubren variables latentes que
generan los datos (indicadores de privacién). Esto
lo hace al transformar las variables correlacionadas
en menos y nuevas variables no correlacionadas,
con mds adecuadas propiedades estadisticas.

Antes de proceder con la aplicacién de PCA, se
requiere verificar que los valores de los indicadores
guardan cierta correlacién, para esto se computa
la matriz de correlaciones de los indicadores, cuya
grafica se muestra en la figura 2.

En la figura 2 se puede percibir que la mayoria de
las correlaciones son positivas entre los indicadores,
algunas de las que son negativas son: agua potable
con inasistencia escolar, y agua potable con susten-
to del hogar. Esto significa que tanto la inasistencia
escolar como el sustento del hogar se mejoran con
la reduccién de la privacién de agua potable.

Los cdlculos y graficas fueron elaborados usando
el lenguaje de programacién R, con los paquetes

“ggplot2”, “ggcorrplot”, “FactoMineR”, y “factoex-
tra’. En los anexos C y D estdn el script en Ry el

Figura 2
Matriz de correlacion de los indicadores de privacion
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Fuente: STUBEN 2021 y elaboracién propia.
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dataset con la informacién de los indicadores para que

el lector interesado pueda reproducir los resultados.

Aplicando el método PCA se observa en la figura 3,
que el 100% de la variabilidad de los indicadores se
puede explicar con los dos primeros componentes
principales. La figura 3 proporciona la variabilidad
de los valores de los indicadores de privacién ex-
plicada por cada componente. Muchos de los tér-
minos de esta técnica vienen del algebra matricial.
Para una revisién mds profunda de esta metodolo-

gia se puede consultar a Jackson (2003).

Utilizando los valores propios (eigenvalues) de
los dos primeros componentes principales, (ver
Anexo B) construimos el “Biplot” (Figura 4) en el
cual se visualiza las similitudes y disparidades entre
los indicadores, ademds del impacto de cada indi-

cador en los componentes principales.

Figura 3
Distribucion de la variabilidad de los indicadores

Porcentaje de varianza explicada
»
8

0% 0% 0%

En el eje horizontal se representa el primer com-
ponente principal y en el eje vertical el segundo
componente principal. Las coordenadas de los di-
ferentes indicadores son los “valores propios” (ver
anexo A) de los indicadores de privacién en cada
componente. La longitud de la flecha que sale del
origen, para cada indicador, es una medida de la
representatividad del indicador. Es importante ver
que todos los “valores propios” para el segundo
componente son positivos, por eso la grifica solo se
ven los dos primeros cuadrantes, y dado que casi el
80% de la variabilidad estd contenida en el primer
componente principal, esto es un hecho importan-
te, porque con el primer componente ya se puede
apreciar el grado de similitud entre los indicadores
en los diferentes distritos municipales.

Del lado izquierdo de la figura 4 estdn los indi-
cadores que estdn negativamente correlacionados,
lo contrario para los que estdn del lado derecho.

0% 0% 0% 0% 0%

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

Componente

Fuente: STIUBEN 2021 y elaboracién propia.
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Figura 4

Similitud y disparidad de los indicadores de privacion
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Fuente: STUBEN 2021 y elaboracién propia.

Los indicadores que tienen similitud en los dis-
tritos municipales se ven juntos en la Figura 4, la
magnitud del vector es proporcional a la repre-
sentatividad del indicador en el componente. Por
ejemplo, guardan similitud los indicadores de in-
asistencia escolar, sustento del hogar y seguridad
alimentaria (lado izquierdo de la gréfica), por otro
lado, brecha digital, cuidado infantil y asegura-
miento de salud (lado derecho de la gréfica), son
similares en las comunidades estudiadas.

Del lado izquierdo de la figura 4 estdn los indica-
dores que estdn negativamente correlacionados, lo
contrario para los que estdn del lado derecho.

La figura 5 muestra la importancia relativa de cada
indicador en los componentes principales, es decir,
cuales indicadores contribuyen con mds peso al cdl-
culo de estas variables nuevas de reduccién de di-
mensionalidad. En la figura 5 se puede ver que los 5

0.0
Componente 1 (78.3%)

Material de.la.Vivienda

[Electricidad
Logyo.Educativo

aneamiento

Combustible

Aseguramiento.de.Salud

€uidado.Infantil
ahai IDiantl

Agua.Potable

indicadores de privacién mds importantes son: agua
potable, inasistencia escolar, sustento del hogar, bre-
cha digital y trabajo infantil. La linea roja representa
el promedio de contribucién de los indicadores.

Para obtener las ponderaciones que deben usarse
para el cdlculo del IPM se toman los “valores pro-
pios” (término del algebra matricial, fuera del alcan-
ce de este estudio) del primer componente principal,
que son una estimacién de la contribucién de cada
indicador al mismo. Se eleva al cuadrado el “valor
propio” de cada indicador y este es el valor de la pon-
deracién, la suma de estas ponderaciones es igual a
1. En la tabla 2 se muestran estas ponderaciones por
indicador, y a su vez, por dimensién.

Lo interesante de la tabla 2 es la distribucién que
usando PCA resulta para las ponderaciones de las
dimensiones. Con este método se extrae de los da-
tos cuales deben ser estas ponderaciones de acuerdo
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Figura 5

Contribucion de los indicadores de privacion
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Fuente: STUBEN 2021 y elaboracién propia.
Tabla 2
Ponderaciones de indicadores de privacidad usando PCA
Distrito Municipal
. . . . Ponderacion
Dimension Indicador Ponderacion Los
Alcarri Palmarejo Pantoja PCA
carrizos
Mortalidad Infantil NA NA NA 0.000
Aseguramiento de Salud 0.3155 0.3675  0.3089 0.085
Salud 0.118
Enfermedad NA NA NA 0.000
Seguridad Alimentaria 0.5406 0.5344  0.4700 0.033
Logro Educativo 0.1141 0.1318  0.0961 0.011
Educacion Rezago Educativo NA NA NA 0.000
y Cuidado - : 0.260
Infanil Inasistencia Escolar 0.0905 0.0776  0.0684 0.151
Cuidado Infantil 0.0071 0.0112  0.0068 0.098
Sustento del Hogar 0.6260 0.6095  0.5936 0.132
Sustento y Trabaio Infancil 44 6 6 6
Trabajo rabajo Infanti 0.2 0.0568 0.0769  0.0568 0.110
Informalidad 0.3897 0.4093  0.3169 0.002
(continuia)
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Tabla 2

Ponderaciones de indicadores de privacidad usando PCA (continuacion)

Distrito Municipal Ponderaci
Dimension Indicador Ponderacion Los onceracion
Alcarri Palmarejo Pantoja PCA
carrizos
Material de la Vivienda 0.1914 0.2454 0.1096 0.003
Agua Potable 0.0956 0.3662  0.1824 0.182
Saneamiento 0.0570 0.0954 0.0265 0.019
Combustible 0.0132 0.0232 0.0093 0.048
Vivienda y — 66

Fntorno  Electricidad 0.2 0.0002  0.0002  0.0002 0.007
Hacinamiento NA NA NA 0.000
Ceracania a Focos NA NA NA 0.000

Contaminacion
Cercania a Fuentes de Peligro 0.3835 0.4144 0.1927 0.007
Brecha Digital 0.0737 0.1185  0.0741 0.111
Seguridad Ciudadana NA NA NA 0.000
Brecha Digital "y inacion 0.112 NA NA NA 0.000

y Convivencia

Participacion NA NA NA 0.000
Documentacion 0.1605 0.1740 0.1186 0.001

Fuente: elaboracién propia.

con la importancia del indicador para representar la
variabilidad de los indicadores de privacidad en las
tres comunidades. De acuerdo a esto la dimensién
con mds peso en el cilculo del IPM es “Vivienda y
Entorno”, seguida de “Educacién y Cuidado Infan-
til”, mientras que la menos importante fue “Brecha
Digital y Convivencia”.

Usando esas ponderaciones, con la ecuacién (6) los
IPMs para las tres comunidades son: Los Alcarrizos

(0.18006), Palmarejo (0.2394) y Pantoja (0.1832).

K'd
IPMS, = Z w]’.';mwﬁ * v (6)
j=1
Donde:
w’" = ponderacién del indicador j de la dimensién

i usando método PCA

Estos nuevos indices de pobreza multidimensional
invierten la posicién entre Los Alcarrizos y Pan-
toja, y se debe principalmente a que no todas las
dimensiones tienen el mismo peso en el clculo del
IPM. Las ponderaciones endégenas usando PCA
extraen mds informacién de la variabilidad de los
indicadores de privacién para asignar la importan-
cia relativa a las dimensiones.

Conclusiones e implicaciones de politicas
publicas

En este trabajo hemos revisado los métodos
empleados por varios autores e instituciones de
América Latina y Europa, para el cdlculo del in-
dice de pobreza multidimensional y ensayado un
abordaje diferente, pero buscando el mismo ob-
jetivo a la informacién levantada en el municipio
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de los Alcarrizos, por la agencia que se dedica al
estudio de la pobreza en la Republica Dominica-

na, el STUBEN.

Evitando los sesgos que se pueden presentar al
elegir de forma exdgena las ponderaciones de los
indicadores de privacién en el cdlculo del IPM,
se propone usar la metodologia de Anilisis de
Componentes Principales (PCA) para, de forma
enddgena, usando la informacién levantada en las
comunidades, determinar la mejor estimacién de
estas ponderaciones. El ejercicio ejecutado también
permiti6 evidenciar que no es correcto dar el mis-
mo peso a las 5 dimensiones de privacién, porque
esto no tiene un efecto determinante en el IPM,
y haciendo simulaciones de las ponderaciones de
forma arbitraria, se mantenia la misma relacién en-
tre los IPMs de las tres comunidades del estudio, a
pesar de no ser homogéneas las ponderaciones de

las dimensiones.

Empero, respetando la condicién de que la suma de
las ponderaciones de las dimensiones de privacién
fuera la unidad, el uso de PCA revelo una relacién
entre los IPMs que no se encontré con las 1,000
simulaciones del experimento. Esta simulacién
deja dudas sobre las argumentaciones de Dutta
etal., (2021), sobre violacién de la la propiedad de
monotonicidad y consistencia de subgrupos de las

ponderaciones.

Esta propuesta tiene la caracteristica de que al ser
endédgena (dependiente de los datos) es de esperar
que las ponderaciones cambien cada vez que se
cambien los indicadores de privacién, esto serd evi-
dente en los sucesivos levantamientos del STUBEN
en los mismos distritos municipales.

Desde el punto de vista de politicas publicas, es
muy conveniente contar con un método que des-
taque la importancia relativa de las precariedades

de las comunidades en el escenario donde se estdn

abordando diferentes dificultades. Para la determi-
nacién de las estrategias de abordaje del combate
a la pobreza, el método recomendado demostra-
ria su relevancia cuando se estén comparando las
precariedades de mds comunidades, ya que los re-
sultados obtenidos con solo 3 pueden escalarse a
todo el pais.

Para hacer comparaciones temporales con la meto-
dologia propuesta, debe tenerse en cuenta que las
poderaciones son dependientes de los indicadores
del momento, pero a pesar de eso, el IPM resul-
tante sigue siendo vdlido para medir la evolucién

de la pobreza.
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ANEXO A

Mapa del municipio de Los Alcarrizos

Fuente: Informe General de Empadronamiento del Municipio Los Alcarrizos (2021).



ANEXOB

Valores propios de los dos primeros componentes principales

Valores Propios Ponderacion
INDICADOR DE PRIVACION
Comp 1 Comp 2 PCA

Aseguramiento.de.Salud 0.2920543 0.1608466 0.08530
Seguridad.Alimentaria -0.1819189 0.3309568 0.03309
Logro.Educativo 0.1045857 0.2660789 0.01094
Inasistencia.Escolar -0.3885409 0.2907312 0.15096
Cuidado.Infantil 0.3129913 0.1447669 0.09796
Sustento.del. Hogar -0.3627174 0.3028993 0.13156
Trabajo.Infantil 0.3315575 0.1294782 0.10993
Informalidad -0.0486714 0.3142041 0.00237
Material.de.la.Vivienda 0.0505322 0.2865071 0.00255
Agua Potable 0.4265535 0.0280277 0.18195
Saneamiento 0.1382437 0.2513601 0.01911
Combustible 0.2189565 0.2091598 0.04794
Electricidad 0.0833353 0.2745712 0.00694
Cercania.a.Fuentes.de.Peligro -0.0841813 0.3210505 0.00709
Brecha.Digital 0.3334985 0.1278184 0.11122

Documentacion -0.0327668 0.3106079 0.00107




ANEXO C

Script para el calculo de ponderaciones

title: "IPM"

author: "Melanie 1llaugel™”
date: "2023-10-13"
output: word_document

fig width: 6

fig_height: 4

> {r setup, include=FALSE}
knitr::opts_chunk$set(echo = TRUE)

## Calculo y evaluacion del indice de pobreza multidimensional de los alcarrizos
“>7{r leedata}
data <- read.csv("IPM.csv”, header = T)

attach(data)
str(data)

## CALCULO DE IPM con ponderaciones reglamentarias

“>*{r ipmpondreg}
ipmLA <- sum(Ponderacion*Los.Alcarrizos/100, na.rm = T) # IPM distrito municipal Los Alcarrizos
ipmLA

ipmPA <- sum(Ponderacion*Palmarejo/100, na.rm = T) # IPM distrito municipal Palmarejo
ipmPA

ipmPAN <- sum(Ponderacion*Pantoja/100, na.rm = T) # IPM distrito minicipal Pantoja
ipmPAN
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~ ## CALCULO DE IPM CON PONDERACIONES RECOMENDADAS

~ ~~~{r IPMPONDREC}

ipmLArec <- sum(Pondrec*Los.Alcarrizos/100, na.rm = T) # IPM distrito municipal Los Alcarrizos

ipmLArec

ipmPArec <- sum(Pondrec*Palmarejo/100, na.rm = T) # IPM distrito municipal Palmarejo
ipmPArec

ipmPANrec <- sum(Pondrec*Pantoja/100, na.rm = T) # IPM distrito minicipal Pantodja
ipmPANrec

detach(data)

## SIMULACION DE PONDERACIONES

“**{r simpond, fig.width=9, fig.height=8}

¥ elixing indicad £al
datanew <- na.omit(data)

attach(datanew)
dimensiones <- 5 # 5 dimensiones

simulaciones <- 1008

IPMSIM <- data.frame(sim=0,IPMLA=ipmLArec,IPMPAL=ipmPArec, IPMPAN=ipmPANrec)

for (j in 1l:simulaciones){

pon <- runif(dimensiones) # genera tantos numeros aleatorios como dimensiones
pon <- pon/sum(pon) # garantiza gue la suma sea 1

pon

N <- as.data.frame(table(CD)) # para contar los indicadores de las dimensiones
conta <- N$Freq

conta

# construye las ponderaciones para los indicadores
vecpond <- NULL
for (i in 1:dimensiones){
pondera <- pon[i]/conta[i] # ponderacion de indicador
vecpond <- append(vecpond,rep(pondera,conta[i]))
¥
vecpond

ipmLASIM <- sum(vecpond*Los.Alcarrizos) # IPM distrito municipal Los Alcarrizos
ipmLASIM
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ipmPASIM <- sum(vecpond*Palmarejo) # IPM distrito municipal Palmareijo
ipmPASIM

ipmPANSIM <- sum(vecpond*Pantoja) # IPM distrito minicipal Pantoja
ipmPANSIM

imps <- c(j,ipmLASIM,ipmPASIM,ipmPANSIM)
IPMSIM <- rbind(IPMSIM,imps)
It

library(ggplot2)
library(reshape2) # para transformar data frame

# ordenado por IPMPAL

IPM2 <- IPMSIM[order(IPMSIM$IPMPAL, decreasing=FALSE),]
IPM2$sim <- seq(l,simulaciones+1,1)

datagraf <- melt(IPM2, id.vars = "sim")

ggplot(datagraf, aes(x=sim, y=value,
col= variable)) +
geom_line() +
xlab(“"No. de Simulacion™) +
ylab("Indice de Pobreza Multidimensional™)+
ggtitle("Ordenado por IPMPAL™)+
theme(plot.title=element_text(margin=margin(t=40,b=-30))) +
labs(color=NULL) +
theme (legend.positio="bottom")

# ordenado por IPMLA

IPM2 <- IPMSIM[order(IPMSIM$IPMLA, decreasing=FALSE),]
IPM2$sim <- seq(l,simulaciones+1,1)

datagraf <- melt(IPM2, id.vars = "sim"
ggplot(datagraf, aes(x=sim, y=value,
col= variable)) +
geom_line() +
xlab("No. de Simulacion™) +
ylab("Indice de Pobreza Multidimensional™)+
ggtitle("Ordenado por IPMLA")+
theme(plot.title=element_text(margin=margin(t=40,b=-20))) +
labs(color=NULL) +
theme(legend.positio="bottom")

# Promedios de IPM

mean(IPMSIM$IPMLA)  # promedio de IPM Los Alcarrizos

mean(IPMSIMSIPMPAL)  # promedio de IPM Los Alcarrizos
mean(IPMSIM$IPMPAN)  # promedio de IPM Los Alcarrizos
# Analisis de Varianza

library(agricolae) # paguete para ANOVA y prueba LSD

resultados <- aov(value ~ variable, data = datagraf) # Ejecuta el analisis de varianza
summary (resultados) # Muestra la tabla ANOVA
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© ## EJECUTA PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS
*>>{r PCA,fig.width=12, fig.height=-8}
attach(datanew) # Carga el dataset original con lgs indicadores con datos
library(corrr) # paguete para calculo de correlacion
library(ggcorrplot) # para graficar matriz de correlacion
library(FactoMineR) # para computar PCA
library(factoextra) # graficas de PCA
datosPCA <- datanew[,3:7] # extrae las columnas con datos de los indicadores

datosPCA <- datosPCA[,-2] # elimina columna de ponderaciones
head(datosPCA,16) # muestra los datos

indicadores <- datosPCA[,1] # extrae los nombres de los indigadores
indicadores

datosPCAl <- as.data.frame(t(datosPCA)) # transpone la matriz de datos
datosPCAl <- datosPCA1[-1,] # elimina primera fila

names (datosPCAl) <- indicadores # pone nombre de indicadores a las columnas
rownames (datosPCA1) <- NULL # elimina nombres de filas

datosPCAl <- data.frame(sapply(datosPCAl, function(x) as.numeric(as.character(x)))) # convierte a num
datosnormal <- scale(datosPCAl) # normaliza los datos para mejor resultados

head(datosnormal)

matrizcor <- cor(datosnormal) # calcula matriz de correlacion y la grafica

matrizcor

ggcorrplot(matrizcor,colors = c("red”, “yellow", “"green"), legend.title = "Correlacion”,

method = "circle™)

data.pca <- princomp(matrizcor)
summary (data.pca)
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data.pca%$loadings[, 1:2] # muestra los 2 primeros componentes

fviz_eig(data.pca, addlabels = TRUE) # grafica aportes de los componentes

fviz_pca_var(data.pca, col.var = “black") # grafica los indicadores con los componentes
fviz_cos2(data.pca, choice = "var", axes = 1:2) # contribucion de cada indicador
fviz_pca_var(data.pca, col.var = “cos2",

gradient.cols = c("red”, "orange”, “green"),
repel = TRUE)

# calcula las pnderaciones basadas en PCA
x <- data.pca%$loadings[, 1] # muestra componente 1

y <-as.numeric(x) # lo convierte a numerico
pcaw <- y*y # computa ponteraciones
pcaw

sum(pcaw) # verifica que suman 1

datanew <- cbind(datanew,pcaw) # agrega ponderaciones de PCA
head(datanew)

# calcula nuevos IPM con ponderaciones PCA

ipmLAPCA <- sum(pcaw*Los.Alcarrizos) # IPM distrito municipal Los Alcarrizos
ipmLAPCA

ipmPAPCA <- sum(pcaw*Palmarejo) # IPM distrito municipal Palmarejo
1pmPAPCA

ipmPANPCA <- sum(pcaw*Pantoja) # IPM distrito minicipal Pantoja
ipmPANPCA
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Dataset de indicadores para calculo de ponderaciones

CD  Dimension Indicador ~ Ponderacion Al Los. Palmarejo Pantoja  Pondrec
carrizos
A Salud Mortalidad 5 NA NA NA 0
Infantil
A Salud Aseguramiento 5 0.315455698 0.3675166 0.30885283 10
de Salud
A Salud Enfermedad 5 NA NA NA 0
A Salud iﬁguridad. 5 0.540623113 0.53439356 0.47001047 10
imentaria

Educacion y Logro

B Cuidado Infantil Educativo 5 0.11409851 0.13176996 0.09611055 6.7

B Educacion y Rezago 5 NA NA NA 0
Cuidado Infantil Educativo
Educacion y Inasistencia

B Cuidado Infandl Escolar 5 0.090525984 0.07761027 0.06836943 6.7
Educacion y Cuidado

B Cuidado Infantil  Infantil 5 0.007055244 0.01119707 0.00681798 6.7

c Susenoy Sustento del 67  0.625988274 0.60945394 059361319 6.7
Trabajo Hogar

c Susenwoy Trabajo Infantil 6.7 0.056772069  0.0769073  0.0568307 6.7
Trabajo

c Susentoy Tnformalidad 6.7 0389744347 0.4093207 031694209 6.7
Trabajo

p Vivienday Material de la 25 0191392234 024544932 0.1095725 3.3
Entorno Vivienda

p vienday Agua Potable 25 0.09558066 03661621 0.18235247 3.3

ntorno

(continia)
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Dataset de indicadores para calculo de ponderaciones (continuacion)

Los

CD  Dimension Indicador ~ Ponderacion Alcarri Palmarejo Pantoja  Pondrec
carrizos

D E’iViendaY Sancamiento 25 0.057000249 0.09542058 0.0264874 3.3
ntorno

D E’iViendaY Combustible 25 0.01321539 0.02318452 0.00925851 3.3
ntorno

p Vivienday Electricidad 25 0.000177626 0.00019161 0.00016102 3.3
Entorno

p Vivienday Hacinamiento 25 NA NA NA 0
Entorno
Vivienda Ceracania

D y a Focos 2.5 NA NA NA 0
Entorno .

Contaminacion

Vivienda Cercania a

D ¢ y Fuentes de 2.5 0.383548261 0.41444721 0.1926576 3.3
ntorno :

Peligro

Brecha Digital y .

E Convi 3 Brecha Digital 4 0.073704329 0.1184937 0.07411433 10
onvivencia

E Brech.a Digital y Se.guridad 4 NA NA NA 0
Convivencia Ciudadana

E Brech.a Digitaly Discriminacion 4 NA NA NA 0
Convivencia

g DBrechaDigialy b ioacion 4 NA NA NA 0
Convivencia

g BrechaDigialy /e acion 4 0.160548019 0.17401824 0.11859845 10

Convivencia
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