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Resumen

El informe tiene como objetivo dar a conocer el proceso metodologico utilizado para la
estimacion de la Linea de Vulnerabilidad Econdmica a la pobreza monetaria en el Pera a nivel
nacional. Con esta linea estimada se procedi6 a estimar la incidencia de la vulnerabilidad a
nivel nacional, incluyendo estimaciones hasta niveles geograficos provinciales. Para ello se
realizd una actualizacion y ampliacion del documento de trabajo “La vulnerabilidad de los
Hogares a la Pobreza en el Peru 2004-2014” (Herrera y Cozzubo, 2016). El cual describe los
procesos utilizados en la aplicacion de la metodologia para la construccion de la linea de
vulnerabilidad complementaria a la linea de pobreza monetaria, lo cual permiti6 distinguir a la
poblacion en cuatro categorias: pobres extremos, pobres, no pobres vulnerables y no pobres no
vulnerables. Para el desarrollo de la metodologia se utilizé principalmente informacion de la
Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) en su version panel y transversal. En la data panel,
se estim6 un modelo logistico que permitid estimar la probabilidad de aquellos hogares no
pobres que caen en pobreza en un periodo siguiente; en la data transversal se estima la Linea
de vulnerabilidad y en las datas anuales anteriores o posteriores se estima la incidencia de la
vulnerabilidad. Los resultados obtenidos son robustos y validados mediante test estadisticos y
analisis de sensibilidad, mientras que, para la estimacion a nivel provincial se utilizo el gasto

estimado del Censo 2017.
Palabras clave: linea de vulnerabilidad, linea de pobreza, modelo logistico, prediccion,

sensibilidad, areas menores.
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Abstract

The purpose of this research is to share the methodological process used to estimate the
Economic Vulnerability Line for monetary poverty in Peru at national level. With this estimated
line, we proceeded to estimate the incidence of vulnerability at national level, including
estimates up to provincial geographic levels. An update and expansion of the working
document "The vulnerability of households to poverty in Peru 2004-2014" (Herrera and
Cozzubo, 2016) was carried out which describes the processes used in the application of the
methodology for the construction of the complementary vulnerability line to the monetary
poverty line. Therefore, allowed to distinguish the population in four categories: extreme poor,
poor, vulnerable non-poor and non-poor not vulnerable. For the development methodology,
information from the National Household Survey (NHS) was mainly used in its panel and
cross-sectional version. In the data panel, a logistic model was used to allowed estimating the
probability of those non-poor households falling into poverty in a next period; the vulnerability
line is estimated in the cross-sectional data and the incidence of vulnerability is estimated in
the previous or subsequent annual data. The results obtained are robust and validated by means
of statistical tests and sensitivity analysis, while, for the estimation at the provincial level, 2017

Census estimated expenditure was used.
Keywords: vulnerability line, poverty line, logistic model, prediction, sensitivity,

smaller areas.



I. INTRODUCCION

El Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) como ente rector del Sistema
Estadistico Nacional tiene como una de sus funciones elaborar indicadores Sociales, los cuales
seran utiles para la toma de decisiones, asi como la formulaciéon de politicas publicas de
prevencion y lucha contra la pobreza.

En este sentido uno de los retos pendientes era la construccién de un indicador que
pudiera identificar a la poblacidon vulnerable econdmicamente, poblacién que siendo no pobre
o que en un momento salié de la pobreza pueda volver a caer en pobreza en un periodo futuro
debido choques negativos sean estos economicos, salud, fallecimiento del jefe de hogar o
conyuge, pérdida de trabajo, enfermedad de algin miembro del hogar, etc. La poblacion
vulnerable ante estos choques negativos, hace que muchos hogares apliquen estrategias con el
fin de suavizar estos acontecimientos imprevistos, ocasionando o poniendo en riesgo mas
adelante de que quizds no puedan contar con recursos minimos para costear alimentos,
educacion, salud entre otras necesidades.

El informe tiene como objetivo dar a conocer el proceso metodoldgico utilizado para la
estimacion de la Linea de Vulnerabilidad Economica la pobreza monetaria en el Peru.

Segin Herrera y Cozzubo (2016) la estimacion de la linea de vulnerabilidad se
complementa con la Linea de pobreza y permitio distinguir a la poblacion en cuatro categorias:
pobres extremos, pobres, no pobres vulnerables y no pobres no vulnerables, visualizando asi a
un grupo de poblacion no visible hasta el momento, brindando una herramienta adicional para
la toma de decisiones de politicas publicas.

Durante el proceso se utilizd datos paneles bianuales de la Encuesta Nacional de
Hogares 2007-2008 al 2018-2019, donde se elabord un modelo logistico que permitid estimar

la probabilidad de que un hogar no pobre caiga en situacion de pobreza en un periodo siguiente



y el umbral de vulnerabilidad estimado con las matrices de transicion de la propia encuesta del
pais, tal como lo recomiendan los autores. Realizamos las predicciones de las probabilidades
en la data ENAHO transversal apilada desde los afios 2007 al 2019, seguidamente se tomo el
umbral de vulnerabilidad como un punto de corte donde se encuentran los hogares no pobres
con una probabilidad de caer en pobreza, como es poco probable encontrar una cantidad robusta
de hogares en dicho punto, se considerd el uso de una vecindad o caliper para obtener una
mayor robustez en la estimacion de la linea de vulnerabilidad. La linea de vulnerabilidad resulta
ser el promedio del gasto de todos los hogares que se encuentren dentro la vecindad. Los gastos
se encuentran a precios de Lima 2018.

La importancia de estimar la linea de vulnerabilidad y por consiguiente estimacion de
la incidencia de la vulnerabilidad econdmica a la pobreza monetaria radica en primer lugar que
el indicador forme parte de los principales indicadores de la ENAHO para resultados nacional,
area de residencia, dominios geograficos y hasta donde el disefio de la muestra lo permita. Asi
mismo se estima la incidencia de vulnerabilidad a nivel provincial (areas menores), haciendo
uso del gasto estimado en el censo 2017 que fue producto de la estimacion desarrollada en la

elaboracion del mapa de pobreza a nivel distrital y provincial 2019.

1.1  Trayectoria del Autor

Bachiller en la carrera profesional de Estadistica, con estudios de especializacion en
“Programa de Especializacion en Machine Learning”, “Programa Ejecutivo Big Data y Data
Science”, “Desagregacion de Estimaciones en Areas Menores usando R”, “Metodologia de
Construccion de Mapa de Pobreza Monetario”, “Técnica de Anélisis Multivariado con
Muestras Complejas” y “Metodologia para medir Impactos en el Bienestar a nivel de hogares”.

Desarrollando labores estadisticas en el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica

(INEI) desde el afio 2007 hasta la actualidad. Con experiencia en Control de la Calidad



Estadistica, donde se realizo el control de la calidad en la Encuesta Demografica y de Salud
Familiar (ENDES) mediante la construccion de indicadores de calidad y monitoreo de
indicadores. Por otro lado, como integrante del equipo especializado en la elaboracion y
estimacion de indicadores sociodemograficos en areas menores, se tuvo una participacion
activa apoyando en la elaboracién de mapas de pobreza, y posteriormente responsable en los
proyectos que corresponden a la desagregacion de la pobreza monetaria a niveles infra
distritales, vulnerabilidad econdémica a la pobreza monetaria y metodologia a una
aproximacion al mapa de desnutriciéon crénica infantil a nivel provincial, tareas que se
realizaron dentro del equipo especial. En todas las investigaciones realizadas se utilizaron una
variedad de fuentes de datos sean estas propias de la institucion y otras fuentes de registros
administrativos que provienes de otras instituciones, desarrollando modelos estadisticos
avanzados de machine learnig y automatizando los procesos mediante la elaboracién de
codigos, do-file, sintaxis o programas en software estadisticos como SPSS, STATA, R,

PYTHON, entre otros.

1.2 Descripcion de la empresa
El Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), depende de la Presidencia del
Consejo de ministros, es un organismo técnico especializado, tiene personeria juridica de
derecho publico interno, con autonomia técnica y de gestion.
Es el organismo central y rector del Sistema Estadistico Nacional, responsable de
normar, planear, dirigir, coordinar y supervisar las actividades estadisticas oficiales del pais. A
demas tiene rango de Sistema Funcional y su jefe es la maxima autoridad del Sistema

Estadistico Nacional.



1.2.1 Mision

Producir y difundir informacién estadistica oficial que el pais necesita con calidad,
oportunidad y cobertura requerida, con el propdsito de contribuir al disefio, monitoreo y
evaluacion de politicas publicas y al proceso de toma de decisiones de los agentes

socioecondmicos, el sector publico y la comunidad en general.

1.2.2 Vision
A nivel nacional e internacional el INEI es un organismo lider, que utiliza los mas altos
estandares metodologicos y tecnoldgicos para la produccion y difusion de estadisticas oficiales

que contribuyan eficazmente en el disefio de politicas publicas para el desarrollo del pais.

1.3 Organigrama de la Empresa
La estructura organica del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica esta
conformada por:
o La Alta Direccion, integrada por la Jefatura, Sub Jefatura de Estadistica y Secretaria
General.
o Organos de Asesoramiento.
o Organos de Apoyo.
o Organos Desconcentrados conformados por la Escuela Nacional de Estadistica e
Informatica y el Centro de Investigacion y Desarrollo.
o Los 6rganos de linea estadisticos, constituidos por la Direccion Nacional de Censos y
Encuestas, Direccion Nacional de Cuentas Nacionales, Direcciéon Técnica
de Indicadores Econdmicos y la Direccion Técnica de Demografia e Indicadores

Sociales.



Para una mejor cobertura de la informacidon que producimos y la oportunidad en su
difusion, la institucion cuenta con Oficinas en todas las capitales departamentales y en las

ciudades de Chimbote y Tarapoto.

Figura 1

Organigrama del Instituto Nacional de Estadistica e Informdtica — INEI
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Fuente Instituto Nacional de Estadistica e Informatica-INEI

1.4  Areasy funciones desempeiiadas

Respecto al vinculo laboral con el INEI, el autor trabajé en la Direccion Técnica de
Demografia e Indicadores Sociales (DTDIS). Siendo responsable en el proceso de la
construccion y analisis de indicadores sociodemograficos de la Encuesta Demografica y de
Salud Familiar ENDES desde el afio 2012 al 2015 con datas preliminares.

Las funciones realizadas en este periodo como Especialista de Control de Calidad
fueron las siguientes:

v’ Establecer, ejecutar y supervision las estrategias para el control de calidad

estadistica en las diferentes etapas de la encuesta con la finalidad de obtener



indicadores que sirvan de apoyo a la toma de decisiones en las diferentes areas
técnicas de la encuesta.

v’ Analizar, validar e interpretar los principales indicadores de la encuesta con el fin
de atender los requerimientos de la informacidon de las areas técnicas u otros
usuarios principales de la Encuesta.

v’ Verificar y monitorear el desempeiio de los indicadores de calidad de la operacion
de campo a fin de retroalimentar al personal de campo en las técnicas del recojo de
informacion que permitan mantener los estandares de calidad de los datos.

v’ Elaboracion de informes y otros documentos con el avance de resultados de
indicadores de calidad a fin de proveer informacion actualizada a las areas técnicas
involucradas.

v Crear aplicaciones mediante codigos, do file, sintaxis de procesamiento en SPSS,
STATA u otro software para la sistematizaciéon y gerencia de indicadores
demograficos derivados de la encuesta de hogares y otras fuentes de informacion.

v’ Realizar el procesamiento y andlisis estadistico de la base de datos, para realizar el
seguimiento mensual, semestral y anual de los principales indicadores de la
encuesta.

v’ Revisar metodologias sobre la dindmica demografica y proyecciones de poblacion
de distintos ambitos geograficos a fin de realizar la estimacion o proyeccion de
poblacion.

v" Otras funciones asignadas por la jefatura inmediata relacionadas.

A partir del afio 2017, como Asistente Especialista en Indicadores Sociodemograficos
e integrante del equipo especializado en estimaciones de areas menores se realizaron
actualizaciones de metodologias y estimaciones en dreas menores con el fin de brindar insumos

para la toma decisiones para la implementacion de politicas publicas o sociales.



Entre los trabajos realizados por el equipo especial tenemos: Metodologia y
Procedimientos Estadisticos de Estimacion de la Poblacion Total a Nivel de Provincias y
Distritos (Poblacion censada mas poblacion Omitida), Mapa de Pobreza Monetaria Provincial
y Distrital 2018, Desagregacion de Distritos (Mapa de Pobreza Monetaria 2018), Estimacion
de la Vulnerabilidad Econémica a la pobreza Monetaria a nivel Provincial 2019, Una
Aproximacion a la Estimacioén de la Desnutricion Cronica de niflos menores de cinco afios

2019.



II. DESCRIPCION DE UNA ACTIVIDAD ESPECIFICA

El informe técnico detalla el procedimiento de la estimacién de la Linea de
Vulnerabilidad Econdémica a la pobreza monetaria. Esta linea permitié identificar a una
poblacion hasta el momento no visible y que al igual que la pobreza monetaria requieren de
una focalizacion para la aplicacion de politicas publicas.

La principal fuente de informacion es la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) en
su version panel y transversal desde los afios 2007 al 2019, cabe resaltar que la ENAHO
proporciona informacion econdémica y social del pais de manera anual y continua. Como
fuentes complementarias para la metodologia fueron consideradas indicadores del articulado
nutricional y salud materna de la Encuesta Demografica y de Salud familiar (ENDES),
indicadores a nivel distrital del registro Nacional de Municipales (RENAMU) y para la
estimacion en areas menores (provincial) se utilizo el indicador de bienestar - gasto estimado
(300 simulaciones), dicho indicador se elabord en el proceso de estimacion de la pobreza
monetaria en areas menores (Mapa de Pobreza monetaria Provincial y Distrital 2018).

El desarrollo del proceso estd dividido en cinco fases: la primera correspondié a la
preparacion de la base de datos y construccion de variables; la segunda fase calcula el umbral
de vulnerabilidad, la tercera la estimacion de la probabilidad de caer en pobreza mediante un
modelo logistico, la estimacion y validacion de la linea de vulnerabilidad se realiza en la cuarta
fase y finalmente, la estimacion de la incidencia de vulnerabilidad a nivel nacional y provincial
en la quinta fase.

La metodologia desarrollada es replicable, para este fin se construyeron sintaxis,
codigos en software estadisticos como STATA version 16, R version 4.3 y Python.

Es indispensable que el profesional estadistico durante el desarrollo de la investigacion,
asegure la calidad del proceso de la estimacion de la vulnerabilidad economica, desde la

recopilacion de fuentes de informacidn, preparacion de la base de datos, construccion de



variables, seleccion de variables, ajuste del modelo, validacion de los resultados y

replicabilidad de los resultados.

2.1  Estimacion de la Linea de Vulnerabilidad Economica a la pobreza Monetaria

La pobreza en el Peru ha disminuido significativamente entre los afios 2007 al 2014
donde mas de la mitad de los hogares dejaron de ser pobres, sin embargo, las tasas de
crecimiento se han desacelerado, pasando de 9.1 a 2.3% en el 2014. En el periodo 2014-2019,
la pobreza a lo més se ha reducido en alrededor de 2 puntos porcentuales y las tasas de
crecimiento oscilan entre 2.4 y 4%, esto podria estar implicando que hay un grupo de hogares
no pobres que vuelven a caer en pobreza, es decir hogares vulnerables.

La vulnerabilidad hace que muchos hogares tengan comportamientos que de alguna
forma intentan suavizar las consecuencias de no poder contar con recursos minimos para poder
alimentarse, educarse, etc., ante la presencia de un choque adverso, por ejemplo, el
fallecimiento del jefe de hogar, perdida del trabajo del jefe hogar, enfermedades a algin
miembro de la familia, etc. Aplicando estrategias que pueden tener consecuencias negativas
para los miembros del hogar a futuro, estas estrategias pueden ser uso de sus ahorros,
endeudamiento, créditos hipotecarios, etc.

Para poder identificar a la poblacion pobre, se verifica que el indicador de bienestar
(gasto per capita) de la poblacion residente se encuentre por debajo de la linea de pobreza.

Entonces surge la interrogante ;Coémo identificamos a esa poblacion que siendo no
pobre podria caer en pobreza en un periodo siguiente? ;Como identificamos a los vulnerables?

Con el fin de dar respuesta a la interrogante, el presente informe presenta la metodologia
que se basa en el documento de La vulnerabilidad de los Hogares a la Pobreza en el Perti 2004-
2014. Donde los autores toman la propuesta metodoldgica de Dang & Lanjouw (2014), en la

cual, para obtener la linea de vulnerabilidad, primero se estima la probabilidad de caida en
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pobreza de los hogares no pobres a un periodo siguiente mediante un modelo logistico, segundo
elegir un umbral de caida y tercero calcular la linea de vulnerabilidad que resulta del promedio
del gasto de los hogares de aquellos hogares que se encuentran en dicho umbral. (Herrera y
Cozzubo, 2016, pag.18).

En nuestro caso, los dos primeros pasos fueron estimados con la informacion de los
datos paneles de la ENAHO y el tercero calculado con la data transversal apilada. Los hogares
que se encuentran por encima de esta linea son considerados hogares no vulnerables. La ventaja
de la metodologia es que permite complementar a la linea de pobreza y se distinguen los
siguientes grupos de hogares: pobres, no pobres vulnerables y no pobres no vulnerables.

Por lo tanto, el informe tiene por objetivo estimar la linea de vulnerabilidad econémica
a la pobreza. el cual permitio distinguir entre la poblacion no pobre a aquellos no pobres pero
vulnerables a una caida en pobreza, visualizando a un grupo de poblacioén no visible hasta el
momento, el cual permite brindar una herramienta adicional para la toma de decisiones de

politicas publicas.

2.2 Metodologia
A continuacidn, detallamos definiciones, fuentes de informacion y metodologia
desarrollada para la estimacion de la Linea de Vulnerabilidad Economica a la Pobreza

Monetaria.

2.2.1 Vulnerabilidad
Chaudhuri (como se citdé en Herrera y Cozzubo, 2016) la pobreza y la vulnerabilidad
pueden ser entendidas como dos caras de una misma moneda donde la vulnerabilidad es una

medida ex ante del bienestar cuyo principal objetivo no es reflejar el bienestar presente si no
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un estado incierto en el futuro. En cambio, la pobreza es una situacion ex post de bienestar que
refleja un estado de privacion.

World Bank (como se cité en Herrera y Cozzubo, 2016) mencionan que “Un hogar se
torna vulnerable cuando es especialmente susceptible a pérdidas por shocks negativos, debido
a una larga exposicion a riesgos, por condiciones internas débiles o por un mal manejo de los
riesgos enfrentados” (p. 8).

En esta investigacion se adopto6 la conceptualizacion de vulnerabilidad como pobreza

esperada (VEP); por lo cual resultaran vulnerables aquellos individuos en hogares no

pobres en el periodo inicial, pero con alta probabilidad de caida en la pobreza en un

periodo futuro. (Herrera y Cozzubo, 2016, p. 18)

Se define como poblacion vulnerable a aquella poblacion no pobre, con alta

probabilidad de caer en pobreza monetaria ante los ciclos negativos de la economia o

incluso entre factores de riesgos individuales, tal como una enfermedad que genere

gastos médicos de bolsillo o la pérdida de empleo. (INEIL, 2019, p. 11).

2.2.2 Estimacion de la probabilidad de caer en pobreza

Un paso previo a la estimacion de la Linea de Vulnerabilidad es la aplicacion de un
modelo predictivo logistico que estima el indice de vulnerabilidad o probabilidad de que un
hogar no pobre caiga en pobreza en un periodo siguiente, esta metodologia se realiza sobre la
base propuesta por Herrera y Cozzubo (2016). Donde aplicaron el siguiente modelo logistico
y que estd formado por cuatro conjuntos de variables independientes con respecto a la

probabilidad de caer en pobreza en un periodo siguiente:
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Pic= E(pobreit + 1\Xit, Hit, Git, &it) = o+ X'ip + H'iey + G'itO© + £'itd + At + €it
Donde:
Pit : Variable dependiente dicotomica, toma el valor de 1 si el hogar cae en pobreza
Xit : Caracteristicas de la vivienda
Hj; : Caracteristicas del jefe de hogar
Git : Caracteristicas del contexto geografico

&it : Choques sufridos por los miembros del hogar

El conjunto de variables independientes del modelo propuesto considera las
caracteristicas de la vivienda (Xi), caracteristicas del jefe de hogar (Hi;), caracteristicas del
contexto geografico (Giy) y los choques sufridos por los miembros del hogar (&;). La variable
dependiente (Pi¢) es una variable dicotomica, donde se codifica con uno al hogar cay6 en una
situacion de no pobre a pobre en un periodo siguiente y cero corresponde a los hogares que se
mantienen no pobres a la que denominaremos variable de transicion de pobreza.

Para la estimacion del modelo logistico es importante resaltar que solo estimé tomando
en cuenta a los hogares que caen en pobreza comparados con los hogares que se mantienen no
pobres en la transicion bianual.

Para el ajuste del modelo logistico se hizo uso de la data panel bianual apilada de la
ENAHO correspondiente a los paneles de los periodos 2007-2008 al 20018-2019, donde
descartamos de la data los hogares siempre pobres y los hogares que escapan de la pobreza. La
estimacion es bajo la metodologia de méxima verosimilitud en donde se incluyeron la
estimacion de errores robustos ante la presencia de heterocedasticidad y los efectos fijos por
afio (A). Asimismo, los valores extremos del gasto fueron imputados antes de realizar la

estimacion (valores por encima del percentil 99).
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2.2.3 Umbral de vulnerabilidad

El umbral de vulnerabilidad es importante dentro de la metodologia. Asi, después de
obtener las probabilidades estimadas en la cual un hogar no pobre (t0) cae en pobreza en un
periodo siguiente (t1), es necesario conocer el umbral fijo ya que al ser comparado con las
probabilidades de que un hogar no pobre caido en pobreza permite identificar a los hogares que
estan cercanos a la linea.

Los autores senalan que el umbral debe ser fundamentado en el estadistico de caidas en
pobreza obtenido de las matrices de transicion de pobreza con informacion panel del propio
pais. Asi, esta seleccion del umbral es basada en los propios datos, y no elegida con fines de
maximizar la bondad de ajuste del modelo, Cruces et al (2011) y Lopez-Calva y Ortiz-Juarez
(2014). Por otro lado, es posible entender este valor de umbral como un estado estacionario de
pobreza Lopez-Calva (2020).

Herrera & Cozzubo (2016), determinaron un umbral de vulnerabilidad de 10%,
haciendo uso de las matrices de transicion elaborado con informacion de la Encuesta Nacional
de Hogares - ENAHO, paneles bianuales 2007-2008 al 2013-2014. En el presente informe se
actualizo el umbral de vulnerabilidad haciendo uso de los datos paneles bianuales desde el

periodo 2007-2008 hasta 2018-2019, obteniendo un resultado de 8.7% y redondeado a 9%.

2.2.4 Matrices de transicion

Como ya se mencion6 anteriormente las matrices de transicién son construidas con las
propias encuestas del pais, en nuestro caso hacemos uso de la encuesta nacional de hogares en
su version panel comprendidos entre los afios 2007 al 2019, acondicionando la data por
periodos paneles bianuales para la construccion de la matriz de transicidbn que contiene
informacion sobre la movilidad de los hogares referidos a la pobreza de los hogares de un

periodo inicial a un periodo siguiente. En la matriz de transicion podemos distinguir los
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periodos paneles bianuales desde el afio 2007-2008 al 2018-2019 e informacion de los hogares
que caen en pobreza, los que se mantienen pobres, los que se mantienen siendo no pobres y los
que salen de la pobreza, el porcentaje de pobres que salen de la pobreza y el porcentaje de los

no pobres que entran en pobreza.

2.2.5 Linea de vulnerabilidad monetaria

Con respecto a las lineas de vulnerabilidad segun Dang y Lanjouw (2014) sefiala:

han sido definidas con poca frecuencia y emplean diferentes conceptos de

vulnerabilidad, segiin muestran los siguientes ejemplos de definiciones: El Banco

Mundial (1995) brinda una evaluacion de la pobreza en Ecuador durante la década de

1990, donde se construyen multiples lineas de pobreza y la mas alta de estas lineas se

designa simplemente como “linea de vulnerabilidad”. Esta designacion no considera

que los hogares que se encuentran por debajo de esta linea enfrenten un mayor riesgo
de caer en la pobreza. Por otro lado, Pritchett et al. (2000) aborda esta preocupacion
definiendo una linea de vulnerabilidad como el nivel de ingresos por debajo del cual un
hogar experimenta una probabilidad mayor que la misma de experimentar un episodio
de pobreza en el futuro cercano, pero considera como “vulnerables” incluso a aquellos

hogares que actualmente son pobres. (p.2).

Para Herrera & Cozzubo (2016) En el caso peruano se adopto la conceptualizacion de
vulnerabilidad como pobreza esperada (VEP); donde resultaran vulnerables aquellos
individuos en hogares no pobres en el periodo inicial, pero con alta probabilidad de caer en
pobreza en un periodo futuro, quienes para la construccion de las lineas de vulnerabilidad
tomaron lo propuesto por Dang y Lanjouw (2014), primero se estimo la probabilidad de que
hogares no pobres caigan en pobreza en el periodo siguiente, y segundo, se estimo la linea de

vulnerabilidad mediante el uso de un umbral.
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La linea de vulnerabilidad se calcula como el promedio del gasto de aquellos hogares
que se encuentren exactamente en el valor de la probabilidad de caida a la pobreza elegido
como un umbral. Como es poco probable encontrar muchos hogares exactamente en el umbral
fijo (estimado con las matrices de transicion), se considerd el uso de una vecindad “caliper” de
probabilidad alrededor de dicho umbral. En este estudio el indicador de bienestar es el gasto y
fue llevado a precios de Lima del 2018. La estimacion de la linea de vulnerabilidad se da de la

siguiente manera:

Linea de vulnerabilidad u% = % pin-cYp
Donde:
u :umbral
¢ :caliper

Y5 : estimacion del gasto
p el valor estimado de la probabilidad de caer en pobreza de cada hogar

N : nimero de hogares dentro del intervalo p’

Para la estimacion de la linea de vulnerabilidad se hizo uso de la data transversal anual

apilada correspondiente a los afios 2014 al 2019.

2.2.6 Regresion Lasso adaptado

Para la seleccion de variables se utilizé la técnica de regresion Lasso Adaptado
logistico, un método de Machine Learning que tiene como ventaja la validacion cruzada
incorporada en su algoritmo a fin de optimizar el hiperpardmetro del modelo; lo que evita el

riesgo de caer en el sobreajuste del modelo a los datos.
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La técnica de regresion Lasso Adaptado fue propuesta por Zou (2006), y es una
generalizacion de la regresion Lasso. Tiene la misma ventaja de la regresion Lasso de reducir
algunos de los coeficientes a exactamente cero, realizando asi una seleccién de variables;
ademas, utiliza un conjunto de pesos (obtenidos de una estimacién previa) para penalizar
mucho mas aquellos coeficientes con estimaciones pequenas (variables poco importantes),
tendiendo a incluir menos variables extras y generar una menor varianza.

gmin

ar
g™ (logistic) = P

N / P
D (rnp) o xe ) 12, 3w |g)

2.3  Fuentes de Informacion

Las fuentes de informacion en forma de base de datos son importantes para poder
realizar trabajos de investigacion, como es el caso de la estimacion de la Linea de
Vulnerabilidad Econdmica, las bases de datos y su acondicionamiento para el presente trabajo

se detalla a continuacion:

2.3.1 Encuesta Nacional de Hogares - ENAHO 2007-2019

La Encuestas Nacional de Hogares recoge informacion sobre los gastos del hogar,
caracteristicas de la vivienda, caracteristicas de la jefatura del hogar, choques exogenos y
estrategias frente a hechos adversos (salud, deuda). La encuesta cuenta con dos versiones una
transversal y otro panel, en el presente trabajo utilizamos ambas versiones. Los capitulos

considerados son los siguientes:

100. Caracteristica de la Vivienda y del hogar

200. Caracteristica de los Miembros del hogar

300. Educacién

400. Salud
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e 500. Empleo
e 01b. Gobernabilidad democracia y transferencia
e 612. Equipamiento del hogar

e 800a. Participacion ciudadana

2.3.1.1 Datas paneles bianuales. Se utiliz6 las bases de datos paneles de la ENAHO
ya que estas nos permiten identificar a los hogares no pobres que en un periodo siguiente caen
en situacion de pobreza, asimismo también permite medir los cambios en el comportamiento
de algunas caracteristicas del hogar. Con el fin de poder desagregar a dominios geograficos y
tener una muestra mas robusta, se apilaron las muestras paneles de los afios 2007-2008 al 2018-
2019, formando asi una gran muestra de 94 234 hogares.

Con esta data preparada y complementada con otros indicadores de otras fuentes es que
se estima la probabilidad de un hogar no pobre caiga en pobreza, mas adelante detallaremos el

procedimiento.

2.3.1.2 Datas anuales transversales. Con el fin de obtener una mayor robustez en la
estimacion de la linea de vulnerabilidad se vio conveniente apilar Las datas anuales de la
ENAHO correspondientes a los afios 2007 al 2019. Se conformé una muestra de 372 740

hogares.

2.3.2 Encuesta Demogrdfica y de Salud Familiar - ENDES 2009-2019

La Encuesta genera diversos indicadores de salud de los nifios menores de cinco afios
de edad y de las mujeres en edad fértil. A partir del afio 2009 la encuesta alcanza niveles de
inferencia departamental y en el afio 2014 el departamento de Lima se ha desagregado a nivel

de los siguientes ambitos geograficos: Provincia Constitucional del Callao, provincia de Lima
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y Region Lima. Con la finalidad de completar la serie desde el afio 2007 se realizaron las
imputaciones siguientes:

Para la informacion faltante de los indicadores de los afios 2007 y 2008, se le imputan
los indicadores correspondientes al afio 2009 y para los &mbitos de Provincia Constitucional
del Callao, provincia de Lima y Regién Lima, se consideran los indicadores del departamento
de Lima.

Indicadores a nivel departamental: nifios menores de cinco afios con desnutricion
cronica, nifios de 6 a menos de 36 meses de edad con anemia, nifios con bajo peso al nacer,
menores de 36 meses de edad con control de crecimiento y desarrollo (CRED), Porcentaje de

hogares con agua tratada, porcentaje de hogares con saneamiento bésico, entre otras.

2.3.3 Registro Nacional de Municipalidades — RENAMU 2007-2019

El Registro Nacional de Municipalidades, tiene entre sus principales variables de
gestion municipal: gestion de desastres naturales, seguridad ciudadana, proteccion y
conservacion del medioambiente, edificacion y habilitacion urbana, recojo de residuos solidos,
servicios publicos entre las principales variables. Estos indicadores elaborados a nivel distrital,
también se ven afectados por la creacion de nuevos distritos, por lo que se vio conveniente

imputar esta falta de informacion con el indicador del distrito de donde nace el nuevo distrito.

24  Etapas de la Metodologia de la Vulnerabilidad Monetaria

A continuacion, y siguiendo la recomendacioén de los autores mostramos las etapas
principales para el calculo de la linea de vulnerabilidad monetaria y posterior estimacion de la
incidencia de vulnerabilidad a nivel de provincias. El proceso en parte toma como referencia

las estrategias de estimacion de la linea de Vulnerabilidad.
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Figura 2

Proceso de desarrollo de la metodologia
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2.4.1 Construccion de las bases de datos y variables

Se deben cumplir algunas condiciones para que la metodologia de la estimacion de la
linea de vulnerabilidad sea valida. Estas condiciones estan referidas a las preguntas dentro del
cuestionario de la encuesta de hogares (ENAHO), consideradas para el presente trabajo. Esta
condicion consiste en armonizar las preguntas del cuestionario antes de realizar las
construcciones de las variables, en cuanto a temporalidad y verificar las categorias de las
preguntas las cuales deben de ser iguales y si no lo fueran se procede a homogenizar las
categorias.

Por ejemplo, en el modulo de salud, la pregunta 414 y su correspondiente categoria “13
Hospitalizacién y/o intervenciones quirirgicas”, se observa que es una categoria en el periodo
2007-2011, sin embargo, la categoria de la misma pregunta en el periodo 2012-2019 se

desagrego en dos 13A Hospitalizacion y 13B Intervenciones quirurgicas. Como consecuencia
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de ello, se tom¢ la decision de unir ambas categorias del periodo 20012-2019 y homogenizarla

con respecto al periodo anterior.

Figura 3

Estandarizacion de modalidades
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Este proceso consistio en la revision de 30 preguntas donde se estandarizaron las
categorias y se construyeron 88 variables. Posteriormente, con respecto a los valores perdidos
se considerd conveniente no perder informacion por lo que se realizaron imputaciones
utilizando estadisticos como la moda en las variables categoricas y medianas para las variables
cuantitativas. El proceso fue escalonado geograficamente, es decir, se comenz6 las
imputaciones de valores perdidos empezando a nivel de conglomerados, luego a nivel superior
como son los distritos y provincias.

Las variables que contenian valores perdidos se presentan en la Figura 4. Estas
corresponden al mddulo de gobernabilidad y correspondientes a los choques exogenos

representa un 5 % de valores perdidos en la muestra.



Figura 4

Porcentaje de valores perdidos
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Las distribuciones de los valores perdidos del modulo de gobernabilidad se presentan
en la Figura 5 donde los mas altos porcentajes se encuentran en las regiones de Provincia de

Lima, Provincia Constitucional del Callao, region Lima y Tacna.

Figura 5

Distribucion de valores perdidos, segiin regiones

300 24.9 26.3
20.0 16.1
10.3
10.0 SO
0.2 0304 05070809091.01.01213131518203.0313.13.1333. I
0.0 R S R S P S R P S I R, : ;
SEiE5 3555882888888 38¢8¢85¢85¢°¢
S E 5§ 3 3 ¢ < 8 g 3 g c 5 & & 0 & 2 o K B T =
> 3 < 3 O ® 3 & 3 = 2 = o E € © 3
= T <% g é‘ '5 T § =z 8 =

Nota: los valores perdidos corresponden al médulo de gobernabilidad de la encuesta.
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Es importante verificar si al imputar los valores perdidos, pueda existir algin tipo de
sesgo en las variables, por lo que es necesario comparar las distribuciones de las variables antes
y después del proceso de imputacidon, a manera de ejemplo en la Figura 6 mostramos la
pregunta (38A) sobre la estabilidad de los ingresos en el hogar (m6dulo de gobernabilidad),
donde el 5.1% de las observaciones eran valores perdidos. Se comprobd que las estructuras

entre la pregunta imputada y sin imputar son similares.

Figura 6

Ejemplo de distribucion de variable antes y después de imputar valores perdidos
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El proceso final de esta etapa concluye con un total de 8 772 variables independientes,
estos conjuntos de variables incluyen 8515 variables de interaccion (un proceso de todas contra
todas entre las variables de ENAHO y geogréficas), 19 variables cuantitativas cuadraticas, 88
variables ENAHO; 16 variables de la ENDES, 91 variables de RENAMU y 43 variables
geograficas.

La variable dependiente (Transiciéon de pobreza) es dicotdmica, donde el valor de 1
indica si el hogar no pobre en el periodo inicial TO y cae en pobreza en el periodo siguiente T1;

y el valor O si el hogar permanece como no pobre en ambos periodos.
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2.4.2 Cdlculo del umbral de vulnerabilidad

Como se muestra en la Tabla 1, la distribucion de la muestra en la data panel asciende
a 94 234 hogares. La tabla 2 presenta las matrices de transicion son elaboradas con la propia
encuesta del pais, los resultados corresponden a los periodos bianuales 2007-2008 al 2018-
2019, donde se muestra la movilidad de los hogares afo tras afio con respecto a la pobreza.
Aqui verificamos en el transcurso de 12 afios lo siguiente: que el porcentaje de hogares que se
mantienen pobres se reduce considerablemente de 23.7% a 8.3%, lo opuesto ocurre con los
hogares que se mantienen no pobres.

Los hogares que salen o entran en pobreza tienen pocas variaciones porcentuales en el
transcurso de los 12 afios, siendo el maximo de 11.5% en el periodo 2007-2008 reduciéndose
hasta 7.3% en el periodo 2018-2019, mientras que los hogares con caida en pobreza oscilan en
6.8% como promedio. Las dos ultimas columnas se refieren a la movilidad de los hogares, la
proporcion de hogares que caen en pobreza con respecto de los hogares no pobres, en los
primeros periodos tienen poca variacion porcentual, sin embargo, se reducen en los siguientes
periodos siendo el periodo 2015-2016 el mas bajo (7.0%) incrementandose en los dos ultimos
periodos. El promedio total de la proporcion de hogares no pobres que caen o entran en pobreza
es de 8.7% y corresponde al umbral de vulnerabilidad.

Los resultados consideran el factor de expansion y el ajuste del modelo se realizd con
los hogares no pobres con caida en pobreza y los que se mantienen no pobre, estos dos grupos

conforman un total de 70 067 hogares.
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Tabla 1

Distribucion de la muestra panel bianual ENAHO 2007-2019

Caida en Mantiene  Mantiene Sale de

Panel pobreza pobre no pobre pobreza Total
2007-2008 466 1,947 3,157 723 6,293
2008-2009 505 1,738 3,245 642 6,130
2009-2010 442 1,577 3,519 667 6,205
2010-2011 509 1,290 3,705 610 6,114
2011-2012 599 1,385 4,883 700 7,567
2012-2013 398 1,083 4,946 726 7,153
2013-2014 606 1,138 5,640 674 8,058
2014-2015 590 1,147 6,009 803 8,549
2015-2016 628 1,103 6,878 869 9,478
2016-2017 651 1,068 7,004 676 9,399
2017-2018 699 1,028 6,993 746 9,466
2018-2019 768 1,028 7,227 799 9,822

Total 6,861 15,532 63,206 8,635 94,234

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

Tabla 2

Transicion de pobreza panel bianual ENAHO 2007-2019

Caida Mantiene Mantiene Sale % Pobres Vo No
Panel en pobres
pobreza pobre no pobre pobreza que salen que entran

2007-2008 7.2 23.7 57.6 11.5 32.6 11.2
2008-2009 7.4 21.0 61.5 10.0 32.2 10.8
2009-2010 7.6 18.8 64.4 9.2 33.0 10.6
2010-2011 8.1 16.4 66.3 9.2 35.9 10.9
2011-2012 7.6 13.7 70.6 8.1 37.0 9.8
2012-2013 4.9 11.3 74.5 9.3 45.1 6.2
2013-2014 6.5 10.6 75.4 7.5 41.3 7.9
2014-2015 6.3 10.6 75.7 7.5 41.7 7.6
2015-2016 5.8 9.2 77.0 8.1 46.8 7.0
2016-2017 6.4 8.7 78.2 6.7 43.6 7.6
2017-2018 6.8 8.6 77.8 6.8 444 8.0
2018-2019 7.3 8.3 77.2 7.3 46.5 8.6
Total 6.8 13.4 71.4 8.4 38.6 8.7

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.
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Para evaluar que hogares sufrieron algun tipo de transicidon con respecto a la pobreza
sea favorable o desfavorable, utilizamos el indicador Welfare Ratio, que resulta de dividir el
promedio del gasto per cépita de los hogares entre la linea de pobreza. Los resultados se
muestran en la tabla 3 donde se observo que los hogares no pobres caidos en pobreza tienen un
promedio del gasto per céapita de 35% en el ano 2018 por encima de la linea de pobreza,
mientras que para el afio 2019 esta se redujo en 17%. Por otro lado, en el caso de los hogares
pobres que salieron de la pobreza muestra resultados inversos. Asi mismo, se observa que los
hogares que logran mantenerse fuera de la pobreza en ambos afios tenian un gasto per capita
de 2.3 veces la linea de pobreza y los hogares que se mantienen pobres en ambos afios tienen
un gasto promedio cercano a 25% por debajo de la linea de pobreza, una brecha de pobreza
relevante que podria por consiguiente ser un factor que impediria a los hogares salir de dicha

condicion.

Tabla 3

Welfare ratio de los hogares, segiin movilidad 2018 - 2019

Welfare Ratio
(Gasto per capita/Linea de 2018 2019
pobreza)
No pobres - No pobre 2.34 2.29
Pobre - No pobre 0.85 1.37
No pobre - Pobre 1.35 0.83
Pobre - Pobre 0.75 0.76
Total 1.99 1.95

2.4.3 Estimacion de la Probabilidad de caer en pobreza
Para la estimacion de la probabilidad de los hogares de caer en pobreza se consideran
solo aquellos hogares no pobres en un periodo inicial que caen o no caen en pobreza en un

periodo siguiente (transicion de pobreza), eliminandose por tanto aquellos hogares que se
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mantienen pobres y aquellos que logran una movilidad de la pobreza a la no pobreza en todo
el ejercicio del desarrollo del modelo logistico.

Con estas consideraciones la muestra conformada por datas panel bianuales 2007-2008
al 2018-2019 queda reducida a 70 067 hogares. Recordemos que la variable dependiente
(transicion de pobreza) es dicotomica que toma el valor de uno si es que el hogar no pobre cae
en pobreza en el periodo siguiente y por el contrario toma el valor de cero si el hogar se
mantiene como no pobre en el periodo siguiente.

Antes de iniciar el proceso de ajuste del modelo netamente predictivo, nuestra base de
datos es dividida en data de entrenamiento (80%) conformada por 56 054 hogares y una data
de validacion (20%) 14 013 hogares, la data de validacion es excluida de todo proceso de ajuste
del modelo y solo interviene en la validacion donde se las métricas de sensibilidad,

especificidad, area bajo la curva (ROC) y andlisis de sensibilidad de la Linea de Vulnerabilidad.

2.4.3.1 Seleccion de variables. La seleccion previa de las variables para la estimacion
del modelo tiene como objetivo la eleccion de un conjunto de variables 6ptimas que se ajusten
a los datos y asimismo buscar un equilibrio entre la bondad de ajuste del modelo y a su vez en
lo posible cumplir el principio de parsimonia. Inicialmente se contd con un total de 8 772
variables disponibles en la base de datos primero se eliminaron aquellas variables que se
concentren en su totalidad en un solo valor, es decir eliminar las variables al cual denominamos
constantes; este tipo de variables pueden confundir el modelo, ya que al ser muy pocos casos
que cumplen la caracteristica de la presente categoria esta pueden ser considerada como muy
influyente, cuando realmente su importancia subyace en que hay muy pocos casos
cumpliéndola. Posteriormente se continuo el proceso descartando variables que no estan
relacionados y optimizando la seleccion de las variables para el modelo logistico haciendo uso

de la técnica de estimacion de regresion Lasso logistico adaptado que es una técnica de machine
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learning que permite una seleccion de variables de manera conjunta y que tienen como ventaja
la reduccion del problema de sobreajuste. Durante el proceso se realizé una validacion cruzada
de 10 dobleces (fold) con la finalidad de optimizar el hiperparametro del modelo, el resultado
de este proceso fue la obtencion de variables predictoras cuyos parametros no fueron encogidos
hacia cero (variables dptimas), siendo en total 157 variables seleccionadas que cumplen con el

principio de parsimonia.

2.4.3.2 Estimacion del modelo. El modelo a estimar es netamente predictivo y estimo
la probabilidad de un hogar no pobre caido en pobreza en un periodo siguiente (transicion de
pobreza) mediante un modelo logit.

Pit= E(pobreiw+1\Xit, Hit, Git, &it) = o+ X il + Hiey + Gi© + £7id + A + &t

Donde:
Pit : Variable dependiente dicotomica, toma el valor de 1 si el hogar cae en pobreza
Xijt : Caracteristicas de la vivienda
Hi: : Caracteristicas del jefe de hogar
Git : Caracteristicas del contexto geografico

&it : Choques sufridos por los miembros del hogar

El ajuste del modelo logistico se estima en la data de entrenamiento, incluye errores
robustos ante la presencia de heterocedasticidad, contiene 157 variables seleccionadas en el
proceso anterior (Regresion Lasso adaptado), adicionalmente se considerd 11 variables fijas
anuales que permitieron recoger algun tipo de estacionalidad. Finalmente, el ajuste del modelo
contiene un total de 168 variables y 56 054 observaciones.

Los resultados del ajuste del modelo son los siguientes: Pseudo R cuadrado indica que

el modelo propuesto explica el 21.8% de la proporcion de la variabilidad de la variable
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dependiente (transicion de pobreza, toma el valor de 1 si el hogar cae en pobreza y cero si se
mantiene no pobre) es explicada por este modelo.

Para evaluar la significancia global del modelo se plantea la hipotesis nula y alternativa
siguiente:

Ho: el modelo no es significativo (f; = f, ...=, =0)

Hi: el modelo es significativo (al menos un coeficiente es diferente de cero)

Los resultados que la Prob>chi2, es igual a 0.0 es menor que el nivel de significancia

de 0.05 por lo tanto, rechazamos la hipotesis nula y concluimos que el modelo es significativo.

Tabla 4

Resumen del modelo

Logistic regression

Number of obs= 56,054
Wald chi2(168)= 3705.18
Prob > chi2= 0
Pseudo R2= 0.2188
Log pseudolikelihood= -1324414

Para evaluar la bondad de ajuste del modelo utilizamos el test de Hosmer Lemeshow,
que plantea la siguiente hipotesis:

Ho: no hay diferencia entre los valores observados y los valores pronosticados

Hi: hay diferencia entre los valores observados y los valores pronosticados

Los resultados muestran un (Prob > chi2) = 0.097 mayor que el nivel de significancia
del 0.05 por lo tanto, no podemos rechazar la hipdtesis nula. Es decir, no hay diferencias entre
los valores observados y los valores pronosticados por lo tanto el modelo est4 correctamente

ajustado.



Tabla 5

Test de Hosmer-Lemeshow

number of observations =

number of groups =
Hosmer-Lemeshow chi2(8)

Prob > chi2 =

56 054
10

13.46
0.097

Los principales coeficientes del modelo ajustado se presentan en la figura siguiente.

Figura 7

Variables mds relevantes como resultado del ajuste del modelo
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Numeros de DVDs que tiene el hogar / Ica

Numero de TVcolor que tiene el hogar / Cusco
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.
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2.4.3.3 Validacion del modelo. Para poder validar el modelo es necesario evaluar
métricas como la sensibilidad, especificidad, area bajo la curva ROC. Estas a su vez seran
comparadas con los resultados de las métricas obtenidas en la data de validacion.

Al ajustar el modelo logistico hemos estimado una probabilidad continua en un
intervalo de [0,1], y se utilizé el valor del umbral 9% que fueron obtenidos en la matriz de
transicion obtenidas con la propia encuesta del pais como lo sugieren los autores, este umbral
es utilizado como punto de corte para predecir a aquellos hogares no pobres caidos en pobreza.
Coincidentemente este umbral se aproxima al punto de corte 6ptimo si nos apoyandonos en la

grafica de sensibilidad y 1-especifidad que se presenta en la siguiente figura.

Figura 8

Punto de corte optimo
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En el estudio la métrica mas importante es la sensibilidad, ya que debemos
preocuparnos en reducir la exclusion al medir la correcta identificacion de hogares que caen en
pobreza. La comparacion de las métricas se presenta en la Tabla 6, el ajuste del modelo obtuvo
una sensibilidad de 82.7% y el area bajo la curva ROC es aceptable, indica que el 83.5% de

casos estimados fuera de la muestra son correctamente clasificados.
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Asimismo, al comparar las métricas construidas en la data de entrenamiento y data de
validacion las diferencias son minimas lo cual comprueba que no hay un problema de

sobreajuste en el modelo.

Tabla 6

Comparacion de métricas, segiin tipo de data

Data Sensibilidad Especificidad Aciertos AUROC
Training (80%) 82.7 68.5 69.9 83.5
Test (20%) 80.4 68.0 69.2 81.6
Diferencias 2.4 0.5 0.7 1.9

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

Figura 9

Comparacion de drea bajo la curva, segiin tipo de data.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

La curva de densidad de kernel de la probabilidad predicha entre la data training y de

test se presentan en la figura 10, los resultados muestran en ambas curvas de densidad kernel
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que la poblacién en hogares que cayeron en pobreza y a los hogares que se mantuvieron no
pobres. Dicha curva alcanza un pico de densidad alrededor de valores de riesgo de 9% en el
caso de los hogares no pobres que cayeron en pobreza, mientras que, los hogares que se
mantuvieron no pobres presentan valores cercanos a cero. Esto significa que por encima de este

umbral se encuentran la mayor parte de los hogares vulnerables.

Figura 10

Densidad de kernel del indice de vulnerabilidad
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

Segun Herrera y Cozzubo (2016) “La probabilidad predicha en el modelo constituye lo

que Dang & Lanjouw, (2014) califican como el indice de vulnerabilidad”. (p. 48)

2.4.4 Estimacion de la Linea de vulnerabilidad Monetaria

Después de determinar la probabilidad de caer en pobreza o indice de vulnerabilidad,
se realiza la prediccion en la data transversal anual apilada ENAHO 2014-2019, donde
previamente fueron construidas las mismas variables contenidas en la data de modelamiento
(data panel). La linea de vulnerabilidad resulta ser un promedio de un indice de bienestar, en

este caso el gasto per capita de los hogares que se encuentran a precios de Lima 2018, que se
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encuentren en el umbral de vulnerabilidad 9% obtenido con las matrices de transicion, como
es poco probable encontrar muchos hogares en este umbral se consider6 necesario utilizar una
vecindad “caliper” alrededor de dicho umbral para mejorar la robustez de la estimacion,

siguiendo la ecuacion:

Linea de vulnerabilidad 9%=— $.9286_ VP

Donde:
¢ : Tamafio del caliper
Yp : Estimacion del gasto del hogar con probabilidad estima p de caida en pobreza
N : Numero de hogares dentro del intervalo p
Antes de determinar la linea de vulnerabilidad econémica a la pobreza monetaria es
necesario realizar un analisis de sensibilidad de la linea estimada a distintos tamafios de caliper,

con el fin de obtener una estimacion robusta.

2.4.4.1 Analisis de sensibilidad. Considerando la data apilada 2014 al 2019, el umbral
de vulnerabilidad del 9% y tamaios de caliper o vecindad de 0.5%,1% y 2% se calculan las
lineas de vulnerabilidad respectivas y la proporcion de la linea de vulnerabilidad a la linea de
pobreza, estas se presentan en la Tabla 7 los resultados obtenidos indican que para los tres
tamanos de caliper la proporcion es de 1.5 veces la linea de pobreza, lo cual refleja que la
estimacion de la linea de vulnerabilidad calculada es robusta a distintos tamafios del caliper.

Finalmente viendo la robustez de las estimaciones, se decidid tomar el tamafio del
caliper de +/-2%, donde la linea de vulnerabilidad monetaria resulto estimada en 657 soles a

precios de Lima 2018, el nimero de muestra dentro del caliper elegido es de 19 498 hogares.
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Tabla 7

Lineas de vulnerabilidad a distintos tamaiios de caliper

~ . Linea de Proporcion a la Linea
Tamatios de caliper Vulnerabilidad P de Pobreza Muestra
Caliper +/- 0.5 642 1.5 4812
Caliper +/- 1.0 652 1.5 9629
Caliper +/- 2.0 657 1.5 19498

Nota: Lineas de vulnerabilidad monetaria a precios de lima y valores reales 2018.
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

2.4.4.2 Deflactacion de la linea de vulnerabilidad Monetaria

La linea de vulnerabilidad en el proceso anterior fue estimada para el afio 2018, por lo
tanto, para obtener la linea de vulnerabilidad para afios posteriores es necesario actualizarla y
se realiza utilizando los indices de precios al consumidor (IPC), donde preliminarmente se
utiliz6 el deflactor espacial de precios, dicho deflactor fue utilizado en el calculo de la linea
base de pobreza monetaria 2010, de esta forma se obtienen lineas para cada afo a considerar y
segun ambitos y dominios geograficos, estos resultados fueron expresados en valores corrientes
en cada afio respectivamente.

Los resultados de la evolucion de la linea de vulnerabilidad monetaria segiin ambitos y

dominios geograficos se presentan en la Tabla 8.



Tabla 8

Evolucion de la linea de vulnerabilidad, segiin dmbitos geogrdficos, 2007-2021
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Ambito geografico

Dominio 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Nacional 387 416 428 438 456 474 488 506 524 544 561 571 S84 597 629
Urbano 405 432 443 453 470 489 503 521 540 560 577 586 600 613 645
Rural 342 374 386 396 414 431 443 459 474 492 507 514 527 538 567
Region Natural
Costa 420 446 458 468 485 505 519 537 558 580 597 607 620 633 667
Sierra 333 363 374 385 402 420 433 450 464 482 497 507 520 529 555
Selva 3906 430 442 451 470 487 497 514 530 548 561 570 585 604 642
Dominio
Costa urbana 358 387 397 409 426 444 455 473 491 509 528 537 549 562 594
Costa rural 361 395 406 418 437 455 466 484 502 521 541 549 559 573 604
Sierra urbana 346 374 385 396 413 431 444 463 477 495 510 521 534 544 569
Sierra rural 322 353 365 376 392 409 421 437 451 468 482 490 502 511 537
Selva urbana 403 434 444 454 471 489 497 515 530 547 560 569 585 604 644
Selva rural 380 426 439 447 468 486 496 512 529 548 562 570 585 602 638
Lima Metropolitana 1/ 466 490 503 511 528 549 565 584 607 630 647 657 671 684 719

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — INEL
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2.4.5 Estimacion de la incidencia de la vulnerabilidad Monetaria

En esta etapa y siguiendo la metodologia esta linea de vulnerabilidad monetaria
estimada es andloga y complementaria a la linea de pobreza y a su vez nos permite distinguir a
la poblacion en los siguientes grupos:

No pobre vulnerable, el cual corresponde a todos los hogares que sobrepasan la linea
de pobreza pero que se encuentran por debajo de la linea de vulnerabilidad.

No pobre no vulnerable, corresponde a los hogares que se encuentran por encima de la
linea de vulnerabilidad monetaria. La clasificacion de la poblacion incluyendo ambas lineas y

actualizadas para el afio 2021 se presentan a continuacion.

Figura 11

Clasificacion de la poblacion segiin lineas de pobreza y vulnerabilidad, 2021
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — INEI.

Obtenida la linea de vulnerabilidad y utilizando datas anuales de la Encuesta Nacional
de Hogares (ENAHO), se hacen los calculos de la estimacion de la vulnerabilidad para los afios
requeridos, la incidencia de la vulnerabilidad 2010 al 2021 se presentan en la Figura 12 los

resultados para el afio 2020 y 2021 es de 35.5 y 34.7 por ciento respectivamente.
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Para el afio 2021, del total de la poblacion del pais, el 34,6% se encontraba en condicién
de vulnerabilidad monetaria, que equivale en cifras absolutas a 11 millones 430 mil personas,
es decir, se encontraban en riesgo de caer en pobreza monetaria. En tanto, el 39,5% de la
poblacion es no pobre no vulnerable. Al comparar estos resultados con el nivel obtenido en el
afio 2020, se observa que los niveles de vulnerabilidad monetaria han sufrido una disminucion
de 0,9 punto porcentual, que equivale a 152 mil personas vulnerables, menos que en el afio
2020. Comparando estos resultados con el afio 2019 (pre pandemia), se observa que el nivel de
vulnerabilidad monetaria se increment6 en 0,6 punto porcentual, que equivale a 506 mil

personas vulnerables, mas que en el ano 2019.

Figura 12

Evolucion de la estimacion de la incidencia de la vulnerabilidad 2010-2021
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2.5  Estimacion de la vulnerabilidad Monetaria a nivel de provincias
El proceso de la estimacion en 4reas menores para la estimacion de la incidencia de la

vulnerabilidad econdmica a la pobreza monetaria requiere de informacion del gasto estimado
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anivel de hogares a nivel nacional y de la linea de vulnerabilidad estimada durante el desarrollo
del informe. El censo no recoge informacion del gasto, sino que mas bien fue estimado durante
la elaboracion del Mapa de Pobreza Monetaria y Distrital 2018 (Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica, 2020), esta informacion estd disponible y se cuenta con 300
simulaciones del gasto per capita mensual a precio de Lima 2018. Cabe precisar que para una
actualizacion de resultados a nivel de dreas menores es necesario un nuevo censo nacional.

Por lo tanto, calculamos el porcentaje de la vulnerabilidad segun provincias que resulto
identificando aquellos hogares cuyo gasto per capita estimado se encuentra por debajo de la
linea de vulnerabilidad a precios de Lima 2018 (S/. 657), pero por encima de la linea de pobreza
monetaria total. Los errores estindar de la vulnerabilidad monetaria fueron estimados mediante
el método de Bootstrap (300 simulaciones).

Durante el proceso también se elaboran los grupos robustos, el cual tiene por finalidad
identificar grupos de provincias que estadisticamente sean iguales dentro de cada grupo y
diferentes entre grupos. En el desarrollo de la conformacion de los grupos se utiliz6 test de
diferencia de medias cruzadas entre las 196 provincias con un nivel de significancia de 95%,
es un proceso iterativo que concluye cuando todos los grupos robustos sean diferentes entre si.
El resultado final de este proceso obtuvo 17 grupos robustos, los resultados se presentan en

tabla 12 (Anexo).

2.5.1 Validacion de resultados

Como parte de la evaluacion de los resultados de la estimacion de la vulnerabilidad
economica a la pobreza monetaria, se realizo la comparacion de resultados estimadas con la
Encuesta Nacional de Hogares (estimaciones directas) a nivel departamental y los resultados
obtenidos con la informacion del gasto estimado a precios de Lima 2018 en el censo de

poblacién y vivienda 2017.



39

La comparacion de la incidencia de la vulnerabilidad con las fuentes mencionadas se
presenta en la Figura 13, los resultados muestran los intervalos de confianza tanto lo obtenido
con la ENAHO vy lo estimado con fuente CPV para el Mapa de vulnerabilidad, se observo que
18 departamentos (69.2%) se encuentran dentro del intervalo de confianza, concluyendo que

la incidencia de vulnerabilidad a nivel departamental tiene buena precision.

Figura 13

Comparacion de Incidencia de vulnerabilidad por regiones, segiin ENAHO 2018 y Mapa de

Vulnerabilidad 2018
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

Se realizd el mismo procedimiento a nivel provincial, en este caso se apild las datas de
la Encuesta Nacional de Hogares 2017 al 2018 el cual permite la estimacion directa de la
vulnerabilidad del total de provincias 157 que tienen coeficientes de variacion menores del

15%, estas estimaciones de vulnerabilidad obtenidas directamente de la encuesta fueron
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contrastados con las estimaciones de vulnerabilidad obtenidas de los datos censales para el
Mapa de vulnerabilidad.

Los resultados de la evaluacion se presentan en la Figura 14 e indican que 125
provincias de las 157 que seguin ENAHO tenian coeficientes de variacion menores del 15% se
encuentran dentro de los intervalos de confianza, concluyendo que la incidencia de

vulnerabilidad estimada a nivel provincial tiene buena precision.

Figura 14

Comparacion de Incidencia de vulnerabilidad por provincias, segiin ENAHO 2017-2018 y

Mapa de Vulnerabilidad 2018
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

2.5.2 Resultados provinciales
La informacion de la encuesta a nivel de departamento no refleja la heterogeneidad
dentro de las provincias ni distritos, ya que sus disefios de la muestra no fueron disefiados para

tal fin. El objetivo de la estimacion de vulnerabilidad econdmica a la pobreza monetaria a nivel
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de 4reas menores es mostrar la distribucion geografica e identificar las zonas vulnerables del
pais.

El resultado obtenido del proceso desarrollado brinda una herramienta de analisis
esencial que, entre otros usos, permite focalizar zonas geograficas de hogares en condicion de
vulnerabilidad monetaria, por tanto, se constituye en un recurso fundamental a la hora de
prevenir situaciones futuras de riesgo adecuando la gestion del territorio. Es una herramienta
adicional mas no determinante de planificacion.

La poblacion que se ubica por encima de la linea de pobreza y por debajo de la linea de
vulnerabilidad se encuentra en riesgo de caer en pobreza ante cualquier choque adverso que
siendo no pobres presentan probabilidad de caer en pobreza monetaria. Segun los resultados
obtenidos a nivel provincial (Figura 15), de las 196 provincias a nivel nacional, 10 presentan
una incidencia de vulnerabilidad monetaria por encima del 50.0%, siendo 3 provincias del
departamento de Ucayali: Puras (61.9%), Padre de Abad (60.3%) y Atalaya (53.3%). Las otras
7 provincias con altas tasas de vulnerabilidad monetaria son: Lamas, El Dorado y Huallaga
provincias que pertenecen al departamento de San Martin, Puerto Inca (Huanuco), Huaytara
(Huancavelica), Ocros (Ancash) y Antabamba (Apurimac).

En el rango de incidencia de vulnerabilidad monetaria de 30,0% a 49,9% se encuentran
170 provincias y en el rango de menor vulnerabilidad que va de 23,3% a 29,9%, se encuentran

16 provincias (ver anexo Tabla 13).
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Figura 15

Mapa de Vulnerabilidad Econémica a la Pobreza Monetaria, segun provincias, 2018
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.

Si comparamos las veinte provincias con mayor y menor incidencia de vulnerabilidad
monetaria (ver Tabla 9 y 10), tenemos que las de mayor incidencia corresponden a ocho
provincias de los departamentos de San Martin (Huallaga, Lamas, El Dorado y Tocache) y
Ancash (Otros, Aija, Asuncion y Huari). Por el contrario, las de menor incidencia corresponden
a seis provincias en el departamento de La Libertad (Trujillo, Pacasmayo y Ascope) y de

Cajamarca (Cajamarca, Celendin, San Pablo).



Tabla 9

Provincias con mayor vulnerabilidad economica a la pobreza monetaria, 2018

Poblacion

Intervalo de confianza

Ubicacion de la

Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Grupo vulnerabilidad
2020 1/ . . Robusto monetaria 2/
Inferior  Superior

250400 Ucayali Purus 3284 53.2 70.6 1 1
250300 Ucayali Padre Abad 77 044 58.0 62.5 1 2
100900 Huanuco Puerto Inca 36 987 53.1 57.9 2 3
250200 Ucayali Atalaya 61 049 49.0 57.7 3 4
220400 San Martin Huallaga 30 097 50.3 55.4 3 5
090600 Huancavelica Huaytara 18 182 49.6 54.4 3 6
021400 Ancash Ocros 7224 49.1 54.2 3 7
030300 Apurimac Antabamba 11 781 479 54.1 3 8
220500 San Martin Lamas 88 637 48.1 53.0 3 9
220300 San Martin El Dorado 42 983 46.0 54.7 3 10
010600 Amazonas Rodriguez de Mendoza 33 651 46.9 52.0 3 11
080900 cusco La Convencion 167910 473 50.9 4 12
230200 Tacna Candarave 6 093 44.7 52.6 4 13
020200 Ancash Aija 6433 44.6 51.8 4 14
030400 Apurimac Aymaraes 24 570 45.8 50.5 4 15
020400 Ancash Asuncién 7710 44.3 52.0 4 16
110400 Ica Palpa 14 832 43.0 52.6 4 17
221000 San martin Tocache 76 450 45.8 49.8 4 18
021000 Ancash Huari 63 264 45.7 49.8 4 19
090400 Huancavelica Castrovirreyna 14 588 448 50.8 4 20

1/ Poblacion proyectada a junio del 2020.
2/ Las provincias se ordenaron de mayor a menor en funcion al porcentaje de vulnerabilidad monetaria de las provincias.
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria Provincial 2018.
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Tabla 10

Provincias con menor vulnerabilidad economica a la pobreza monetaria, 2018

Poblacion ~ Intervalo de confianza Ubicacion de la
Ubi Departament Provinci tad al 95% Grupo Inerabilidad
geo epartamento rovincia proyectada vulnerabilida
2020 1/ . . Robusto monetaria 2/
Inferior ~ Superior
150100 Lima Lima 9674755 22.8 23.8 17 196
180300 Moquegua Ilo 82 686 21.3 254 17 195
130100 La Libertad Trujillo 1118724 22.8 24.2 17 194
040100 Arequipa Arequipa 1175765 23.1 25.3 16 193
080100 Cusco Cusco 511019 22.0 27.5 16 192
140100 Lambayeque Chiclayo 862 709 24.1 25.8 16 191
180100 Moquegua Mariscal Nieto 95 551 24.1 27.3 15 190
110100 Ica Ica 445 752 24.5 29.0 15 189
061200 Cajamarca San Pablo 22 638 23.0 30.8 15 188
070100 Callao Callao 1 129 854 26.2 28.2 15 187
200700 Piura Talara 154 268 244 30.9 15 186
240100 Tumbes Tumbes 171 356 26.1 29.6 15 185
040700 Arequipa Islay 54 851 254 30.6 15 184
120100  Junin Huancayo 595183 27.9 30.4 14 183
130700 La Libertad Pacasmayo 112 970 27.6 30.9 14 182
200100 Piura Piura 894 847 27.7 31.1 14 181
220900 San Martin San Martin 218 074 28.4 32.0 13 180
060300 Cajamarca Celendin 83916 28.4 324 13 179
130200 La Libertad Ascope 123 480 29.4 31.8 13 178
060100 Cajamarca Cajamarca 388 170 294 31.8 13 177

1/ Poblacién proyectada a junio del 2020.
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2/ Las provincias se ordenaron de mayor a menor en funcion al porcentaje de vulnerabilidad monetaria de las provincias. Fuente: Instituto Nacional
de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria Provincial 2018.
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Con el fin de establecer un ordenamiento robusto de los niveles de vulnerabilidad por
provincias se consideraron los test estadisticos de diferencia de medias t-Student y Kolmogorov
— Smirnov. Como resultado de este procedimiento permitié establecer 17 grupos robustos de
provincias con incidencia de vulnerabilidad semejantes dentro de cada grupo y diferentes entre
grupos robustos. Para ello, se consideré que la precision de los estimadores puntuales no
tuvieran diferencias significativas. Cada provincia se evaludé con respecto a las provincias
restantes.

Segun la Figura 16 en el primer grupo con la mas alta incidencia de vulnerabilidad en
un rango de 53,2% a 70,6% se encuentran dos provincias Purus y Padre Abad (Ucayali) y el
ultimo grupo décimo séptimo e integrado por tres provincias, con una incidencia de
vulnerabilidad de 21,3% a 25,4%, lo integran las provincias de Trujillo (La Libertad), Ilo

(Moquegua) y Lima (Lima).



Figura 16

Mapa de Vulnerabilidad Econémica a la Pobreza Monetaria por grupos robustos, segiin

provincias, 2018
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria

Provincial 2018.
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III. APORTES MAS DESTACABLES A LA EMPRESA

Se aplico la técnica de machine learning con el fin de realizar la seleccion de variables
Optimas para el modelo.

Se implementd un conjunto de codigos do-file en STATA con el fin de replicar el
procedimiento de la estimacion de la vulnerabilidad.

Los resultados obtenidos forman parte de la metodologia del informe técnico Pert:
Estimacion de la Vulnerabilidad Econémica a la pobreza Monetaria, metodologia de
calculo y perfil sociodemografico, 2020, pp. 9-26.

Se elabor6 el mapa de vulnerabilidad econdmica a la pobreza monetaria a nivel
provincial 2018. El resultado forma parte del anexo en la publicacion del informe
técnico Pert: Estimacion de la Vulnerabilidad Econémica a la pobreza Monetaria,
metodologia de célculo y perfil sociodemografico, 2020, anexo II1.7. pag. 102-106.
El indicador de Vulnerabilidad estd disponible en la base de datos que corresponde al
modulo de sumaria de la ENAHO.

Base datos, variables, do-file y resultados se encuentran en la pagina de la institucion -
microdatos: https://proyectos.inei.gob.pe/microdatos/

Se brind6 capacitacion a los profesionales estadisticos del area de La Direccion Técnica
de Demografia e indicadores Sociales. Asimismo, se participd como docente en el
Curso taller de “Metodologia de estimacion de la vulnerabilidad de los hogares a la

pobreza monetaria” con la participacion del INEL
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IV.  CONCLUSIONES

Se consideraron datos paneles de los afios 2007-2019.

El modelo estimado logré una sensibilidad de 82.7% en la muestra de entrenamiento y
80.4 % en la muestra de test, con un total de 168 variables.

El punto de corte de 9% se obtuvo de las matrices de transicion de pobreza de los datos
de la propia encuesta ENAHO panel de 2007-2019.

La vecindad de £2 se selecciond realizando pruebas de robustez.

La linea de vulnerabilidad monetaria es de S/. 657 a precios de Lima 2018.

El valor de la Linea de vulnerabilidad monetaria es robusto a distintos tamafios del
caliper (vecindad): 0.5%, 1% y 2%.

El porcentaje de poblacion en situacion de vulnerabilidad monetaria nacional es de 34%
para el afio 2019.

Las regiones de Ucayali y Apurimac se encuentran en el grupo robusto con los mayores
niveles de incidencia de vulnerabilidad monetaria.

Las provincias de Purtis y Padre Abad de la region Ucayali se encuentran en el grupo
robusto con los mayores niveles de incidencia de vulnerabilidad monetaria.

Las validaciones de los resultados del mapa de vulnerabilidad monetaria muestran que
la mayoria de las estimaciones de vulnerabilidad econdémica a nivel de regiones y
provincias se encuentran dentro del intervalo de confianza de la incidencia de
vulnerabilidad monetaria calculada en la ENAHO 2017-2018.

Finalmente, se absolvieron todos los requerimientos formulados por la comision

consultiva de pobreza en cada una de las reuniones.
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V. RECOMENDACIONES

Se debe procurar establecer convenios con instituciones o empresas privadas con el
fin de tener a disponibilidad de datas tradicionales o no tradicionales para mejorar
las estimaciones de los modelos estadisticos.

Hacer uso de técnicas de machine learning en las estimaciones de los modelos
estadisticos, estas permiten la optimizacion de los pardmetros estimados y reduccion
del tiempo en los procesos.

Capacitacion al personal de la institucion en estimaciones de indicadores
sociodemograficos en dreas menores e implementacion y uso de grandes volimenes
de informacion (Big Data).

Establecer convenios con universidades nacionales con el fin de difundir resultados

e intercambiar conocimientos en cuanto a trabajos de investigacion estadistica.
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VII. ANEXOS

Anexo A: Diccionario de variables

Tabla 11

Diccionario de variables

N° Variable

Descripcion

conyuge
ing inest 1
ing_inest 2
ing_inest 3
seg_essal
seg_nocuen
seg_otro

seg_sis

O 0 9 &N »n kA~ W N~

yyeduc

—
(=]

sector_1

—
—

sector 2

—_
\9]

sector 3

—_
(OS]

sector_4

—
~

educa 1

—
9]

educa 2

—_
(o))

educa 3

—_
-

educa 4

1 vtenencia 1
vtenencia_2
vtenencia 3
estrategia_1

estrategia 2

AN L AW

estrategia 3

Caracteristicas del jefe de Hogar
Jefe de hogar tiene esposa/conyuge
Ingresos muy inestables del jefe del hogar
Ingresos pocos inestables del jefe del hogar
Ingresos estables del jefe del hogar
Jefe de hogar tiene seguro ESSALUD
Jefe de hogar no tiene seguro
Jefe de hogar tiene otro seguro
Jefe de hogar tiene seguro SIS
Numero afios de educacion del jefe de hogar
Jefe de hogar desocupado/No Pea
Jefe de hogar labora en sector terciario
Jefe de hogar labora en sector secundario
Jefe de hogar labora en sector primario
Jefe de hogar con nivel educativo incompleto
Jefe de hogar primaria completa
Jefe de hogar secundaria completa
Jefe de hogar superior completo o postgrado

Caracteristicas de Vivienda

Tenencia de vivienda: Propia compra
Tenencia de vivienda: Propia invasion
Tenencia de vivienda: Alquilada + cedida
Estrategia: No tuvo choque
Estrategia: Desahorro y préstamo
Estrategia: So6lo desahorro

Continoa...
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N° Variable Descripcion
7 estrategia 4 Estrategia: S6lo préstamo
8 estrategia 5 Estrategia: Ni desahorro ni préstamo
9 edad mean Edad promedio del hogar
10 gas svsal Gasto en salud > u+2s.d. gasto alimento
11 gas svstot  Gasto en salud > u+2s.d. gasto total
12 gedad 1 Jefe de hogar menor de 46 afios
13 gedad 2 Jefe de hogar tiene entre 46 y 65 anos de edad
14  gedad 3 Jefe de hogar mayor de 65 anos de edad
15  genero Jefe de hogar hombre
16  h65menorl7 Hogares con personas de 65+ y con menores de 18 afios
17  hacinamien Hacinamiento en el hogar
18  hactivos Numero de activos que posee el hogar
19  hauto Numero de autos que tiene el hogar
20 hcocina Numero de cocina a gas
21  hdvd Numero de DVDs que tiene el hogar
22 hegsonido  Numero de equipo de sonido que tiene el hogar
23 hindemps II;IIZE?:S (éi(;nsotc;lalgzjda(ésolrré(siependlentes que laboran en empresas con
24 hinternet Hogar tiene acceso a internet
25  hocul417 Hogares con adolescentes que trabajan
26 Llog_monop Hogar monoparental
27  hog nucl Hogar nuclear
28  hombres Numero de hombres en el hogar
29  hpob65 Hogares con al menos un miembro de 65 y mas
30  hradio Numero de radios que tiene el hogar
31  hrefri Numero de refrigeradoras que tiene el hogar
32 hriesgo Hogar con riesgo intergeneracional alto o medio
33 htelef Numero de teléfono /celular/conexion a cable que tiene el hogar
34 htrabempl0 tPrI;)l;g;ra (cig?ecs)cupados que laboran en empresas con menos de 10
35 htv Numero de TV. color que tiene el hogar
36  hunip65 Hogares unipersonales o no familiares con personas de 65 y mas

Continta. ..
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N° Variable Descripcion
37 indigena Lengua materna del jefe de hogar es lengua nativa
38 mieperho Numero de miembros por hogar
39 monop homb Hogar monoparental jefe de hogar hombre
40 monop muj Hogar monoparental jefe de hogar mujer
41 no _asocia Miembros del hogar no pertenecen a ninguna asociacién
42 num_accid Numero de accidentes hogar
43  num_hosp Numero de hospitalizaciones hogar
44  ratio_educ Ratio anos de educacion/afos de educacion ideal
45 ratiodep Ra}tio del numero de perceptores entre el nimero total de
miembros del hogar
46 vacceso Vivienda tiene agua, electricidad y wc en vivienda
47 vagua vivienda tiene acceso red agua potable dentro vivienda
48  valum vivienda tiene alumbrado eléctrico en la vivienda
49  vpared Paredes de la vivienda en material noble
50 vpiso Pisos de las viviendas con material noble
51 wvsshh Acceso sshh dentro vivienda
52  mis_gob Imputacion en modulo de gobernabilidad
53 no soldism _ibp No §oluci‘0n(') totalmente la disminucidn de ingresos, bienes,
- - patrimonio
54  estratosocio 1 Estrato socioecondémico A
55 estratosocio 2 Estrato socioecondémico B
56 estratosocio 3 Estrato socioeconémico C
57 estratosocio 4 Estrato socioeconémico D
58 estratosocio 5 Estrato socioeconomico E
59  estratosocio 6 Estrato socioecondmico Rural
Choques Exégenos - ENAHO
1 choq_combi Mas de un choque vs ningun choque
2 choq desast Solo choque desastre
3 choq emple Soélo choque empleo
4 choq_otros Sélo choque otros
5  choq_quiebr Soélo choque quiebra familiar
6  choq robo Solo choque robo

Continta. ..
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N° Variable Descripcion
7  choque sl Choque salud 1: Accidente, Hospitalizacion, gasto en salud
8  choque s2 Choque salud 2: Accidente, Hospitalizacion, gasto en alimentos
9  choque s3 Choque salud 3: Accidente u Hospitalizacion
10 choque s4 choque salud 4: Gasto salud > 0.2 Gasto total bruto
11 choque s5 Choque salud: Gasto salud > Proporcién quintil Gasto Total Bruto
12 num_choq Numero de choques
Indicadores Demograficos de Salud - ENDES
1 end aguatrat  Porcentaje de hogares con acceso a agua tratada
. porcentaje de nifas y nifios de 6 a 35 meses de edad con prevalencia
2 end anemia )
- de anemia
. Porcentaje de nacidos en los ultimos 5 afios anteriores a la encuesta
3 end bajpeso .
- con bajo peso al nacer (<2.5 kg)
Porcentaje de nacimientos por cesarea de los ultimos 5 afios anteriores
4  end cesarea
- a la encuesta,
Porcentaje de gestantes que en ultimo nacimiento en los 5 afos antes
5 end cpn6 o \
- de la encuesta recibieron 6 0 mas controles prenatales
6  end cred Porcentaje de menores de 36 meses con controles de crecimiento y
- desarrollo (CRED) para su edad
Porcentaje de menores de 36 meses que en las dos semanas anteriores
7 end eda s
- a la encuesta tuvieron EDA
. Porcentaje de gestantes que consumieron suplemento de hierro en
8 end gestsuphie .. o )
- ultimo nacimiento anterior a la encuesta
. Porcentaje de menores de 36 meses que en las dos semanas anteriores
9 end ira !
- a la encuesta tuvieron IRA
10 end lacexc Porcentaje de menores de seis meses con lactancia materna
. Porcentaje de parto institucional del ultimo nacimiento en los 5 afios
11 end partinst
antes de la encuesta
Porcentaje de nacidos vivos con edad gestacional menor a 37 semanas
12 end prematuro ~
en los 5 aflos antes de la encuesta
Porcentaje de gestantes que en ultimo nacimiento en los 5 afios antes
13 end primercpn de la encuesta recibid su primer control prenatal en el ler trimestre de
gestacion
14 end saneabas Porcentaje de hogares con saneamiento basico

15

16

end_suphierro

end_usometpf

Porcentaje de nias y nifios de 6 a 35 meses que consumieron
suplemento de hierro en los ultimos 7 dias

Porcentaje de mujeres en union que usa actualmente algun método de
planificacion familiar
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N° Variable Descripcion
Indicadores Distritales - RENAMU
1 mun_dis  Municipalidad distrital
2 v10 Recibid transferencias de proyectos de infraestructura
3 v10 01 Agua y saneamiento
4 v10 02  Electrificacion
5 v10 03 Puesto de salud
6 v10 04  Aulas escolares
7 v10 05  Infraestructura vial
8 v10 06  Sistema de riego
9 v10 07 Otro (recibi6 transferencias de proyectos de infraestructura)
10 wvll Funcionan establecimientos de salud administrados por la municipalidad
11 vIl 1 Hospital / Clinica
12 vil 10 Otro.(func.ionan establecimientos de salud administrados por la
- municipalidad)
13 vll 2 Centro de salud
14 v11 3 Puesto de Salud
15 wvll 4 Consultorio médico
16 vIl 5 Consultorio odontoldgico
17  v1l 6 Casa de reposo / asilo
18 w1l 7 Farmacia
19 vIl 8 Botica
20 v11 9 Botiquin
21 v12 Realiz6 campafias la municipalidad en coordinacidn con el ministerio de
salud
22 v12 01 Campana de control de epidemias
23 vl2 02  Campaia de salud preventiva
24 v12 03 Campafia de primeros auxilios
25 wv12 04  Campaia de educacion sanitaria
26 v12 05 Campana de profilaxis local
27 v12 06  Campana de fumigacion
28 v12 07  Campaia de registro y certificacion de canes
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N° Variable Descripcion

29 v12 08 Campaia de salud mental

30 v12 09 Otro (Realizé campaias la municipalidad en coordinacion con el ministerio
- de salud)

31 vl13 Implementaron programas de control y prevencion de la salud

32 v13 01 Control del crecimiento y desarrollo del nifio

33 v13 02 Control de infecciones respiratorias agudas

34 v13 03 Control de enfermedades diarreicas agudas

35 v13 04 Vacunas (inmunizacion)

36 v13 05 Planificacion familiar

37 v13 06 Control de tuberculosis

38 v13 07 Control de infecciones de transmision sexual y VIH/SIDA

39 v13 08 Otro (Implementaron programas de control y prevencion de la salud)

40 vl4 Registraron intervenciones que afectan la seguridad en el distrito

41 vl14 01 Robo en viviendas

42 v14 02 Robos a transeuntes

43 v14 03 Pandillaje

44 v14 04 Consumo de drogas

45 v14 05 Consumo de alcohol en via publica

46 v14 06 Prostitucion

47 v14 07 Narcotrafico

48 v14 08 Terrorismo

49 v14 09 Abigeato

50 v14 10 Otro (Registraron intervenciones que afectan la seguridad en el distrito)

51 vi15 Tiene constituido el grupo de trabajo de la gestion del riesgo de desastres

52 vl16 La municipalidad dispone instrumentos técnicos de defensa civil

53 v16 01 Plan de prevencion y reduccion del riesgo de desastres

54 v16 02 Plan de preparacion

55 v16_03 Plan de operaciones de emergencia

56 v16 04 Plan de educacion comunitaria

57 v16 05 Plan de rehabilitacion

58 v16 06 Plan de contingencia
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N° Variable Descripcion

59 v16 07  Sistema de alerta temprana comunitario

60 v16 08  Mapa comunitario de riesgos

61 v16 09  Zonificacion Ecologica y Econdémica (ZEE)

62 v16 10  Estadisticas de desastres mas frecuentes

63 vl6 11 Otro (La municipalidad dispone instrumentos técnicos de defensa civil)

64 v17 Tiepe medios dp .corr}unicacién y realizaron acciones la oficina de defensa
civil de la municipalidad

65 v17 01 Radiotransmisor

66 v17 02  Linea de telefonia fija

67 v17 03  Lineas destinadas a fax

68 v17 04  Linea de telefonia movil

69 v17 05  Acceso a internet

70 v17 06  Realiza cursos de capacitacion en defensa civil

71 v17 07  Realiza simulacros para probar el plan de operaciones de emergencia

72 v17 0% Otro (Tiepq medios de f:qmupicacién y realizaron acciones la oficina de

- defensa civil de la municipalidad)

73 v18 Registraron fenémenos naturales que han causado emergencias o desastres

74 v18 01 Sismos

75 v18 02 Aluviones

76  v18 03 Deslizamientos de tierra

77 v18 04  Derrumbes de cerros

78 vI18 05  Huaicos

79 v18 06  Granizadas

80 vI8 07  Friajes

81 v18 08  Heladas

82 v18 09  Nevadas

83 v18 10  Lluvias intensas

84 vI8 11 Tormentas Eléctricas

85 wvI8 12 Inundaciones

86 v18 13 Sequias

87 v18 14  Vientos fuertes

88 vI8 15 Incendios forestales
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N° Variable Descripcion
89 vl18 16 Incendios urbanos
90 vl18 17 Actividad volcénica
o1  vI8 18 Otros (Registraron fendmenos naturales que han causado emergencias
- o desastres)
Contexto Geografico
1 area Area urbana
2 piso_alt 1 Piso altitudinal: Chala o Costa
3 piso alt 2 Piso altitudinal: Yunga (Fluvial-Maritima)
4 piso_alt 3 Piso altitudinal: Quechua
5 piso_alt 4 Piso altitudinal: Suni
6 piso_alt 5 Piso altitudinal: Puna o Jalca
7 piso_alt 6 Piso altitudinal: Janca o Cordillera
8 piso_alt 7 Piso altitudinal: Rupa Rupa o Selva Alta
9 piso_alt 8 Piso altitudinal: Omagua o Selva Baja
10  dominio t0 1 Costa Norte
11 dominio t0 2 Costa Centro
12 dominio t0 3 Costa Sur
13 dominio t0 4 Sierra Norte
14 dominio t0 5 Sierra Centro
15  dominio t0 6 Sierra Sur
16  dominio t0 7 Selva
17  dominio t0 8 Lima Metropolitana
18  dep 1 Amazonas
19  dep 2 Ancash
20 dep 3 Apurimac
21  dep 4 Arequipa
22 dep 5 Ayacucho
23 dep 6 Cajamarca
24 dep 7 Callao
25  dep 8 Cusco
26  dep 9 Huancavelica
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N° Variable Descripcion

27 dep 10 Huénuco

28 dep 11 Ica

29 dep 12 Junin

30 dep 13 La Libertad

31 dep 14 Lambayeque

32 dep 16 Loreto

33 dep 17 Madre de Dios

34 dep 18 Moquegua

35 dep 19 Pasco

36 dep 20 Piura

37 dep 21 Puno

38 dep 22 San Martin

39 dep 23 Tacna

40 dep 24 Tumbes

41 dep 25 Ucayali

42 dep 26 Provincia de Lima

43 dep 27 Region Lima
Variables fijas

1 anio_1 2007

2 anio 2 2008

3 anio_3 2009

4 anio 4 2010

5 anio_5 2011

6 anio_6 2012

7 anio_7 2013

8 anio_8 2014

9 anio 9 2015

10 anio 10 2016

11 anio_11 2017

12 anio 12 2018

...Conclusion

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - Mapa de Vulnerabilidad Monetaria
Provincial 2018.



Anexo B: Ajuste del Modelo de regresion

Tabla 12

Estimaciones del modelo de regresion logistica

Odds Std. Intervalo de
N° Variable Caracteristica Err. 2 confianza al 95% P>z

Ratio Inferior Superior
0 _cons 030 0.06 -6.44 0.21 043  0.00 oAk
1 i dominio t0 5Xchoque s3 Interaccion ~ 0.87 0.09 -1.41  0.71 1.06  0.16
2 i_dominio t0 8Xchoque s2 Interaccion ~ 1.42 0.19 2.55 1.08 1.85  0.01 otk
3 i educa 3Xdominio t0 6 Interaccion  1.38 0.20 2.29 1.05 1.83  0.02 ok
4 i educa 3Xdominio t0 7 Interaccion 093 0.13 -0.52  0.72 .21 0.60
5 1_educa 4Xchoque s2 Interaccion  0.78 0.17 -1.16  0.51 1.19  0.25
6 1 _estratosocio 4Xpiso alt 3 Interaccion  0.57 0.09 -3.43 0.4l 0.79  0.00 ook
7 1 _estratosocio_4Xseg sis Interaccion  1.34 0.16 2.40 1.06 1.70  0.02 ok
8 1_estratosocio SXmonop homb  Interaccion  0.73 0.11 -2.06  0.54 0.98 0.04 ok
9 1 _estratosocio 5Xsector 4 Interaccion  1.22 0.12 1.97 1.00 1.48  0.05 ok
10 1 estratosocio_5Xseg sis Interaccion  1.25 0.11 2.47 1.05 1.49  0.01 otk
11 1 estratosocio_5Xvtenencia 3 Interaccion ~ 0.87 0.09 -1.33  0.71 1.07  0.19
12 i_estratosocio_6Xhocul417 Interaccion ~ 0.75 0.05 -4.02  0.65 0.86  0.00 oAk
13 i _estratosocio_6Xing inest 3 Interaccion ~ 0.92 0.10 -0.81  0.75 1.13 042
14 1 _estratosocio 6Xpiso alt 1 Interaccion  0.66 0.07 -4.02  0.54 0.81 0.00 ok
15 1 _estratosocio 6Xpiso alt 3 Interaccion 1.16 0.10 1.76 0.98 1.38  0.08 *
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Odds Std Intervalo de
N° Variable Caracteristica Err. z confianza al 95% P>z

Ratio Inferior Superior

16 1 estratosocio 6Xpiso alt 4 Interaccion 1.52 0.14 4.59 1.27 1.81 0.00 rokx
17 1 estratosocio 6Xpiso alt 8 Interaccion ~ 0.85 0.10 -1.37  0.68 1.07  0.17

18 i estratosocio 6Xsector 2 Interaccion ~ 0.73 0.07 -3.07  0.60 0.89  0.00 ook
19 i estratosocio 6Xseg essal Interaccion ~ 0.88 0.13 -091  0.66 1.16  0.36

20 i _gedad 1Xeduca 1 Interaccion  1.09 0.08 1.14  0.94 1.25  0.25

21 i_h65menorl7Xgedad 2 Interaccion ~ 1.19 0.08 2.56 1.04 1.36  0.01 ook
22 i _hactivosXdep 17 Interaccion ~ 0.75 0.05 -4.46  0.66 0.85  0.00 etk
23 i _hactivosXdep 25 Interaccion ~ 0.74 0.03 -7.68  0.68 0.80  0.00 etk
24 i_hactivosXvpiso Interaccion  0.93 0.01 -5.84 0091 095 0.00 otk
25 1 hautoXeduca 3 Interaccion ~ 0.58 0.14 -2.30  0.36 092  0.02 ok
26 1 hautoXvpiso Interaccion ~ 0.80 0.12 -1.45  0.59 1.08  0.15

27 i _hcocinaXvalum Interaccion ~ 0.81 0.04 -3.99  0.72 0.90  0.00 otk
28 1 _hdvdXdep 11 Interaccion ~ 0.56 0.11 -2.96  0.38 0.82  0.00 otk
29 1 _heqgsonidoXseg_sis Interaccion ~ 1.31 0.14 2.61 1.07 1.60  0.01 otk
30 1 _hinternetXdominio t0 1 Interaccion ~ 0.53 0.14 -2.33  0.31 091  0.02 ok
31 1 _hradioXhog monopa Interaccion  0.84 0.05 -3.02  0.75 094  0.00 otk
32 i _hrefriXchoque s5 Interaccion ~ 0.89 0.12 -0.87  0.68 1.16  0.38

33 i_hrefriXdominio t0 1 Interaccion ~ 0.87 0.09 -1.30  0.70 1.07  0.19
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Odds Std. Intervalo de
N° Variable Caracteristica Err. 2 confianza al 95% P>z

Ratio Inferior Superior
34 i hrefriXdominio t0 7 Interaccion ~ 0.97 0.11 -0.31  0.78 1.20  0.76
35 i hrefriXhog nucl Interaccion ~ 0.77 0.07 -3.01  0.66 091  0.00 ook
36 i _hrefriXpiso_alt 2 Interaccion ~ 0.74 0.12 -1.78  0.53 1.03  0.08 *
37 1_hrefriXpiso_alt 3 Interaccion  0.56 0.10 -3.33  0.40 0.79  0.00 otk
38 1 hrefriXsector 1 Interaccion  0.75 0.10 -2.16  0.58 097  0.03 ok
39 i_hrefriXvtenencia 3 Interaccion ~ 0.88 0.10 -1.10  0.70 .11 0.27
40 i _htelefXdep 12 Interaccion ~ 0.62 0.06 -4.97  0.51 0.75  0.00 ook
41 i_htelefXdep 24 Interaccion ~ 0.71 0.08 -3.10  0.58 0.88  0.00 otk
42 i _htelefXdep 4 Interaccion ~ 0.67 0.10 -2.74  0.51 0.89  0.01 otk
43 1i_htelefXdominio t0 3 Interaccion 091 0.10 -0.85  0.73 .13 0.40
44 i _htelefXgedad 2 Interaccion ~ 0.86 0.04 -3.49  0.79 093  0.00 ook
45 1 htelefXvtenencia 1 Interaccion  0.82 0.04 -4.54  0.75 0.89  0.00 otk
46 1 _htrabempl0Xdominio t0 4 Interaccion ~ 1.17 0.11 1.59 0.96 1.41  0.11
47 i _htvXdep 8 Interaccion ~ 0.55 0.07 -4.46  0.42 0.71  0.00 ook
48 1_htvXdominio t0 6 Interaccion 092 0.09 -091  0.76 1.10  0.36
49 i htvXestrategia 3 Interaccion ~ 0.89 0.09 -1.09  0.73 1.10  0.28
50 i_htvXestrategia 4 Interaccion ~ 0.85 0.11 -1.33  0.66 1.08  0.18
51 i_htvXhunip65 Interaccion ~ 0.34 0.09 -4.08  0.21 0.57  0.00 ok
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Odds

Intervalo de

Ne° Variable Caracteristica Eﬁ z  confianza al 95% P>z
Ratio Inferior Superior

52 i_indigenaXchoque s5 Interaccion ~ 0.83 0.10 -1.61  0.66 1.04  0.11

53 i _indigenaXdominio t0 7 Interaccion  0.87 0.10 -1.20  0.69 1.09 0.23

54 i indigenaXgedad 1 Interaccion  1.04 0.10 0.41 0.87 1.25  0.68

55 i_ing inest 1Xchoq otros Interaccion ~ 1.15 0.15 1.03 0.88 1.50  0.30

56 i_ing inest 1Xchoque s3 Interaccion  1.18 0.12  1.58 0.96 144  0.11

57 1 ing inest 1Xdominio t0 7 Interaccion  0.87 0.08 -1.42  0.73 1.05  0.15

58 1 ing inest 1Xhinternet Interaccion 095 0.23 -0.23  0.58 1.53  0.82

59 i_ing inest 3Xeduca 2 Interaccion ~ 1.30 0.21 1.61 0.94 1.79  0.11

60 i _mieperhoXdep 19 Interaccion ~ 1.16 0.03 5.62 1.10 .22 0.00 oAk
61 1 _mieperhoXdep 20 Interaccion ~ 1.07 0.02 3.40 1.03 1.12  0.00 otk
62 1 _mieperhoXdep 5 Interaccion ~ 1.05 0.03 1.89 1.00 1.10  0.06 *
63 1_mieperhoXdep 6 Interaccion ~ 1.08 0.03  2.39 1.01 1.15  0.02 ok
64 1 _mieperhoXhog nucl Interaccion  1.05 0.01 3.63 1.02 1.07  0.00 otk
65 1 _mieperhoXhtrabemp10 Interaccion ~ 1.18 0.02 12.38  1.15 .22 0.00 otk
66 1 _monop mujXindigena Interaccion  1.13 0.12 1.12 0.91 1.40  0.26

67 1 _monop mujXing_ inest 1 Interaccion  1.18 0.13  1.60 0.96 146  0.11

68 1 num_chogXeduca 1 Interaccion ~ 0.90 0.07 -1.39  0.78 1.04  0.17

69 1 num_chogXeduca 4 Interaccion  0.89 0.16 -0.62  0.63 1.27  0.53
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Ne° Variable Caracteristica Eﬁ z  confianza al 95% P>z
Ratio Inferior Superior
70 i _num_chogXhinternet Interaccion ~ 0.85 0.19 -0.71  0.55 1.33 048
71 1 num_chogXhog monopa Interaccion 1.19 0.10 1.98 1.00 1.40  0.05 ok
72 1 num_chogXing_ inest 1 Interaccion ~ 0.80 0.07 -2.78  0.68 094  0.01 otk
73 i num_chogXing inest 3 Interaccion ~ 0.82 0.11 -1.54  0.64 1.06  0.12
74 1 num_chogXpiso_alt 3 Interaccion ~ 1.17 0.09 1.99 1.00 1.38  0.05 *x
75 1 num_chogXsector 1 Interaccion  1.14 0.15 1.05 0.89 1.47  0.29
76 1 num_chogXsector 3 Interaccion  1.16 0.15 1.18 0.90 149 0.24

77 1 num_hospXestratosocio 4 Interaccion ~ 0.85 0.11 -1.24  0.67 1.10  0.22
78 1 num_hospXestratosocio 5 Interaccion ~ 1.23 0.12 2.18 1.02 149  0.03 *x

79 1 num_hospXgedad 1 Interaccion 1.21 0.12 2.00 1.00 1.47  0.05 ok
80 1 num_hospXhog monopa Interaccion ~ 0.81 0.10 -1.80  0.64 1.02  0.07 *
81 1 num_hospXhriesgo Interaccion  0.87 0.10 -1.17  0.70 1.09 0.24

82 1 num_hospXnum_choq Interaccion 092 0.07 -1.11  0.79 1.07  0.27

83 1 num_hospXseg essal Interaccion ~ 1.36 0.16 2.62 1.08 1.72 0.01 otk
84 1 piso_alt 2Xindigena Interaccion  0.85 0.14 -1.04  0.62 1.16  0.30

85 1 _piso_alt 3Xchoque s5 Interaccion ~ 1.22 0.15 1.65 0.96 1.55  0.10 *
86 1 piso_alt 3Xing inest 1 Interaccion ~ 1.07 0.10 0.72 0.89 1.28  0.47

87 1_piso_alt 3Xmonop_muj Interaccion ~ 0.83 0.09 -1.62  0.67 1.04  0.11
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Ratio Inferior Superior

88 1 piso_alt 8Xchoque s2 Interaccion ~ 0.97 0.14 -0.19  0.74 1.28  0.85

89 i ratiodepXgenero Interaccion  0.85 0.08 -1.85  0.71 1.01 0.06 *
90 1 ratiodepXheqgsonido Interaccion  0.62 0.06 -4.63  0.50 0.76  0.00 ook
91 i_ratiodepXhindemp5 Interaccion ~ 0.90 0.06 -1.44  0.78 1.04 0.15

92 i ratiodepXing_inest 2 Interaccion ~ 0.80 0.07 -2.45  0.67 096  0.01 etk
93 i _ratiodepXvpared Interaccion  0.58 0.05 -598  0.49 0.69  0.00 ook
94 1 ratiodepXvtenencia_1 Interaccion 092 0.09 -0.85  0.75 .12 0.39

95 i _sector 1Xdominio t0 1 Interaccion ~ 1.07 0.17 0.46 0.79 145  0.65

96 i sector 1Xeduca 2 Interaccion ~ 1.06 0.17 0.35 0.77 146  0.72

97 1 _sector 1Xindigena Interaccion  0.82 0.13 -1.22  0.60 .13 0.22

98 1 _sector 3Xchoque s2 Interaccion ~ 0.77 0.12 -1.71  0.57 1.04  0.09 *
99 1 _sector 3Xdominio t0 8 Interaccion  1.41 0.19 2.59 1.09 1.82  0.01 ook
100 1_sector 3Xindigena Interaccion  1.10 0.14 0.73 0.85 142  0.46

101 1 _sector 3Xing inest 3 Interaccion ~ 0.80 0.14 -1.31  0.57 .12 0.19

102 1 _sector 4Xchoq otros Interaccion ~ 0.81 0.09 -1.85  0.64 1.01  0.06 *
103 i _sector 4Xeduca 2 Interaccion  0.84 0.06 -2.43  0.73 0.97  0.01 ok
104 1 _sector 4Xpiso alt 2 Interaccion  1.16 0.13  1.37 0.94 143  0.17

105 i _seg essalXdominio t0 7 Interaccion ~ 0.58 0.11 -2.76  0.40 0.85 0.01 ok
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Ne° Variable Caracteristica Eﬁ z  confianza al 95% P>z
Ratio Inferior Superior

106 i _seg essalXsector 4 Interaccion ~ 0.64 0.10 -2.90 0.47 0.87  0.00 oAk
107 i seg nocuenXchoque s5 Interaccion  0.87 0.09 -1.33  0.71 1.07  0.18

108 i _seg nocuenXestrategia 5 Interaccion  1.29 0.13  2.63 1.07 1.57  0.01 otk
109 i _seg nocuenXgedad 3 Interaccion ~ 1.22 0.13 1.89 0.99 1.51  0.06 *
110 i_seg nocuenXhinternet Interaccion ~ 0.81 0.18 -0.96  0.53 1.25 034

111 i _seg nocuenXindigena Interaccion ~ 1.19 0.10 2.05 1.01 1.40  0.04 ok
112 i _seg nocuenXing_ inest 3 Interaccion  0.83 0.11 -1.39  0.64 1.08  0.16

113 1i_seg nocuenXsector 1 Interaccion ~ 1.25 0.19 1.42 0.92 1.69  0.16

114 i _seg sisXhriesgo Interaccion ~ 1.38 0.13  3.50 1.15 1.66  0.00 etk
115 1_seg sisXmonop muj Interaccion ~ 0.83 0.08 -1.85  0.69 1.01  0.07 *
116 1 _seg sisXpiso alt 8 Interaccion ~ 0.87 0.09 -1.34  0.70 1.07  0.18

117 1 _seg sisXsector 1 Interaccion  1.33 0.18 2.05 1.01 1.74  0.04 ok
118 1 _seg sisXsector 3 Interaccion ~ 1.07 0.13 0.54 0.84 1.35  0.59

119 i vaccesoXestratosocio 3 Interaccion 093 0.04 -1.50  0.85 1.02  0.13

120 1_vaccesoXhinternet Interaccion ~ 0.89 0.05 -2.08  0.81 099 0.04 x
121 1_vaccesoXsector 2 Interaccion 093 0.03 -2.66  0.87 098  0.01 otk
122 1 _vaccesoXvalum Interaccion 095 0.03 -1.93  0.90 1.00  0.05 ok
123 1 vpisoXdep 13 Interaccion ~ 0.72 0.11 -2.03  0.53 099 0.04 x
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Ne° Variable Caracteristica Eﬁ z  confianza al 95% P>z
Ratio Inferior Superior
124 i_vpisoXdominio t0 2 Interaccion ~ 0.68 0.09 -3.00  0.53 0.87  0.00 ook
125 i vpisoXing_ inest 3 Interaccion ~ 0.89 0.10 -1.12  0.72 1.10  0.26
126 1 _vpisoXseg essal Interaccion  0.86 0.09 -1.37  0.70 1.07  0.17
127 1i_vpisoXseg otro Interaccion ~ 0.55 0.14 -2.35 033 090  0.02 *x
128 i _vtenencia 2Xh65menorl7 Interaccion ~ 1.07 0.14 0.54 0.83 1.39  0.59
129 i vtenencia 3Xchoque s5 Interaccion  0.81 0.13 -1.33  0.60 1.10  0.18
130 i_vtenencia 3Xdominio t0 5 Interaccion  0.82 0.09 -1.87  0.66 1.01  0.06 *
131 i _vtenencia 3Xdominio t0 7 Interaccion  0.93 0.13 -0.55  0.70 .22 0.59
132 i _vtenencia 3Xmonop muj Interaccion ~ 0.87 0.11 -1.07  0.68 .12 0.29
133 1i_yyeducXvalum Interaccion ~ 0.95 0.01 -6.97 0.94 097  0.00 otk
134 mis_gob 1.22 0.13 1.86  0.99 1.50  0.06 *
135 mun_dis RENAMU  1.14 0.06 2.48 1.03 1.26  0.01 ook
136 v10 RENAMU  1.08 0.06 147 097 1.20  0.14
137 v10_06 RENAMU  1.11 0.12 097 090 1.38 033
138 v10 07 RENAMU  1.22 0.17 144 093 1.1  0.15
139 v11_10 RENAMU  0.89 0.08 -1.40 0.75 1.05 0.16
140 v11 9 RENAMU  1.01 0.07 0.19 0.88 1.17  0.85
141 v12 02 RENAMU 090 0.06 -1.63 0.79 1.02  0.10 *

Continoa...



Odds Std. Intervalo de
N° Variable Caracteristica Err. 2 confianza al 95% P>z
Ratio Inferior Superior
142 v12 04 RENAMU 1.16 0.06 3.03 1.05 1.28  0.00 ok
143 v12 05 RENAMU  0.88 0.05 -2.14 0.79 099  0.03 *x
144 v12 07 RENAMU  0.87 0.05 -2.69 0.78 096  0.01 oAk
145 v12 09 RENAMU 1.18 0.11 1.88 0.99 141  0.06 *
146 v13 06 RENAMU 1.11 0.05 2.21 1.01 1.23  0.03 *x
147 v13 07 RENAMU  0.89 0.04 -2.24 0.81 099  0.02 *x
148 v14 01 RENAMU 092 0.05 -1.33 0.82 1.04 0.18
149 v14 09 RENAMU 1.08 0.06 1.33 0.97 1.20  0.18
150 v14 10 RENAMU 095 0.06 -0.78 0.85 1.07 043
151 vl6 07 RENAMU 1.09 0.07 1.39 0.97 .23 0.17
152 v16_08 RENAMU 1.03 0.06 0.57 0.92 1.16  0.57
153 v16_09 RENAMU 1.21 0.10 2.44 1.04 142 0.01 kK
154 v17_05 RENAMU 091 0.05 -1.71 0.82 1.01  0.09 *
155 v18 02 RENAMU 090 0.10 -092 0.72 .12 0.36
156 v18 10 RENAMU 092 0.05 -1.55 0.83 1.02  0.12
157 v18 15 RENAMU 093 0.05 -1.30 0.83 1.04 0.19
158 anio 1 Fijo 1.47 021 274 1.12 1.94  0.01 otk
159 anio 2 Fijo 1.72 022 4.18 1.33 221 0.00 oAk

Continua. ..
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Odds Std. Intervalo de
N° Variable Caracteristica Err. 2 confianza al 95% P>z

Ratio Inferior Superior
160 anio 3 Fijo 1.72 0.24 3.94 1.31 2.26 0.00 koxk
161 anio 4 Fijo 1.96 0.26 5.15 1.52 2.54 0.00 otk
162 anio 5 Fijo 1.45 0.18 2.96 1.13 1.85 0.00 otk
163 anio 7 Fijo 1.20 0.16 1.41 0.93 1.55 0.16
164 anio 8 Fijo 1.27 0.17 1.77 0.97 1.66 0.08 *
165 anio 9 Fijo 1.17 0.15 1.22 0.91 1.49 0.22
166 anio 10 Fijo 1.35 0.17 231 1.05 1.73 0.02 *x
167 anio 11 Fijo 1.31 0.18 1.95 1.00 1.72 0.05 *x
168 anio 12 Fijo 1.47 020 2.74 1.12 1.93 0.01 oAk

...Conclusion
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Nota: * Diferencia significativa (p<0.10); ** Diferencia altamente significativa (p<0.05); *** Diferencia muy altamente significativa (p<0.01)

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - Mapa de Vulnerabilidad Monetaria Provincial 2018.



Anexo C: Resultados provinciales

Tabla 13

Estimacion de la Vulnerabilidad economica a la pobreza monetaria por grupos robustos, ranking y poblacion proyectada 2020, segiin

provincias, 2018

. o Poblacion Intervalo de confianza Grupo Ubicaci(’)r} fie la

Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/

250400 Ucayali Purus 3284 53.2 70.6 1 1
250300 Ucayali Padre Abad 77 044 58.0 62.5 1 2
100900 Huanuco Puerto Inca 36 987 53.1 57.9 2 3
250200 Ucayali Atalaya 61 049 49.0 57.7 3 4
220400 San Martin Huallaga 30 097 50.3 55.4 3 5
090600 Huancavelica  Huaytara 18 182 49.6 54.4 3 6
021400 Ancash Ocros 7224 49.1 54.2 3 7
030300 Apurimac Antabamba 11781 479 54.1 3 8
220500 San Martin Lamas 88 637 48.1 53.0 3 9
220300 San Martin El Dorado 42 983 46.0 54.7 3 10
010600 Amazonas Rodriguez De Mendoza 33 651 46.9 52.0 3 11
080900 Cusco La Convencion 167 910 473 50.9 4 12
230200 Tacna Candarave 6 093 44.7 52.6 4 13
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Continua...

. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaci(il} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 v/ Inferior  Superior monetaria 2/
020200  Ancash Aija 6 433 44.6 51.8 4 14
030400 Apurimac Aymaraes 24 570 45.8 50.5 4 15
020400 Ancash Asuncion 7710 443 52.0 4 16
110400 Ica Palpa 14 832 43.0 52.6 4 17
221000 San Martin Tocache 76 450 45.8 49.8 4 18
021000 Ancash Huari 63 264 45.7 49.8 4 19
090400 Huancavelica  Castrovirreyna 14 588 44.8 50.8 4 20
220200 San Martin Bellavista 60 893 44.8 50.6 4 21
151000 Lima Yauyos 19 665 45.4 49.9 4 22
250100 Ucayali Coronel Portillo 447 733 46.1 49.2 4 23
080300 Cusco Anta 63 131 45.5 49.6 4 24
090500 Huancavelica ~ Churcampa 33 883 44.2 50.7 4 25
101000 Huanuco Lauricocha 17114 44.0 50.9 4 26
120600 Junin Satipo 239105 45.0 49.8 4 27
170200 Madre De Dios Manu 21 118 43.1 51.2 4 28
220700 San Martin Picota 44 039 43.4 50.3 4 29
160700 Loreto Datem Del Maraidn 59 870 42.8 50.8 4 30
220600 San Martin Mariscal Caceres 73 193 44.3 49.2 4 31
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010700 Amazonas Utcubamba 119 294 45.0 48.1 5 32
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaciél} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
160800 Loreto Putumayo 9174 41.6 514 5 33
211200 Puno Sandia 56 088 43.4 49.5 5 34
160400  Loreto Mariscal Ramon 59232 430 49.7 5 35
Castilla
090200 Huancavelica  Acobamba 37 503 42.8 49.7 5 36
021700 Ancash Recuay 18 085 44.2 48.3 5 37
020600 Ancash Carhuaz 50 007 443 48.1 5 38
050800 Ayacucho Paucar Del Sara Sara 9909 42.9 48.5 5 39
020500 Ancash Bolognesi 24012 43.7 47.5 5 40
090700 Huancavelica Tayacaja 85995 43.0 48.2 5 41
160300 Loreto Loreto 71 904 41.4 494 5 42
150300 Lima Cajatambo 6332 42.0 48.6 5 43
100700 Huanuco Marafion 29 160 40.8 494 5 44
080800 Cusco Espinar 62 059 42.6 47.6 5 45
101100 Huénuco Yarowilca 18 705 40.7 49.4 5 46
081000 Cusco Paruro 26 644 41.5 48.6 5 47
160200 Loreto Alto Amazonas 149 892 43.1 47.0 5 48
020900 Ancash Corongo 8017 40.8 49.3 5 49
180200 Moquegua General Sanchez Cerro 14 503 42.5 47.4 5 50
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170300 Madre De Dios Tahuamanu 12 479 40.6 49.3 5 51
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaciél} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
190300 Pasco Oxapampa 100 561 42.6 46.9 5 52
030700 Apurimac Grau 21759 41.6 47.9 5 53
160600 Loreto Ucayali 62 477 41.8 47.4 5 54
100500 Huénuco Huamalies 52 095 41.3 47.3 5 55
120200 Junin Concepcion 59138 41.9 46.6 5 56
150400 Lima Canta 11593 40.1 48.3 5 57
020700 Ancash Carlos F. Fitzcarrald 18 496 39.8 48.5 5 58
010300 Amazonas Bongara 26 830 42.1 46.0 6 59
230400 Tacna Tarata 6 140 40.1 48.0 6 60
120900 Junin Chupaca 57 604 41.9 46.1 6 61
080200 Cusco Acomayo 24 000 40.7 47.2 6 62
220800 San Martin Rioja 131 651 41.5 45.9 6 63
120400 Junin Jauja 88 405 41.7 45.4 6 64
100200 Huénuco Ambo 53 247 41.0 46.0 6 65
030600 Apurimac Chincheros 46 544 40.2 46.7 6 66
080600 Cusco Canchis 106 476 41.5 45.4 6 67
020300 Ancash Antonio Raymondi 13 950 39.5 47.2 6 68
030500 Apurimac Cotabambas 55208 39.5 46.9 6 69



030200 Apurimac Andahuaylas 150 758 40.9 45.5 6 70
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaciél} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
120300 Junin Chanchamayo 167 385 41.1 44.7 6 71
051100 Ayacucho Vilcas Huaman 17 063 383 47.4 6 72
150900 Lima Oyon 17 137 40.3 45.1 6 73
080400 Cusco Calca 71582 40.6 44.8 6 74
100300 Huénuco Dos De Mayo 32427 39.6 45.2 6 75
220100 San Martin Moyobamba 133 631 40.4 43.8 6 76
100600 Huanuco Leoncio Prado 138 275 40.3 43.7 6 77
050900 Ayacucho Sucre 9292 37.8 46.0 6 78
050300 Ayacucho Huanca Sancos 8341 38.0 459 6 79
022000 Ancash Yungay 55 769 37.9 45.9 6 80
081100 Cusco Paucartambo 47579 38.1 45.6 6 81
040800 Arequipa La Unién 12 797 38.9 44.7 6 82
081300 Cusco Urubamba 70 043 40.1 43.5 7 83
020800 Ancash Casma 57256 39.5 44.1 7 84
160500 Loreto Requena 64 459 39.0 44.3 7 85
210600 Puno Huancané 58 957 38.9 443 7 86
030100 Apurimac Abancay 120116 39.5 43.7 7 87
050600 Ayacucho Lucanas 51 838 39.2 43.6 8 88
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131100 La Libertad Gran Chimu 28290 37.9 44.7 8 89
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaciél} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/

210500 Puno El Collao 66 287 38.8 43.5 8 90
021600 Ancash Pomabamba 26 675 37.9 443 8 91
090100 Huancavelica Huancavelica 121 265 38.6 43.6 8 92
021200 Ancash Huaylas 56 557 38.2 43.9 8 93
210200 Puno Azéangaro 112 149 38.9 43.1 8 94
080500 Cusco Canas 34754 36.6 45.3 8 95
100800 Huéanuco Pachitea 50 086 37.1 44.8 8 96
050700 Ayacucho Parinacochas 29139 38.0 43.1 8 97
010200 Amazonas Bagua 84 672 38.1 42.9 8 98
021300 Ancash Mariscal Luzuriaga 21787 353 45.0 8 99
140300 Lambayeque  Lambayeque 340 835 38.6 41.7 8 100
081200 Cusco Quispicanchi 101 735 373 42.9 8 101
150700 Lima Huarochiri 62 381 38.0 42.1 8 102
080700 Cusco Chumbivilcas 70 143 36.2 43.9 8 103
010500 Amazonas Luya 47 827 37.7 42.4 8 104
040400 Arequipa Castilla 34743 37.3 42.7 8 105
210900 Puno Moho 19 190 35.7 44.2 8 106
120700 Junin Tarma 91 849 37.8 42.0 8 107
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040600 Arequipa Condesuyos 16 426 37.0 42.7 8 108
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaci()r} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
021100 Ancash Huarmey 33 066 36.1 43.5 8 109
050200 Ayacucho Cangallo 32482 36.0 43.6 8 110
211300 Puno Yunguyo 37116 35.7 43.7 8 111
090300 Huancavelica  Angaraes 53901 36.5 42.9 8 112
130600 La Libertad Otuzco 85 091 36.9 423 8 113
190100 Pasco Pasco 125 164 37.8 40.9 9 114
131000 La Libertad Santiago De Chuco 55 868 36.3 42.4 9 115
130500 La Libertad Julcan 30 987 35.6 42.8 9 116
040500 Arequipa Caylloma 97 458 36.5 41.6 9 117
060900 Cajamarca San Ignacio 145 770 36.3 41.6 9 118
120500 Junin Junin 22757 35.7 41.8 9 119
210800 Puno Melgar 69 693 36.0 41.2 9 120
210400 Puno Chucuito 88 112 35.5 41.5 9 121
210300 Puno Carabaya 78 873 354 41.3 9 122
160100 Loreto Maynas 550 551 37.0 39.3 9 123
100400 Huanuco Huacaybamba 16 372 32.0 44.1 9 124
230300 Tacna Jorge Basadre 12 549 34.8 41.3 9 125



040300 Arequipa Caraveli 43 690 35.5 40.6 9 126
050500 Ayacucho La Mar 75277 35.4 40.5 9 127
Continua...
. o Poblacion Intervalo de confianza Grupo Ubicaci()r} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
021900 Ancash Sihuas 28 630 34.1 41.6 9 128
210700 Puno Lampa 42 549 34.4 41.1 9 129
050400 Ayacucho Huanta 97 205 354 40.0 9 130
211000 Puno San Antonio De Putina 34 734 33.2 41.7 9 131
200300 Piura Huancabamba 118 533 33.6 41.3 9 132
200400 Piura Morropén 173 193 35.8 39.0 10 133
131200 La Libertad Vira 105 206 35.6 38.4 10 134
060700 Cajamarca Hualgayoc 83913 31.9 41.8 10 135
150500 Lima Canete 250 420 35.2 38.4 10 136
130800 La Libertad Pataz 85092 34.1 39.4 10 137
010100 Amazonas Chachapoyas 63 188 34.0 39.3 10 138
061100 Cajamarca San Miguel 47114 343 38.8 10 139
211100 Puno San Roman 344 030 34.7 38.1 10 140
021500 Ancash Pallasca 24 371 32.6 39.8 10 141
130900 La Libertad Sanchez Carrion 168 670 334 39.0 10 142
010400 Amazonas Condorcanqui 51344 31.5 40.2 10 143
051000 Ayacucho Victor Fajardo 19 866 31.7 40.0 10 144
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050100 Ayacucho Huamanga 317 801 334 38.0 10 145
150200 Lima Barranca 151 095 33.7 37.7 10 146
Continua...
. o Poblacion Intervalo de confianza Grupo Ubicaci()r} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
140200 Lambayeque  Ferrefiafe 107 241 33.2 38.0 10 147
150600 Lima Huaral 194 375 335 37.6 10 148
061300 Cajamarca Santa Cruz 38 602 33.0 38.0 10 149
060800 Cajamarca Jaén 203 724 33.5 36.8 11 150
170100 Madre De Dios Tambopata 140 214 32.8 37.3 11 151
060500 Cajamarca Contumaza 29 357 32.6 36.6 11 152
130300 La Libertad Bolivar 15 982 31.3 37.9 11 153
240300 Tumbes Zarumilla 56 038 313 37.5 11 154
200200 Piura Ayabaca 127 737 31.1 37.7 11 155
100100 Huénuco Huénuco 315799 32.7 35.6 11 156
240200 Tumbes Contralmirante Villar 24 127 29.3 38.8 11 157
120800 Junin Yauli 40 041 31.0 36.3 11 158
150800 Lima Huaura 240 717 31.8 35.1 11 159
130400 La Libertad Chepén 86411 32.1 34.7 12 160
200800 Piura Sechura 89 597 31.6 34.7 12 161
210100 Puno Puno 230219 30.9 34.9 12 162
200500 Piura Paita 148 289 30.4 34.9 12 163
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110300 Ica Nasca 78 472 28.5 36.8 12 164
061000 Cajamarca San Marcos 51678 29.8 35.1 12 165
Continua...
. o Poblaciéon Intervalo de confianza Grupo Ubicaci()r} fie la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
230100 Tacna Tacna 346 192 30.9 33.9 12 166
021800 Ancash Santa 474 053 30.8 33.5 12 167
190200 Pasco Daniel Alcides Carrion 46 179 27.6 36.6 12 168
060200 Cajamarca Cajabamba 83167 29.6 34.5 12 169
060600 Cajamarca Cutervo 123 948 294 343 12 170
040200 Arequipa Camana 61 708 29.0 34.4 12 171
200600 Piura Sullana 341 490 29.7 33.2 13 172
060400 Cajamarca Chota 151714 29.5 33.3 13 173
020100 Ancash Huaraz 185276 29.5 32.8 13 174
110500 Ica Pisco 174 016 27.9 343 13 175
110200 Ica Chincha 262 110 27.7 342 13 176
060100 Cajamarca Cajamarca 388 170 294 31.8 13 177
130200 La Libertad Ascope 123 480 29.4 31.8 13 178
060300 Cajamarca Celendin 83916 28.4 324 13 179
220900 San Martin San Martin 218 074 28.4 32.0 13 180
200100 Piura Piura 894 847 27.7 31.1 14 181
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130700 La Libertad Pacasmayo 112 970 27.6 30.9 14 182
120100 Junin Huancayo 595183 27.9 30.4 14 183
040700 Arequipa Islay 54 851 25.4 30.6 15 184
Continua...
. o Poblacion Intervalo de confianza Grupo Ubicaciér! de la
Ubigeo Departamento Provincia proyectada al 95% Robusto vulnerabilidad
2020 1/ Inferior  Superior monetaria 2/
240100 Tumbes Tumbes 171 356 26.1 29.6 15 185
200700 Piura Talara 154 268 24.4 30.9 15 186
070100 Callao Callao 1 129 854 26.2 28.2 15 187
061200 Cajamarca San Pablo 22 638 23.0 30.8 15 188
110100 Ica Ica 445 752 24.5 29.0 15 189
180100 Moquegua Mariscal Nieto 95 551 24.1 27.3 15 190
140100 Lambayeque  Chiclayo 862 709 24.1 25.8 16 191
080100 Cusco Cusco 511019 22.0 27.5 16 192
040100 Arequipa Arequipa 1 175765 23.1 253 16 193
130100 La Libertad Trujillo 1118724 22.8 242 17 194
180300 Moquegua Ilo 82 686 21.3 25.4 17 195
150100 Lima Lima 9674 755 22.8 23.8 17 196
...Conclusion

1/ Poblacion proyectada a junio del 2020.

2/ Las provincias se ordenaron de mayor a menor en funcién al porcentaje de vulnerabilidad monetaria de las provincias.

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - Mapa de Vulnerabilidad Monetaria Provincial 2018.



Tabla 14

Niumero de provincias, poblacion y hogares, segiin rango de vulnerabilidad economica a la pobreza monetaria, 2018

Rango de Numero de Poblacion en las Hogares en las
Vulnerabilidad provincias provincias provincias

Monetaria ~ Absoluto % Absoluto % Absoluto. %
23.3-299 16 8.2 16,134,924 51.7 4,184,936 50.7
30.0-39.9 74 37.8 8,957,051 28.7 2,422,702 29.4
40.0 -49.9 96 49.0 5,785,547 18.5 1,554,469 18.8
50.0-61.9 10 5.1 359,863 1.2 90,177 1.1
Total, general 196 100.0 31,237,385 100.0 8,252,284 100.0

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — Mapa de Vulnerabilidad Monetaria Provincial 2018.
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