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RESUMEN

En este trabajo se plantea el desarrollo de una solucién de Inteligencia de Negocios y Sistemas de
Informacion Geogréfica (SIG) para gestionar integradamente los datos generados por el Censo Nacional
de personas, hogares y viviendas y la Encuesta de Clasificacién Econdmica y Social (CASEN) como
una alternativa a los métodos actuales de estimacién en drea pequefia (SAE) utilizados para obtener
indicadores desagregados de bienestar y que estiman, por ejemplo, el ingreso a partir de los atributos del
hogar, ignorando la ubicacién geografica de las observaciones de la encuesta.

En este trabajo proponemos un cambio en la 16gica tradicional implicita de estos métodos, al estimar
el ingreso medio en dreas pequeflas georreferenciando las observaciones de la encuesta mediante el
método de emparejamiento conocido como Matching Estimator y luego extrapolando los datos con la
técnica de prediccion del Kriging. La propuesta plantea el uso de una base de datos integrada de ambas
fuentes mediante tecnologia ETL (Extract, Transform and Load), permitiendo obtener datos de la
encuesta en niveles de desagregacion que esta no provee originalmente y que le son transferidos por el
emparejamiento con los datos del Censo. Utilizando los c6digos de localizacién espacial incorporados
a un SIG, se afiaden herramientas de visualizacién cartografica que facilitan la observacién y analisis
de las relaciones espaciales entre las unidades geogréficas, asi como la observacién y andlisis de las
particularidades en dreas pequeiias. Como aplicacion, se describe la desagregacion espacial del ingreso
per capita de los hogares en las Regiones XIII, VI'y VII de Chile.

Palabras clave: Emparejamiento espacial, tecnologia ETL, bases de datos espaciales, sistemas de
informacién geografica, servidores de mapas.

ABSTRACT

In this paper, we propose a solution development of Business Intelligence and Geographic Information
Systems (SIG) to an integrated management of information generated from Census of population,
households and dwellings, and the Survey of Economic and Social Classification (CASEN). This, as
an alternative to current methods in small area estimation (SAE) that are used to obtain disaggregated
welfare indicators and estimate, for example, the income from the household attributes, ignoring the
geographical location of the observations in the Survey.
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In this paper, we propose a change in the traditional implicit logic in these methods, to estimate the
average income in small areas, georeferencing the survey observations using the matching method known

as Matching Estimator and then extrapolating data using the Kriging prediction technique. The proposal
suggests the use of an integrated database of both sources allowing to obtain data from the survey of
economic characterization at levels of disaggregation not originally provided and are transferred by pairing
with census data. Using spatial location codes incorporated into a SIG, cartographic visualization tools
are added, which facilitates the observation and analysis of spatial relationships among geographic units,

as well as observation and analysis of particularities in small areas. As an application, we describe the
per capita spatial disaggregation income of households in Regions XIII, VI and VII of Chile.

Keywords: Spatial matching, ETL technology, spatial databases, geographic information systems, map

servers.

INTRODUCCION

La informacién contenida en los Censos Nacionales
y en las Encuestas de Hogar ha sido utilizada
para la obtencidén y andlisis de indicadores
socioeconémicos que definen los niveles de pobreza
o riqueza de los hogares [1] y buscan orientar el
disefio de politicas puiblicas de superacioén de la
pobreza, por ejemplo. Los métodos que mezclan
informacién del Censo y Encuestas de hogar da
cuenta de al menos tres variantes entre las cuales
se destaca “The Empirical Best Predictor (EBP)”,
de Molina y Rao [2], “The M-quantile approach
Chambers y Tzavidis” [3] y “The World Bank
Method ELL Elbers” [4], siendo este ultimo
utilizado en mds de 40 paises para construir mapas
de pobreza en pequefias areas [4-5]. ELL realiza
mediante un modelo de prediccién espacial para
datos de encuesta utilizando un conjunto de otras
variables disponibles también en el Censo. La
estimacion de la distribucién conjunta se utiliza
posteriormente para extrapolar la distribucién de
la variable de la encuesta, a cualquier subconjunto
de los datos del Censo. Sin embargo, pese a la
utilidad préctica del método ELL, hay algunas
dudas en su aplicacién y que en el caso particular
de Chile quedan sin resolver: ;Cémo opera
el método ELL cuando hay dreas geograficas
no cubiertas en la encuesta? ;Cémo recoge el
método ELL la ubicacién de las observaciones
y las interacciones entre ellas? Respecto de lo
primero, nada hay al respecto, siendo este uno
de los puntos abordados por nuestra propuesta.
De lo dltimo, recientes aplicaciones en SAE
cuestionan las condiciones de homogeneidad
y tratamiento del espacio que el método ELL
contiene implicitamente [6].
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En este trabajo se plantea el desarrollo de una
solucién de Inteligencia de Negocios [7] y Sistemas
de Informacién Geogréfica [8] para integrar
datos del Censo y encuesta mediante el uso de
tecnologia ETL (Extract, Transform and Load),
con el propésito de ofrecer datos de la encuesta
en niveles de desagregacidn que esta no provee y
que le son transferidos por informacién del Censo.
La extrapolacién de datos de encuesta en niveles
microterritoriales se realiza mediante emparejamiento
espacial y finalmente se hace uso de servidores de
mapas web para su observacion y andlisis espacial.
La integracion y desagregacion espacial de los
datos permitird analizar la informacion geografica
referenciada de la encuesta, con el fin de construir
no solo indicadores de pobreza y/o riqueza, sino el
uso de una base de datos desagregada espacialmente
y con contenido socioeconémico de tantas variables
como posea. Como aplicacién, mostramos la
desagregacion espacial del ingreso per cdpita de los
hogares en las Regiones XIII, VI 'y VII de Chile. En el
apartado de metodologia se exponen las herramientas
tecnoldgicas y econométricas utilizadas, mientras
que en el apartado de aplicacion se representa la
cartograffa microterritorial del ingreso per cdpita
de los hogares en las Regiones XIII, VI y VII de
Chile. Las conclusiones se presentan al final de
este articulo.

METODOLOGIA

La solucién propuesta utiliza herramientas de ETL
[9], Inteligencia de Negocios [7], los Sistemas
de Informacién Geogréfica [8] y de econometria
espacial. El proceso ETL es una tecnologia de
integracion de datos que se utiliza en proyectos de
implantacion de Inteligencia de Negocios, el que
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permite extraer datos alojados en diversas fuentes de
informacion, transformarlos segtin las necesidades
del analista y cargar estos en los entornos de destino
[7, 9], siendo una de las tareas mas significativas,
el disefio y construccién de los almacenes de
datos o Data Warehouse, conocidos como “una
coleccién de datos orientados a un dmbito (empresa,
organizacion), integrada, no volatil y variante en
el tiempo, que ayuda al proceso de los sistemas
de soporte de decisiones” [10], mientras que un
Sistema de Informaciéon Geogréfica brinda una
representacion grafica de la informacion geografica
referenciada. Estos sistemas se basan en principios
formales de matematicas discretas, modelos de
datos y geometria computacional; su desarrollo
involucra nuevas tecnologias de la informacién:
estandares e ingenieria de software, almacenes
de datos, servidores web, metadatos, ambientes y
lenguajes visuales, entre otros [7]. La mayor utilidad
de un Sistema de Informacién Geografico estd
intrinsecamente relacionada con la capacidad que
este posee de construir modelos o representaciones
del mundo real a partir de bases de datos, aplicando
una serie de procedimientos especificos que generan
informacién para el andlisis [11].

Desde el punto de vista econométrico, la solucién
plantea la elaboracién de un emparejamiento (o

matching) espacial, el cual busca extrapolar los
datos de la encuesta en niveles microterritoriales
asignados por Censo. Este emparejamiento nace
como resultado de la generacién de la base de datos
relacional y contemporanea entre el Censo 2002 y
CASEN 2003, los cuales tienen diferentes niveles
de agregacién espacial y niveles de informacion.
Por otro lado, debido a que la encuesta no cubre
todo el territorio, utilizamos la técnica del Kriging
(perteneciente a la Geoestadistica), que permite
extrapolar la informacién contenida en un punto a
otros puntos cercanos utilizando la estructura de la
dependencia espacial contenida en la informacién de
la variable, cuyo valor se explica por su ubicacién
espacial. La Figura 1 muestra el diagrama de los
procesos y subprocesos realizados en el desarrollo
de esta propuesta, donde la construccién del modelo
relacional entre ambas bases de datos cobra vital
importancia.

MODELO RELACIONAL DE DATOS

Las bases de datos Censo 2002 y CASEN 2003 (en
archivos SPSS), disponibles en las fuentes oficiales,
carecian de la documentacion respectiva del modelo
que las sostiene, por cuanto se realizé un proceso de
ingenieria inversa para la reconstruccién del modelo
relacional, el que se obtuvo a partir del estudio de

( INICIO \‘: Archivos
Anélisis de Pre-Procesamiento Procesamient Generacion
Informacion de Datos o de Datos SIG
v Archivos / l l l
Construccion «SAV»
Modelo Generacion Seleccion de Generacion y
Relacional Archivos Variables de CargaBasede | ————
(Ingenierfa ) | «.CSV» Filtro 8 Datos Espacial Datos
inversa) Archivos CENSO-CASEN
/ «CSV»  / l l —~
— _— Realizacién Datos Elaboraciény
Carga de datos Matching CENSO-CASEN Carga dg
e Espacial Cartografia
‘ Staging A\ (GIS Desktop) Base de
| l‘Are.al \ i Datos | |
‘« Impieza» \/ e e ’/”, ) / Espacial
Datos «CSV» / Archivos /| Creacion de
e ——— / «SHP» / Indicadores
Staging L
| Areal | | l ) X ¥
| «limpieza» | / s | Staging Area2 [\ Coneracion )
S Trar;ifoD;Tsscmn —»] «transformaci | \ Secvidorlde \‘]
on» Mapas J

Figura 1. Diagrama de flujo de los procesos y sub-procesos.

207



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 22 N° 2, 2014
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hn: INTEGER [ PK ]
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bri: INTEGER [ FFK ]
b INTEGER [FK ]
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Figura 2. Modelado de datos relacional entre Censo 2002 y la encuesta CASEN 2003.

la seméntica de la informacién contenida en cada
base, respectivamente. Con lo anterior fue posible
deducir las claves primarias y fordneas del modelo
y de la asociacion de cada uno de los archivos
(regiones, provincias, comunas, distritos, entre
otros), logrando con ello fusionar la informacién
de ambos instrumentos en un unico modelo, a fin
de aprovechar la cobertura territorial del Censo con
la informacidn sobre la situacion socioecondémica
de los hogares que entrega la encuesta. El modelo
relacional de la Figura 2 representa la estructura
de datos obtenida de la integracion entre ambos
instrumentos de medicion seccionada en dos partes,
donde las entidades pertenecientes a la seccidn
ndimero ‘1’ representan a Censo y la seccién nlimero
‘2’ corresponde a CASEN.

Una vez integrada la base de datos se procedié a la
preparacion para el reprocesamiento de los datos
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utilizando el sistema PostgreSQL*, reconocido
como el sistema de gestion de bases de datos de
codigo abierto mds potente del mercado [12] y
que ademds es una derivacion libre, gratuita y
que permite incorporar un médulo denominado
PostGIS?, que afiade soporte a objetos geogrificos,
transformando una base de datos comtn en una
base de datos espacial, que puede ser utilizada en
Sistemas de Informacion Geogréfica [13]. Con
estas dos funcionalidades de la base relacional se
cargan los datos con tecnologia ETL en un almacén
de datos intermedio, con el propésito de facilitar la
extraccion de datos y llevar a cabo su pretratamiento
(limpieza y transformacién de datos). La carga

4 PostgreSQL, es un sistema administrador de base de datos

de libre disposicion sucesor de Ingres, que utiliza el estandar
SQL.

PostGIS, extension de PostgreSQL, que lo convierte en un
gestor de bases de datos espaciales.
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de los archivos en la base de datos se realiza sin
alterar su estructura original, generando una tabla
por cada archivo a cargar, donde los datos fueron
del tipo alfanumérico para evitar problemas de
compatibilidad.

Una vez cargados los datos en el almacén de datos
intermedio, se realizé el proceso de limpieza de
datos, comprobando la calidad de los datos cargados
(mediante test de valores), se eliminaron valores
duplicados y se corrigieron valores erréoneos.
Posteriormente se generd un nuevo almacén de
datos intermedio denominado “transformacién”,
dejando a la base de datos inicial como respaldo
en caso de que se requiriera volver al proceso de
limpieza. En la base de datos “transformacién”
se efectud la carga de la estructura del modelo de
datos Censo-CASEN, que se pobld con los datos
provenientes del subproceso de limpieza. El proceso
de transformacion consideré cambios de formato,
sustitucién de cdédigos y generacién de valores
derivados, entre otros. Por ejemplo, frente a la
incompatibilidad en los cédigos de identificacion
territorial se realizé un proceso de conciliacién
(coincidencia de cdédigos) de CASEN con una
division regional del pafs en 13 regiones, a fin de
hacer coincidir la divisién regional del Censo que
en el 2007 registra 15 regiones.

Preparacion de datos para el emparejamiento
espacial

Nuestra propuesta plantea modelizaciones ajustadas
a las particularidades de cada drea, mediante la
técnica de estimacién de emparejamiento que
busca observaciones en la encuesta que son
estadisticamente similares con alguna observacién
del Censo [15]. Este emparejamiento entre estas
observaciones transfiere la ubicacién geografica de
los clones censales (observaciones con caracteristicas
similares) a las unidades de la encuesta, con lo que
cada observacién puede ser asociada a un lugar
especifico del area muestreada.

La aplicacién del emparejamiento espacial mediante
la integracion de datos de Censo y encuesta requiere
condiciones de homogeneidad respecto de la
condicién geografica, de las caracteristicas de la
muestra y de las preguntas de recoleccion de datos
[16]. En el primer caso se realizé un proceso de
coincidencia de c6digos entre la division regional del
pais considerada en el Censo (15 regiones) y en la

encuesta (13 regiones). En el segundo caso, del Censo
se excluyeron las observaciones correspondientes a
“hogares compartidos”, asi como las viviendas vacias,
al no tener ninguna probabilidad de emparejamiento
con CASEN, ya que estas corresponden a viviendas
particulares y a los hogares y personas que habitan
en ellas. Por tltimo, se defini6 un set de preguntas
comunes entre Censo 2002 y CASEN 2003, asi como
de las opciones de respuesta y se efectuaron ajustes
de sus codigos a valores comunes. La conciliacién
de las respuestas consistié en recodificar el valor
de las variables escogidas y en algunos casos en
generar nuevas variables a partir de las previamente
existentes. Las variables escogidas se clasificaron en
tres grupos de filtro:

—Variables de identificacion: dado por aquellas
variables o preguntas que fueron consideradas
como estructurales y obligatorias en el proceso
de emparejamiento. Se opt6 por utilizar variables
que contienen informacién sobre localizacién y
variables relacionadas con la persona y no con el
hogar, por cuanto estos tltimos pueden cambiar
en su estructura y composicién al ganar o perder
miembros, al dividirse o unirse.

—Variables discriminadoras no estructurales:
dado por aquellas variables con alta probabilidad
de encontrar clones y con cierta estabilidad en el
tiempo.

—Variables discriminantes: dado por aquellas
variables con mayor poder de filtro respecto de la
situacién socioecondmica de los hogares.

Conciliacién de codigos de variables: El proceso de
conciliacién en la base de datos para las respuestas
se presenta en los siguientes ejemplos. La pregunta
de la derecha representa la variable escogida en
la CASEN 2003 mientras que en la izquierda se
encuentra su equivalente en el Censo del 2002:

e Variables de identificacion

Caso 1: en la Figura 3 se pueden apreciar las
preguntas de los instrumentos de medicién en Censo
y CASEN referentes al parentesco con el jefe de
hogar. Aqui se destaca la equivalencia que existe
entre las respuestas 2 y 3 de Censo y su homélogo
(respuesta 2) en CASEN, el mismo caso ocurre con
las respuestas 4 y Censo.
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Como resultado del andlisis de los datos en la
Figura 3, surgen cambios en los cédigos de respuesta
en la base de datos del Censo, los cuales se pueden
visualizar en la Tabla 1, conversién que tiene la
finalidad del emparejamiento espacial.

Tabla 1. Cambios de cédigo en Censo (relacién

Figura 3).
Respuesta Censo Ccéeiisg;) e((ljlfi(:;gl(e)l:ic‘;a
CASEN
Conviviente/Pareja 3 2
Hijo/a 3
Hijastro/a 3
Padres 10 4
Suegro/a 11 5
Otro pariente 12 10
No pariente 13 11
e | w | o

Fuente: Elaboracién propia.

Caso 2: dentro de la conciliacién de datos hubo
casos aislados en los cuales no fue necesario alterar
la codificacion existente entre los instrumentos de
medicién, como es el caso de la pregunta “Sexo”,
cuyo resultado es idéntico en ambos instrumentos,
lo cual se denomind “relacién directa”.

e Variables discriminadoras no estructurales

Caso 1: 1a pregunta referida al material predominante
en el piso de la vivienda (Figura 4) también presenta
un ejemplo de equivalencias entre las respuestas
2,4,5,6y7del Censoy el cddigo 1 en CASEN.

. T —
17.¢ CUAL ES SURELACION DE PARENTESCO
CON EL JEFE O JEFA DEL HOGAR?

JEFE/A HOGAR 1 Cufiado/a 9
Esposo(ayConyuge 2| Padre:

Conviviente/Pareja 3] Suegro/a
Hijo/a 4|Otro Rerieite 12
Hijastro/a 51 No Pariente 13
Yerno/Nuera 6 Servicio doméstico

. puertas adentro 14

Nieto/a 7 MIEMBRO

Hermano/a 8 HOGAR COLECTIVO 15

e Variables discriminantes

Caso 1: un ejemplo de ajuste en este tipo de preguntas
viene dado en la Figura 5 relativa a los artefactos
y/o servicios que componen la vivienda. Aqui se
destaca la relacién que existe entre las preguntas
“conexién a T.V. Cable/Satélite” de Censo y las
preguntas j y k de CASEN. Debido a la diferencia
en el tipo de respuestas se realiz6 una combinacién
de j y k de CASEN, cubriendo de ese modo los
posibles valores en una nueva variable denominada
“satel”, la que considerd una respuesta negativa solo
cuando la respuesta de ambas preguntas fue negativa.
El mismo caso ocurre con la variable “conexion a
Internet” de respuestas con cédigo g y h de CASEN,
donde se genera una nueva variable denominada
“inter” (véase Tabla 2 con cambios de c6digo). En
la Tabla 3 se puede observar la conciliacién de las
preguntas realizadas para Censo y CASEN a base
de la Figura 5; cabe destacar que los c6digos de
respuesta entre estas preguntas son idénticos para
ambos instrumentos de medicién.

PROCESAMIENTO DE DATOS
La consulta combinada a la base de datos busca

realizar el emparejamiento de observaciones que
comparten caracteristicas similares entre ambos

Tabla 2. Generacion de variables CASEN.

Fusion variables .
CASEN Variable resultante
10j y 10k satel
10g y 10h inter

Fuente: Elaboracion propia.

1. Parentesco con el Jefe o la Jefa del Hogar

1. JefeEaE de Hgar
i Hijo(a) hijastro(a) |

4. Padre o madre
5. Suegro(a)
6. Yerno o nuera
7. Nieto(a)
8. Hermano(a)
9. Cuiiado(a)
10. Otro familiar
11. No familiar
12. Servicio doméstico puertas adentro

Figura 3. Pregunta referente al parentesco para Censo y CASEN.
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¢. EN EL PISO:

Parquet
| Baldosin ceramico
Entablado (madera)
Alfombra muro a muro....
Ralt e "
Plasticos (flexit, lindleo, etc.)......
Ladrillo
Radier
Tierra

©W ®IN O O WD -

r9.a Material predominante
en el piso de la vivienda

1. Radier revestido (parquet, ceramica,
tabla, lindleo, flexit, baldosa, alfombra..)
adier no revestido
3. Tabla o parquet sobre soleras o vigas
4. Madera, plastico o pastelones
directamente sobre tierra
5. Piso de tierra )

Figura 4. Pregunta referente al estado del piso en Censo y CASEN.

15. ¢ TIENE ESTE HOGARALGUNODE LOS
SIGUIENTES ARTEFACTOS Y/O SERVICIOS?

Si NO

Videograbador, pasapeliculas ........
Ic 6n T.V. Cable/Satélite ..........
Mnicomponente y/o equipo alta fidelidad
L O e
Secadora o Centrifuga
(7] o S —

Lava-vajillas ...........cccccoviiivnicinnninnn
(o T o A
| Teléfono celular .
TeION0 od e
O D R O e e
Conexion a Intemet .............cccccccue

10. ¢ Tiene ysted actualmente, en funcionamiento y en
uso?
a. Lavadora automatica

b. Refrigerador

c. Teléfono fijo

d. Videograbador

e. Microondas

f. Computador

g. Conexién a Intemet CONMUTADA

h. Conexion a Intemet BANDA ANCHA

J. Conexidon a TV Cable
k. Conexion a TV satelital

1.Si
2.No

\Li ¢ Tiene usted teléfono mévil en funcionamiento y en
usn?
Conato

1.5,
2. Si, contrato
3 No

Figura 5. Pregunta referente a artefactos y servicios en Censo y CASEN.

Tabla 3. Conciliacion entre los instrumentos del
Censo y CASEN (relaciéon Figura 5).

Pregunta
Pregunta .
Pregunta Censo Censo equivalente
CASEN
Vldeogr/abador, HI5.3 10d
pasapeliculas
Conexion T.V.
Cable/Satélite HI5_4 satel
Lavadora H15_6 10a
Refrigerador HI5_8 10b
Horno microonda H15_10 10e
Calefont H15_12 101
Teléfono celular H15_13 11
Teléfono red fija H15_14 10c
Computador H15_15 10f
Conexién a HI5_16 inter
Internet

instrumentos. Se busca encontrar a personas en el
Censo que tengan caracteristicas similares a otras
que respondieron la encuesta, segiin su respuesta a un
set de preguntas comunes entre ambos instrumentos.
La forma de hacer esta asociacion se realiza en
dos etapas: la primera consiste en la aplicacién de
un pareo exacto que busca para cada observacion
i perteneciente a la encuesta con caracteristicas x
definidas por un vector de variables comunes, una
observacién j perteneciente al Censo que posea las
mismas caracteristicas. Es decir, x;= Xy transfiriendo
asi la ubicacion espacial de j a i, de tal forma que
los datos de la encuesta (con el ingreso por hogar
incluido) pueden ser asociados a una localizacién
determinada dentro de la unidad territorial.

El vector de variables x fue dividido en tres
subvectores: el subvector x,; permite ubicar y
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diferenciar espacialmente a la persona, el subvector
X,,contiene aquellas variables con mayor probabilidad
de encontrar clones y con cierta estabilidad en el
tiempo, y finalmente el subvector x,,, compuesto
por variables discriminantes relacionados con la
tenencia de activos o de caracteristicas personales
que poseen un mayor poder de filtro respecto del
ingreso del hogar.

El subvector x, ingresa obligatoriamente en las
ecuaciones del emparejamiento, mientras que x,,, y X,y
lo hacen mediante un proceso de entrada y salida que
busca maximizar un patrén de cobertura y precision.
El proceso de cobertura se logra si los clones se
distribuyen en todos y cada uno de los distritos de
la comuna (menor division intracomunal), mientras
que la precisién viene dada por la identificacién de
la mayor cantidad de observaciones de CASEN que
encuentran sus clones entre las observaciones del
Censo, evento que se ha llamado matching espacial
y que se obtiene encontrando las n regresiones de
variables para los m clones espaciales. El nimero
de observaciones de j para el que se cumple x;= x;,
dependera del grado de heterogeneidad espacial
que presente la variable.

A partir de los resultados entregados producto
del emparejamiento, se generaron indicadores de
eficiencia basados en el cdlculo de la mayor cantidad
de observaciones de la CASEN con la menor

INICIO ETAPA 1 Agrupacién de

variable de filtro

Variable a utilizar
en el matching

Matching

cantidad de clones en el Censo. Estos permitieron
analizar y escoger el set de variables que mejor
se adaptaban al territorio, debido a que se detect
que cada territorio reacciona de forma diferente al
conjunto de variables utilizadas. Por ejemplo, entre
las zonas urbanas y rurales el mismo set de preguntas
mostr6 diferencias de efectividad. Ejemplo de ello
es el uso de electrodomésticos en algunas zonas
rurales, debido a la carencia de tendido eléctrico,
situacién contraria a lo que sucede en el caso de
las dreas urbanas.

Una segunda etapa viene dada por la obtencién del
valor de la variable (en este caso, del ingreso de los
hogares) en pequefias dreas, que se obtiene como
el promedio del ingreso a nivel de distritos (menor
division administrativa) de las observaciones de la
encuesta georreferenciada por sus clones de Censo.
Esta etapa permite pasar de un “Unico” ingreso
medio representativo de los hogares de esa comuna,
a un valor del ingreso que cambia de acuerdo con
las condiciones econdmicas de cada distrito dentro
de la comuna. Por tanto, con el matching espacial
se logra la desagregacion de los datos de encuesta
en el microterritorio, dando de baja el supuesto
de la distribucién homogénea de los hogares en
el territorio, al mostrar una distribucion urbana
segregada en algunos casos, de acuerdo con su
condicién socioeconémica. La Figura 6 muestra
el diagrama de flujo del matching espacial, con

Andlisis de eficiencia
y deteccion de

cspacial por categoria —’7 tendencias
a3 q . 92 » . Aplicacion L P
Seleccion var1ables_> Clasificacion Seleccion vanables_) nl: atchin Aplicacion de Andlisis de
de filtro variables de filtro de filtro g indicadores resultados
espacial
A No
Datos disponibles para Resultados
. N <«
extrapolar en micro- Datos de encuesta favorables
dreas mediante técnicas de/sagr egadosl IO
de interpolacién espacial dICasCEiaes
Si Variables de
¢ ingresos medios,
Para datos v Generacion de asignacion familiar,
» i entre otros.
ausentes y Interpolacién vl m‘edms A i
aumento de espacial de la \{anable \grupados por
cobertura espacial en n1\{ele§ distritos
A microterritoriales

INICIO ETAPA 2
Interpolaci6n espacial

Figura 6. Diagrama de flujo de procesos para la elaboracién del calce espacial.
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las etapas mencionadas previamente, referentes al
tratado de los datos.

SISTEMAS DE INFORMACION
GEOGRAFICA

Una vez obtenido el emparejamiento de datos se
implementd una solucién de SIG con la herramienta
“gvSIG” con tecnologia Internet Map Server
(IMS, Servidor de Cartografia Digital), a fin de
observar y analizar la informacién socioeconémica
georreferenciada tanto en modo vectorial como raster,
realizado con un servidor de mapas denominado
MapServer con el Framework Pmapper.

La carga de la cartografia en la base de datos
espacial se llevé a cabo mediante cédigos SQL.
La visualizacién en gvSIG de indicadores con su
cartografia respectiva fueron alojados en tablas de
atributos, las cuales se relacionaron con las tablas de
mapas mediante las claves utilizadas en el territorio
(ej.: codigo de comunas o distritos, entre otros).
Por ejemplo, la Figura 7 muestra a la Regién del
Maule dividida en cuatro secciones. La seccion 1
corresponde al mapa de los distritos de la Region
del Maule y en la seccién 2 su respectiva tabla de
atributos. La tabla de atributos se asocia con los
indicadores o variables de interés en la cartografia
mediante la herramienta “calculos” (seccion 3). Una
vez cargada la tabla con los indicadores, mediante
las funcionalidades de gvSIG se seleccionan las

@ Unién de tablas

L}

Opciones de la tabla de origen
Tabla de origen: locahost: ATESPACIAL CENSO,CASBN ... »
Campo a sar parala udn: [cadig s -

Prefyo de campo: 0_CASBN Table_CALOXOS_apuste 577

@ [7] M CARTOGRA

) nombre.s )| codgop )| _nombxep )| codgo.c [ nombre.c § dstito
[Takca 07103 [Curepto o1 ™=

?'3 )\mmmsm ESPACIAL_CENSO_CASEN Table:"CALCULOS""sjuste T_mI" o (@ [

VII Del Made 7100
7000 VIL Del Macde 7100 Taka 07303 forete 02 (Caloin 75 7951
7000 VII Del Made (7100 Talea 7103 forepto o3 2
7000 Vi1 Del Made (7100 Taka 07103 et o+

7000 VII Del Madde 7100 Tokca 07103 oo o5 Copuk
7000 Vi1 Del Maude (7100 Taka 07103 et 06 Gualeco
7000 VII Del Made 7100 [Tolca 07103 loweote o7 [Tabunco 1630 73826
7900 VIL Del Macde 7100 Taka 07303 forepto 08 panzano 134 64333
7000 Vi1 Del Maude (7100 Takca 07103 Crepto |05 Rapierms 2154 (92387

2000 A Dl Maude (7100 Frakca oz S —( (o — T — e —

Indicadores |

Figura 7. Incorporacién de indicadores en gvSIG.

tablas a asociar (seccidn 4) con el c6digo equivalente
entre estas (linea entre seccion 2 y 3).

Durante el proceso de generacion de indicadores en
el esquema “calculo” fue necesario la conciliacion de
cédigos equivalentes entre las tablas de indicadores
y las de mapas, debido a la incompatibilidad del
tipo de atributo, ya que estos tltimos eran caracteres
mientras que las primeras eran valores enteros.
También se presentaron inconvenientes con el valor
almacenado dentro de estos atributos, debido a que
por ejemplo en el esquema “Censo_CASEN”, para
el distrito “Intendencia” perteneciente a la comuna
de “Concepcion”, Region del “Biobio”, se manejaba
el cédigo de identificacion “0810101”, mientras que
en la tabla de mapa correspondiente en el esquema
“cartografia”, el mismo distrito se manejaba con
el cédigo “1”. Para solucionar este problema se
recodificaron las tablas de mapas, especificamente
los codigos equivalentes, dejando para el caso de los
distritos solamente los dos dltimos digitos, en el caso
de las tablas de indicadores, estas fueron generadas
con el cdigo de equivalencia de tipo cardcter, de esta
manera ambas tablas se lograron asociar sin ningiin
inconveniente. Para el caso de los indicadores de
Regiones, Provincias y Comunas, se implementaron
soluciones similares.

Uno de estos indicadores es el ingreso per cdpita de
los hogares, por ejemplo. La Figura 8 muestra los
intervalos naturales para el ingreso per cdpita del
hogar a nivel de distrito en la Regién Metropolitana,
Sexta y Séptima Regién. En el mapa las regiones se
analizan de forma independiente, donde los colores
mds oscuros representan los ingresos mds elevados,
mientras que los espacios sin color corresponden a
un dato ausente en la encuesta. Esta representacion
grafica permite analizar la distribucién de ingresos
en el territorio y distinguir los diversos estratos
sociales existentes en las regiones.

La obtencion de valores del ingreso en areas
pequefias también es el resultado de una consulta a
la base de datos. Un ejemplo de georreferenciacion
y desagregacion espacial de los datos de la encuesta
viene dado por el valor estimado para la comuna de
Rancagua en la VI Regidn, que segin la Encuesta
CASEN tiene un ingreso medio de los hogares de
131.114 pesos chilenos. En la Tabla 4 se puede
ver que hay diferencias significativas en el ingreso
per cépita de los hogares en los 17 distritos de la
comuna de Rancagua.
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| Buscar por ... [+]

ke
lsal

<IN |

Longitud: 133895 Latitud: 6370286

Figura 8. Ingreso medio per cdpita del hogar por comuna para las Regiones Metropolitana, VI 'y VIIL.

Tabla 4. Ejemplo de desagregacion espacial del
ingreso per cdpita de los hogares.

Distrito Ingreso del hogar
Intendencia 198.510
Estacion 150.487
Cementerio 225.491
Regimiento 194.884
Estadio 149.341
Centenario 140.687
La Capilla 121.572
San Pedro 185.474
La Gamboina 111.345
Los Quilos 116.955
Santa Leonor 110.941
Primavera 75.779
Punta de Cortés 44.967
La Feria 110.280
Medialuna 95.102
Ruta Cinco Sur 155.603
La Moranina 39.819

Otro ejemplo de desagregacion en dreas pequefias
por emparejamiento espacial pero desde una vista
cartografica se ve en la Figura 9. Nos centraremos
en la comuna de Lo Barnechea en la Regién
Metropolitana. La tabla de atributos indica que el
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Figura 9. Buscador y tabla de atributos.

ingreso medio de los hogares de la comuna segtin
la CASEN es de 616.717 pesos chilenos. Dicha
comuna tiene cuatro distritos, dos de los cuales
estdn mas proximos a la comuna de Las Condes
(comuna con rentas muy altas), mientras que otro
es mas proximo a una comuna de ingresos bajos.

Pues bien, la Figura 10 muestra la desagregacion
espacial de ingreso en esta comuna, mostrando las
diferencias internas entre distritos. Los colores mas
oscuros representan un mayor valor del ingreso de
los hogares. Estos valores se obtienen como resultado
de la georreferenciacion de las observaciones de
la encuesta.
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igura 10. Desagregacion espacial. Vista cartogrifica.

Estimacion de datos ausentes por Kriging

Con la representacion de la distribucién espacial del
ingreso medio de los hogares en las Figuras 8,9y 10,
es posible ahora mejorar la precision de la prediccion
del valor ausente de la encuesta mediante técnicas de
interpolacién espacial como el Kriging proveniente
de la Geoestadistica [17], ya que se dispone de
un mayor nivel de granularidad o desagregacién
espacial de los datos en el microterritorio. En
virtud de la existencia de una relacion inversa entre
densidad, la distribucién muestral y el error en la
prediccion, la integracion de datos del Censo con
la encuesta por medio del emparejamiento espacial
resulta adecuada para pasar de datos del ingreso
per cdpita de los hogares de las 301 a datos para
2.749 distritos de estas comunas en Chile, o en el
caso de la VI Region, pasar de 21 comunas a 140
distritos en esas comunas.

Evaluacion de resultados

Para la validacion de resultados, hemos calculado
el error cuadratico medio (RMSE), el error absoluto
medio (MAE), el error absoluto medio normalizado
(NMAE) y el error sistematico del modelo (BIAS)
entre los valores estimados con el emparejamiento
espacial de nuestra propuesta y los valores predichos
por la metodologia ELL, y en cada uno de ellos
nuestra propuesta de emparejamiento espacial
obtiene mejores aproximaciones (véase Tabla 5).

Tabla 5. Medidas del error.

RSME | BIAS | MAE | NMAE
Método ELL 184.365 | -87.229 | 87.318 | 0,2135
Emparejamiento |, coo | 40203 | 53.597 | 0,1528
espacial

Segtn las estadisticas anteriores, el método ELL
comete un sesgo de subestimacién en la estimacién

del ingreso de los hogares de 87 mil pesos,
aproximadamente. Por ejemplo, la Tabla 6 muestra
el ingreso estimado por ambos métodos en comunas
con valores conocidos. Si comparamos el ingreso
dado por la CASEN versus nuestra propuesta de
emparejamiento o matching espacial con el método
ELL, vemos que en la mayoria de los casos nuestra
propuesta se aproxima mejor al valor real. En el
caso de la comuna de Santiago, el método ELL
subestima el ingreso, al igual que en el caso de
Doiiithue, Rancagua y Cerrillos.

Tabla 6. Comparacién del ingreso.

Ingreso Ingreso Ingreso
£ g del del del
S =
& £ hogar. hogar. hogar.
& S CASEN | Matching | Método
2003 espacial ELL
VI Rancagua 131.014 129.353 126.435
VI Coltauco 72.818 81.356 89.177
VI Doiiihue 113.860 100.305 98.229
VI Graneros 94.598 99.789 97.397
VI Machali 128.063 122.340 122.857
VI Mostazal 85.503 84.477 88.761
RM Santiago 341.490 379.420 197.627
RM Cerrillos 153.675 151.394 128.853
RM | Cermo 110436 | 131.207 | 96313
Navia
RM Conchali 133.595 151.392 118.424

Respecto de la técnica de prediccion Kriging y la
desagregacion en pequefas dreas, comparamos la
estimacién para la comuna de Rancagua por ejemplo,
con un Kriging con valores del ingreso per cdpita de
los hogares en niveles de distritos con un Kriging a
nivel de comunas. Para el primer caso se aplica un
Kriging (con tendencia) tomando datos del ingreso
per cdpita para los 830 distritos de las tres regiones
colindantes, se obtiene un ingreso estimado de 129.353
pesos, mientras que si se toman del ingreso a nivel
de comunas (113 comunas), el ingreso estimado es
de 95.140 pesos chilenos, muy por debajo de los
131.114 pesos entregados por la encuesta CASEN.

Por otro lado para evaluar la calidad del
emparejamiento espacial también hemos calculado
el Indice Global de la Vivienda (IGV), siguiendo
la propuesta de CELADE (1996) en los datos de
Censo y CASEN. El Indice de Calidad Global
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distingue a viviendas de calidad aceptable
(A), recuperable (R) e irrecuperables (I). Se
construye en funcién de tres variables: el Indice
de Materialidad, Indice de Saneamiento y el Tipo
de Vivienda. Si el emparejamiento de datos es
el adecuado, los clones encontrados debieran
coincidir en el IGV, lo que ocurre en 95,3% de
los casos para clasificacion de 209.706 pares de
clones encontrados entre ambas bases de datos
(véase resultados en Tabla 7).

Tabla 7. Validacion IGV.

Region Metropolitana
Observaciones Censo 2002 6.061.185
Observaciones CASEN 2003 52.931
N° pares de clones 209.706
Coincidencia clones IGV (A,R,I) 199.997
% coincidencia 95,30%

CONCLUSIONES

Esta investigacion referente a la estimacién de datos
con contenido socioecondmico ha girado en torno a
la construccién de una base de datos espacial entre
Censo y Encuesta, que son dos fuentes de informacién
que comparten caracteristicas de ubicacion territorial
y cuya integracién permitird aprovechar las ventajas
de la desagregacion espacial, de una, y la riqueza
de la informacion de los hogares, en la otra.

Durante el periodo de elaboracién del trabajo se
han abordado problemas de diversa indole, como el
alojamiento de los datos propios de los instrumentos
de medicién provenientes de archivos SPSS en una
base de datos centralizada, por lo que se investigaron
las fuentes de informacién (objeto en estudio), las
técnicas y las herramientas que permitieran realizar
esta labor. Como resultado de la investigacién
asociada de las fuentes de datos se llevaron a cabo
procesos de ingenieria inversa para la elaboracién
del modelo relacional de Censo, la generacién de un
almacén de datos intermedio en PostgreSQL para el
almacenamiento de los datos con miras a la creacion
futura de un Data Warehouse, la implementacién
del proceso de ETL para la extraccion, limpieza,
transformacién y carga de los datos mediante
sentencias propias de PostgreSQL, y la seleccién
de variables a utilizar en el calce espacial entre los
instrumentos de medicion.
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Con la desagregacidn territorial de los datos de
la encuesta mediante el emparejamiento espacial,
la implementacién del Sistema de Informacién
Geogréfica facilita la posibilidad de mejorar la
precision en las estimaciones de datos inexistentes
sobre la condicién socioeconémica de sus habitantes
en el territorio, asi como la observacion de zonas
de rezago econdmico, a fin de generar una serie
de medidas que permitan mejorar las condiciones
socioecondmicas, como es el caso de los programas
de asistencia publica.
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