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Abstract: La manca d’informacio sobre el nivell d’ingressos de la poblacio
per arees territorials petites constitueix un dels principals déficits
d’informaci6 del sistema estadistic espanyol. Aquest aspecte afecta
especialment a linies de recerca molt importants dins dels estudis urbans,
com per exemple, I’analisi de les dinamiques de segregacio residencial
socioecondmica que es produeixen a les grans ciutats. Aquest article presenta

1 Aquest article forma part dels resultats obtinguts al projecte ‘La segregaci6 espacial
de la pobresa a catalunya: estructura i dinamica de la desigualtat social’
(Ref. PRO8113), financat pel programa Recercaixa, convocatoria 2012 i dirigit pel Dr.
Sebastia Sarasa.
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una proposta metodologica d’estimaci6é de renda en arees petites aplicada a
I’ambit de I’area metropolitana de Barcelona pels anys 1991,2001 i 2011. La
proposta metodologica combina models de regressié logistica i ajust
proporcional iteratiu (IPF, en anglés). La informaci6 resultant possibilita, per
primer cop, D’estudi de les dinamiques de segregacid residencial
socioeconomica a partir del calcul d’indicadors de segregacio estandards.

Keywords: Estimacio en arees petites, Iterative Proportional Fitting (IPF),
segregacio residencial, desigualtat urbana.

1. INTRODUCCIO

La manca d’informaci6 sobre el nivell d’ingressos de la poblacié per arees
territorials petites constitueix un dels principals déficits d’informacié del
sistema estadistic espanyol. Aquest aspecte afecta especialment-determinades
linies de recerca molt importants dins dels estudis urbans, com per exemple,
I’analisi de les dinamiques de segregacio residencial socioeconomica que es
produeixen a les grans ciutats. S’ha de dir que aquest problema no és exclusiu
de les fonts estadistiques espanyoles, sind que es tracta d’un problema forga
estés entre la resta de paisos europeus, llevat d’alguns paisos del nord que si
que disposen d’aquesta informacio a partir de registres administratius. De fet,
a Espanya s’estan produint darrerament avencgos importants en aquesta linia.
Cada vegada s’esta tenint més accés a ’explotacio estadistica de registres
fiscals a partir dels quals es pot obtenir informaci6 fidedigna dels ingressos
del conjunt de la poblacid, perd encara queda molt cami per recorrer?.
Mentrestant, la comunitat cientifica ha desenvolupat diferents estratégies per
superar aquesta manca d’informacid, entre les quals destaca la utilitzacio de
proxys o les estimacions estadistiques per arees petites.

En aquest article, precisament, es presenta una d’aquestes estratégies
d’estimacio de la distribucio de les rendes de la poblacié resident en arees
territorials petites. Es tracta d’un procediment que combina diverses
metodologies, i que s’ha aplicat a I’ambit de 1’area metropolitana de
Barcelona, basat en la combinacié de dades d’enquesta i de dades censals, el
qual esta pensat i dissenyat per permetre I’analisi de la segregacioé residencial
socioeconomica. El treball s’emmarca en el projecte de recerca “La
segregacio espacial de la pobresa a Catalunya: estructura i dinamica de la

2 En el marc de 1’Urban-Audit, 'INE esta utilitzant informacié de ’Agéncia Tributaria per
informar de la mitjana i de la distribucié de la renda a escala municipal, perd encara no es
publica informacié d’aquest tipus per arees petites. Des de 2013, I’INE utilitza també aquesta
informaci6 fiscal en la construccio de la variable renda de I’Encuesta de Condiciones de Vida
(ECV).
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desigualtat social”®. L’objectiu general d’aquesta investigacié és conéixer
amb més profunditat la relacié que s’estableix entre la desigualtat social i les
dinamiques d’estructuracié socioresidencial a les principals metropolis de
Catalunya, per la qual cosa comptar amb la informacié d’ingressos de la
poblacio per arees petites ha esdevingut, des del primer moment, un aspecte
cabdal del projecte.

El document s’estructura de la segiient manera. En primer lloc, es fa una
revisio dels exemples d’estimaci6 de rendes que s’han realitzat fins ara, tant
en el context espanyol com a nivell internacional. En segon lloc, s’introdueix
una explicacio de les principals fonts de dades que s’han fet servir per
realitzar les estimacions. I, finalment, s’explica amb detall el métode que s’ha
implementat, tot avaluant els resultats obtinguts.

2. PRECEDENTS, LIMITACIONS | ALTERNATIVES

Evidentment, el métode que es presenta en aquest article no és el primer
intent d’estimacid de la renda per arees petites al context espanyol, siné que
ja hi han hagut d’altres exercicis, tot i que no del tot plausibles per I’analisi
de la segregacio residencial socioeconomica. En els darrers anys, per
exemple, tant a la comunitat autonoma de Madrid (Moreno, 2003) com al
municipi de Barcelona (Calvo, 2007), s’han realitzat estimacions a partir de
macromagnituds econdmiques. En els resultats d’aquestes propostes, s’han
aconseguit estimacions de la renda mitjana per capita, per cadascuna de les
unitats territorials. Tanmateix, aquest tipus d’informacié no és suficient per
calcular els indicadors estandards de segregaci6 residencial, pels quals es
precisa del nombre absolut de poblacid que disposa d’un nivell de renda
determinat. Observant aquesta mancanga, Madariaga et al. (2012) van
realitzar una estimacié de la distribuci6 dels salaris de la poblaci6 ocupada a
partir de la Encuesta de Estructuras Salariales, del Padré municipal
d’habitants i del Cens de Poblacié i Habitatges per 1’area metropolitana de
Barcelona. Els autors aconsegueixen disposar d’una bona desagregacid
territorial de la informaci6 salarial que els permet analitzar la segregacié
residencial, perd només disposen dels ingressos de la poblacié assalariada.
S’obvien altres tipus de fonts d’ingressos, aixi com la poblaci6é aturada i
inactiva, per la qual cosa els resultats només es poden considerar com una
aproximacié parcial.

A TDesfera internacional, diversos autors han proposat i utilitzat d’altres
metodologies per abordar 1’estimacié de la renda per arees petites, les quals
s’ajusten millor als requisits de la informacié que precisen computar els

3 Projecte finangat pel Programa RecerCaixa 2012 (ref. PRO8113).
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indicadors de segregacié residencial més utilitzats. Entre aquests metodes es
troben la modelitzacié multinivell (Elbers i van der Weide, 2014) o les
metodologies IPF (de les seves sigles en anglés, Iterative Proportional
Fitting) (Simpson i Tranmer, 2005; Lomax i Norman, 2016). Aquests son,
doncs, les principals metodologies que s’han pres de referéncia a I’hora de
dissenyar el metode que es presenta en aquest article, tot per tal de superar les
limitacions de les experiéncies que s’han citat anteriorment en relacié a
I’estudi de la segregacio residencial.

La metodologia que es presenta integra informacio de 1’Enquesta de
condicions de vida i habits de la poblacié (ECVHP) i informacié censal. Es
parteix de la premissa que a totes dues fonts es disposa de variables
coincidents capaces de predir el nivells de renda de la poblaci6é (categoria
professional, nivell d’estudis, relacié amb 1’activitat dels membres de la llar,
lloc de naixement, superficie de I’habitatge, etc.) i que la informaci6 de renda
només es disposa a ’ECVHP. L’objectiu final d’aquest exercici d’estimacio
és obtenir la proporcié de poblacié resident en cadascuna de les seccions
censals que integren 1’ambit territorial objecte d’estudi —en aquest cas,
I’area metropolitana de Barcelona—, segons diferents nivells de renda.
Concretament, s’ha decidit treballar amb tres estrats de renda definits de
forma relativa: poblacié6 amb rendes altes (>150% de la mediana de la
distribucié de renda metropolitana), poblacié amb rendes intermédies (>50%
i <150% de la mediana de la distribucié de renda metropolitana) i poblacié
amb rendes baixes (<50% de la mediana de la distribucié de la renda
metropolitana). El métode d’estimacio, pero, només s’aplica sobre la
poblacié amb rendes altes i la poblacié amb rendes baixes, ja que sén les que
millor es prediuen. La proporcié de poblaci6 amb rendes intermedies, en
canvi, es dedueix posteriorment restant les anteriors, un cop aquestes han
sigut estimades.

3. FONTS DE DADES

Com s’ha esmentat anteriorment, el procediment d’estimaci6é de rendes per
arees petites que es presenta es basa en dos tipus de dades. Unes procedents
I’Enquesta de condicions de vida i habits de la poblaci6 (ECVHP) i unes
altres procedents del Cens de Poblacid i Habitatges.

L’ECVHP* és una enquesta de periodicitat quinquennal impulsada,
dissenyada i executada per I'lnstitut d'Estudis Regionals i Metropolitans de

4 Per a més informaci6 sobre aquesta enquesta vegeu el seglent enllag:
https://iermb.uab.cat/ca/enquestes/cohesio-social-i-urbana/
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Barcelona (IERMB)®. Aquesta operacié estadistica es realitza sobre I'ambit
metropolita de Barcelona des de l'any 1985, encara que en les Ultimes
edicions —concretament les del 2006 i 2011— I'enquesta va abastar el
conjunt del territori catala, al mateix temps que va passar a ser estadistica
oficial. No obstant aixo, tot i les successives ampliacions del territori objecte
d'estudi, sempre s'ha mantingut un nivell de mostra estadisticament
significatiu per als diferents ambits locals de Barcelona (municipi, area, regio
i provincia). Es tracta, per tant, d'una de les séries historiques d'informacio
sobre estructura social i condicions de vida a escala metropolitana més
importants d'Europa.

Respecte els continguts, I'ECVHP ofereix una amplia informacié sobre
I'estructura de les llars, I'activitat i I'ocupacié, la formacid, els ingressos i la
renda, la salut i I'autonomia personal, les relacions personals i la xarxa social,
la habitatge i les condicions d'habitabilitat, la mobilitat residencial i I'Gs i la
percepcid del territori. Es tracta, per tant, d'una enquesta dissenyada
especificament per a l'estudi de I'estratificacié social i de la cohesié social,
amb una clara vocacié socioterritorial, que es reflecteix tant en algunes de les
tematiques que tracta com en el seu disseny mostral. A més, un altre aspecte
important d'aquesta enquesta que afavoreix l'analisi socioterritorial és que
disposa de la variable sobre la secci6 censal, la qual cosa permet una major
versatilitat a I'nora de construir variables territorials. Precisament, disposar de
la variable de seccio censal ha facilitat el desenvolupament d’aquest métode
d’estimaci6 de la distribuci6 de la renda en arees petites.

L'Gltima edicid, la del 2011, va suposar un punt d'inflexié metodologic i de
continguts d'aquesta enquesta, en la mesura que es van adoptar una serie de
criteris que van permetre harmonitzar-la amb I'enquesta de condicions de
vida europea, la Statistics on Income and Living Conditions (EU-SILC).
D'una banda, es va dotar a 'ECVHP de representativitat individu-llar. En les
edicions anteriors la mostra només oferia informacio sobre individus majors
de 16 anys. A més, el qliestionari passa a recollir la informacio de la renda de
la mateixa manera que ho fa I'Encuesta de Condiciones de Vida (ECV) que
realitza I'Institut Nacional d'Estadistica (INE) i que forma part de I'EU-SILC,
aixi com altres informacions que permeten calcular indicadors sobre
desigualtat social, pobresa i exclusié6 de forma estandarditzada a nivell
europeu. Tota aquesta transformacid es fa respectant al maxim la série
historica de dades i reforcant també el caracter socioterritorial de part dels
continguts.

5 Historicament aquesta operacio estadistica ha comptat també amb el suport d’administracions
com I’Area Metropolitana de Barcelona, la Diputacié de Barcelona i, en les darreres edicions,
també per part de I’Institut d’Estadistica de Catalunya (Idescat).



E IERMB Working Paper in Sociology, n° 18.01, September 2018

Per la implementacié d’aquest métode d’estimacio s'ha utilitzat la mostra
referida al conjunt dels 36 municipis que conformen I'Area Metropolitana de
Barcelona de les edicions 1990, 2000 i 2011. Les caracteristiques técniques
de la mostra d'individus de les diferents edicions de 'ECVHP per a aquest
ambit territorial sén les segients:

Taula 1. Caracteristiques de la mostra de la Enquesta de condicions de vida i
habits de la poblacio, 1990-2000-2011

1990 2000 2011®
Ambit Area metropolitanade | Area metropolitana de Area metropolitana de
territorial Barcelona Barcelona Barcelona
Municipis 36 36 36
Poblacio 3.048.479 2.921.563 3.226.944
total
Univers Individus de 18 anys i Individus de 18 anys i Individus de 16 anys i
estadistic més més més
Mida de la 3579 3.789 3.701
mostra
Error +1,6% +1,6% +1,6%
mostral

@ En aquesta edicio es disposa també de mostra representativa de llars.
Font: elaboracid propia.

Per altra banda, també s’han utilitzat les dades de diferents edicions del Cens
de Poblacié i Habitatges, desenvolupat per I'Institut Nacional d'Estadistica
(INE) cada 10 anys. En concret, s'han utilitzat els censos de 1991, de 2001 i
de 2011. Els censos proveeixen informacié del total de la poblacié (sexe,
edat, lloc de naixement, nivell d'estudis, relacié amb l'activitat, categoria
ocupacional, etc. ), de les llars (composicié demografica), els edificis (estat,
nombre de plantes, etc.) i els habitatges (superficie, régim de tinenga, etc.), és
per aixo que es considera la font d'informacié de referéncia a petita escala. La
unitat territorial més petita sobre la qual ofereixen informacio dels censos és
la secci censal®, de manera que s'ha treballat a aquesta escala a través dels
percentatges totals marginals de cadascuna de les categories de les variables
utilitzades. De manera que si una variable censal té 3 categories, com per
exemple, el nivell d’estudis, la informacié que ha proporcionat I’'INE per a
cada seccid censal sén els percentatges (respecte la poblacié total de cada
seccié censal) de poblacié6 amb estudis primaris o inferiors, amb estudis
secundaris i amb estudis superiors. Aquesta informacié ha estat anomenada
en el marc d’aquest exercici com a categories-variable.

® La secci6 censal és una unitat territorial infra-municipal que esta delimitada preferentment per
limits facilment identificables (accidents naturals, vials, etc.) i que aglutina una poblaci6 d’entre
1.000 i 2.000 persones.
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S’ha de dir, perod, que els canvis metodologics que va introduir I'INE en
I'Gltima edici6 del cens han empitjorat el detall territorial de la informacié
censal. El 2011, el cens va passar de ser un recompte universal a ser una
macro-enquesta, de manera que no es cobreix el total de la poblacid, sind una
mostra d'aproximadament el 13% del total de la poblaci6. Posteriorment, la
informacid recollida és calibrada amb un fitxer precensal, construit a partir de
tota aquella informacié util procedent d'altres registres administratius
disponibles i que té el Padré d’habitants com a element basic de la seva
estructura. Aquesta metodologia censal ha permés obtenir una bona
informacié sociodemografica en termes agregats amb menys recursos
economics, perd en canvi no ha permés oferir informacié estadisticament
significativa en la totalitat de seccions censals per a totes les categories de les
variables del cens, la qual cosa ha suposat un handicap important per a
aquesta investigacid. Per superar aquest obstacle i evitar perdre detall
territorial de la informacio s'ha optat per fer un tractament de correccié de la
manca d’informacié a escala de seccid censal. Els detalls d’aquest tractament
s’expliquen més endavant.

En definitiva, pel que fa a la informacio original a partir de la qual es realitza
aquest métode d’estimacio dels nivells de renda per arees petites es poden
distingir dos tipus de dades:

a) Dades d’enquesta (tipus 1): Dades desagregades a nivell
individual, representant el conjunt d’un ambit territorial.
Inclouen informacié sociodemografica detallada a titol
individual. Constitueixen una mostra representativa a una escala
territorial gran. A partir de I'enquesta es disposa de les variables
resposta ‘Y’ (indicadors binaris dels estrats de renda) per a cada
individu 1 de diverses variables explicatives ‘X’ que
classifiquen els individus segons diferents atributs, com puguin
ser la situacié d'activitat, el nivell d'estudis, el sexe, o el grup
d'edat.

b) Dades censals (tipus 2): Dades agregades a una escala
territorial petita (seccions censals), que representen les unitats
d’informaci6. La informacié dels Censos de Poblacio i
Habitatges s’expressen com a freqiiéncies absolutes
(recomptes) i relatives (percentatges) d’individus per cada
categoria de les variables explicatives ‘X’. Es disposa de les
distribucions marginals de les variables explicatives, pero no les
distribucions conjuntes.

La questié fonamental és que els censos (tipus 2) no inclouen informacié
sobre renda familiar. Aquesta informacié existeix de manera desagregada a
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I’ECVHP (tipus 1), perd amb aquesta font de dades no es pot fer un calcul
directe dels valors a escala de secci6 censal, ja que la mostra de 1’enquesta no
¢és estadisticament representativa a aquest nivell territorial. L’objectiu per tant
és combinar les dues informacions de manera que es pugui obtenir una
estimacié de la poblacio segons els seu nivell d’ingressos per cada seccid
censal.

Taula 2. Tipus de dades, nivell d’agregacio i tipus d’informacions

Dades tipus 1 Dades tipus 2
Agregacioé/unitat Desagregades/individus Agregades/seccions censals
Territori Grans ambits territorials Avrees petites
Disponibilitat de dades Objectiu i predictors Predictors

Font: elaboracio propia.

4, DESCRIPCIO DEL PROCEDIMENT D’ESTIMACIO DE RENDA
PER AREES PETITES A L’AREA METROPOLITANA DE
BARCELONA

El métode d’estimaci6 dels nivells de renda de la poblacié resident a cada
seccid censal de 1’area metropolitana de Barcelona es desplega en 6 etapes
consecutives, que queden reflectides en el grafic 3.1. i que s’enumeren a
continuacio:

1. S’ha aplicat un métode d’estimacio i imputacié de valors mancants a
les dades del cens 2011 per aquelles categories-variable on no hi ha
dades.

2. A partir de les dades censals completes i sense dades mancants, s’ha
fet una analisi de clusters de les seccions per obtenir sub-ambits
segons una caracteritzacié economica i social que permet afinar
millor les estimacions dels indicadors finals.

3. S’han aplicat models de regressio logistica a les dades de ’ECVHP
per a determinar els factors explicatius (X) que conjuntament millor
expliquen les variables a estimar.

4. S’ha aplicat el métode iteratiu d’ajust proporcional, IIPF, sobre les
dades del cens per a obtenir la llei conjunta dels factors explicatius a
totes les seccions censals.

5. Donada la llei conjunta estimada a cada seccid, i mitjancant les
dades de ’ECVHP, s’ha obtingut finalment ’estimacié de maxima
versemblanga o projeccié de la distribucié de l’indicador a cada
seccio censal.

6. Finalment s’ha fet una estimaci6 dels marges d’error.

10
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Seguidament s’explica cada etapa en major detall.

4.1. Métode d’imputacié de dades mancants al Cens de Poblacid i
Habitatges, 2011

El procediment d’imputacié de valors a les dades mancants del cens es pot
resumir en els seglients quatre passos:

1.

N

Quantificar el nombre de dades mancants que hi ha en cada
categoria-variable censal, és a dir, per a cada secci6 censal i
variable censal.

Quantificar el nombre de categories-variable que no té cap dada.
Com es disposa de les fregiiéncies relatives dels totals marginals, la
suma total de les diferents categories-variable ha de ser 100 per
cada seccié censal. Aixi doncs, en els casos que només hi ha 1
categoria faltant, es pot fer una imputacié directa mitjangant un
simple calcul, on la categoria faltant (C;) equival a 100 menys la
suma de la resta de categories: (1)

G =100 - Z G
i=j
En els casos que tenen més d’una categoria faltant es realitza la

imputaci6 mitjangant el metode de regressio seqliencial
multivariant.

11
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Figura 1. Diagrama de procés del tractament de dades per [’estimacio de

rendes per arees petites.
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Font: elaboracid propia.
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El métode de regressio sequencial multivariant s’ha implementat a través de
la macro IVEware, desenvolupada al Survey Research Center de la
Universitat de Michigan (Raghunathan, Lepwoski, Van Hoewyk, i
Solenberger, 2000; Raghunathan, Solenberger, i Van Hoewyk, 2002), la qual
executa un procediment d’imputacié general multivariable que pot tractar
dades amb una estructura complexa. Aquest procediment crea imputacions de
dades mancants a través d’una série de regressions. El model de regressio
depén de la métrica de la variable imputada (si és categorica o numerica).

Les variables explicatives o predictives que s’han utilitzat han estat les
categories d’altres parametres de la base de dades precensal, la majoria
d’elles procedents del Padré d’habitants. Aquestes variables explicatives
s’han seleccionat sota la condicié de no tenir cap valor perdut, és a dir, que
eren variables completes, ja sigui perqué tenien la informacié completa
d’entrada, ja sigui perqué en el pre-processat se’ls ha imputat els valors
mancants.

En el moment de la imputacié s’imposa una restriccié construida a partir del
percentil 10 i 90 de la distribucié de la variable a imputar, per eliminar els
valors extrems. L’aleatorietat en 1’estimacio es fa de dues formes: A) el terme
residual és aleatori, i B) s’integra una pertorbacié en els coeficients de
regressid estimats de forma que reculli la variabilitat dels coeficients’.

La seqiiéncia d’imputacions dels valors buits es realitza ciclicament fins
arribar a un criteri de parada (un nombre maxim d’iteracions) especificat per
I’equip investigador, actualitzant en cada iteracio les imputacions prévies per
recollir millor I’estructura de correlacions del conjunt de les variables®.

4.2. Analisi de cluster de les seccions censals

Les seccions censals s’han agrupat en clisters d’acord amb les seves
categories-variable amb 1’objectiu d’afinar les estimacions posteriors. Cada
seccid s'ubica en un sub-ambit més afi pel que fa a la situacié economica i
social, de manera que dins dels clasters es produeix un millor encaix de la llei
conjunta, que s’explica a la secci6 4.4.

Els clusters s’han definit a partir de totes les variables de les seccions censals,
tant les variables explicatives de Y, descrites a I’apartat anterior, com la resta
de variables que no s’havien utilitzat en aquell pas. Aixo ha permeés construir

"Veieu Gelman et al. (1995) per més detalls sobre aquest aspecte.

8 A'la Taula A.1. de I’annex es poden observar el percentatge de seccions censals en les que s’ha
imputat informacié mancant segons aquest métode.
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agrupacions de seccions censals similars en una diversitat d’aspectes socials i
demografics.

El métode d’agrupacié emparat ha estat el clister jerarquic sobre les
observacions (seccions censals), amb el méetode de conglomeracié de Ward i
la mesura de distancies euclidianes. La solucio final s’ha establert en tres

grups.

A posteriori s'han avaluat els resultats per clisters i sense clUsters, i els
primers donen millors estimacions. Per a cada area petita, s’ha considerat que
el cluster de pertinenca és 1’area global de referéncia.

4.3. Definici6 dels factors explicatius de Y

Mitjangant una regressio logistica, s'han obtingut models explicatius de les
variables binaries descrites a l'apartat anterior respecte algunes de les
variables explicatives com a regressores. Els models ajustats sén del tipus

seglent: s (2)
! L= px.
DE 1 _ .P;_ E L

on i varia per a cada individu, F; expressa la probabilitat que l'individu
pertanyi a la categoria binaria codificada amb el valor 1 (“éxit”) i X; és el
vector de regressores (dummies) de les diverses categories de classificacié de
les variables explicatives descrites a les variables inicials de l'individu. Els
models logistics com (2) ajusten el log-odds a partir d'una combinaci6 lineal
de les variables regressores.

L’ECVHP permet determinar els factors explicatius més rellevants o
significatius per als nivells de renda mitjancant una regressié logistica.
S’estimen els models logistics per als individus que tenen uns ingressos per
sota del 50% de la mediana i els que tenen més del 150% de la mediana.
Aixi, en aquest procés només s’estimaran aquests dos grups d’individus i no
s’estimara el del tram central (entre 50% i el 150% de la mediana), ja que
aquest es pot obtenir directament a partir dels altres dos trams. S'ha tingut en
compte que els individus no sén tots independents, atés que alguns d'ells
comparteixen la mateixa llar.

S'han buscat models amb un nombre reduit de variables (2 a cada model) per
diversos motius. EI motiu principal és que a les seccions censals només es
disposava de distribucions marginals de cada variable per separat, per tant, si
s'utilitzen tres variables, els errors d'estimacidé podrien ser molt superiors
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perqué primer s'haurien d'estimar les conjuntes de les tres possibles parelles
per acabar estimant la conjunta global de les 3 variables. Un altre motiu és
que la mostra repartida en moltes tipologies (4 x 3 x 3) = 36 seria insuficient,
fins i tot en I'ambit global on s'ha realitzat I'enquesta.

4.4. Llei conjunta dels factors explicatius

El métode principal per a realitzar el calcul d’estimacio de la renda a nivell
de secci6 censal ha sigut el metode iteratiu d’ajust (IPF) introduit i estudiat,
des dels anys 40 (Deming i Stephan, 1940; Stephan (1942), Fienberg (1968,
1970). L’ajust iteratiu proporcional i les estimacions posteriors dels
indicadors de pobresa s’expliquen de manera esquematica a 1’apartat 4.5. El
Mathematical Consulting Service (UAB) ha col-laborat en definir el procés
metodoldgic i ha desenvolupat el codi amb R (2017), que permet obtenir
aquestes estimacions de forma massiva per a tot el conjunt de seccions
censals. Una aplicacié del métode IPF en un context similar al d’aquest
projecte es troba a Simpson i Tranmer (2005).

Per a cada area petita (seccié censal), el métode IPF estima o ajusta la
distribucié conjunta de dues o més variables categoriques respectant les lleis
marginals d'aquestes variables en l'area petita i ho fa projectant la llei
conjunta coneguda d'aquestes variables en un ambit global que conté a l'area
petita (ambit metropolita, Catalunya o cluisters grans). La projeccié de la llei
conjunta conserva la mateixa estructura d'interaccié que hi ha entre les
variables en l'area global (Fienberg, 1970).

Lewis (1959) i Brown (1959) proven que, partint d'una llei conjunta uniforme
a l'area global, i d'unes marginals per arees petites, la llei conjunta obtinguda
aplicant IPF afegeix la informacié addicional minima (maxima entropia)
respectant les marginals de I’area petita.

IPF és un procediment iteratiu que s'inicia amb una distribucié conjunta
proporcional a la de l'area global, que no respecta les marginals i, en els
passos successius, ajusta primer una marginal i després l'altra fins arribar a la
convergéencia. Convé remarcar que IPF no és un procediment inferencial
classic, sin6 un metode determinista basat en uns principis d'aproximacio.

S’ha implementat el métode IPF seguint el procediment desenvolupat a
Tresens (2014). Concretament, per a cada seccié censal, aplicant IPF
s’estimen les frequiéncies absolutes {n; J} és a dir, els recomptes de totes les

caselles de la taula de contingéncia de les dues variables explicatives
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seleccionades al model logistic, les quals determinen la seva distribucié
conjunta;

P{X, = x;,.X, = x} & — 3

Recordem que per obtenir aquestes estimacions {nl-j-} . s'ha aplicat la IPF a

i

les freqliencies absolutes {NU}[-‘ de l'area global (enquesta) i les frequéncies
-4
marginals l'area petita (cens).

4.5. Projecci6 de dades

Per a l'estimaci6 final, es tornaran a utilitzar les dades de l'area global
(enquesta) per estimar les probabilitats de I’indicador d’interés,
condicionades per la combinacié de valors dels factors:

P{F=1|Xl= x,.%5 = -r_i'}=?3ij 4

on ¥ =1 indica I'éxit de la variable binaria (indicador de nivell de renda).
Més explicitament, si suposem el cas per a les rendes superiors al 150% de la
mediana, es denota ;; el nombre observat d’individus de la mostra global
que tenen aquests nivells superiors de renda , per a cada tipologia definida
per (ocup)X1 = xi, i (educ) Xz = X;, i es denota IV;; el nombre total d’individus
d’aquesta tipologia a la mostra global. Aleshores, s’estimen les probabilitats
condicionades:

Pi= (5)
A

Finalment, aplicant la formula de la probabilitat total s’obtindra I’estimacio
de la probabilitat d’aquest indicador de renda:

PY=1=) P =itz xb= )Ptz xk=x) ©

ij

De manera equivalent, s’estimen les freqiiéncies absolutes de renda a les
arees petites:
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0y 034
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on #;; son les estimacions de les probabilitats condicionades i n;;el nombre
d’individus de la tipologia definida per X1 i Xo al’area petita.

La justificacié d'aquest pas del procediment es basa en que les freqiiencies
relatives sén els estimadors de maxima versemblanca de les probabilitats.
Condicionant a cada casella, pot ser que resulti una mostra petita i per aixo
s'utilitza l'interval exacte de Fisher quan es calcula el marge d'error.

4.6. Marges d’error

Per als marges d'error s’han fet aproximacions teoriques i s’han aplicat
técniques de simulacio (generacid de seccions hipotétiques) i de remostreig
(bootstrap).

Per als resultats tedrics, cal tenir en compte les consideracions segients:

e A cada secci6 censal, els valors n;; obtinguts aplicant IPF son
estimacions del nombre d'individus.

e Les probabilitats p; per una categoria-variable concreta s'han
estimat a partir de les freqiiencies observades a la mostra, pero
corresponen a individus no-independents degut a que alguns
pertanyen a la mateixa llar.

e El nombre esperat, obtingut aplicant

ne = El:_j'ﬂl:_i'pl:j" (8)

es pot entendre com el valor esperat d'una suma de variables
Bernoulli (Y ¢ {0, 1}) que no son ni independents ni idénticament
distribuides, perqué a cada casella els individus tenen una
probabilitats p;; diferent i hi ha individus correlacionats pel factor

lar.
e La distribucié Poisson-binomial modela la suma de variables de
Bernoulli independents perd no idénticament distribuides

(probabilitats z;; diferents) i és aproximable (sota certes condicions
sobre n i les probabilitats probabilitats ;) per una distribucio de
Poisson amb parametre 1 = ne (veure Chen and Liu, 1997).

17



E IERMB Working Paper in Sociology, n° 18.01, September 2018

e Si les condicions no se satisfan perqué les probabilitats no sén prou
petites i els individusde la mostra no sén independents, aproximant
per la distribucié Poisson podem establir una aproximacié de
l'interval de confianca que després hem contrastat mitjancant
validaci6 creuada.

e Per fer la validacié, s'han creat seccions ficticies mitjangant
simulaci6. Imposant un nivell de confianca del 99% a la distribuci6
de Poisson (quantils 0.005 i 0.995), com a fita superior del nivell de
confianca de I'estimacio final. Cal tenir en compte que en I'estimacio
final, les probabilitats #;; també tenen marge d'error i les
estimacions per I’IPF de les freqliéncies també. Per aixo, del 99% de
confianga prefixat es té un nivell de confianca final desconegut pero
menor (segons hem vist amb les simulacions efectuades, depenent
de la mida de la secci6 el nivell de confianca final se situava al
voltant del 95%. El marge d'error (precisid) de les bandes de
confianca esta al voltant d'un 10% en les simulacions efectuades.

La imatge de la Figura 2. mostra que la majoria de seccions ficticies tenen
valors observats dins de la banda de confianga. La banda de confianga té uns
marges d'error que poden superar £50 en seccions de 500 habitants, és a dir,
ser superiors 10% en les estimacions finals. Les linies de color blau recorren
els valors reals, la linia verda sén les estimacions i les linies negres les
bandes de confianga.

Figura 2. Bandes de confianga per a l'estimacié final de la categoria-

variable “nivell de renda per sobre del 150% de la mediana” a un seguit de
regions ficticies obtingudes a partir de la mostra de I'enquesta
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5. RESULTATS

En els seglients mapes es recull la cartografia dels principals resultats
d’aquest metode d’estimacid de renda per arees petites. Es tracta dels
resultats descriptius de la distribucid territorial de la poblacié amb rendes
altes (>150% de la mediana) i de la poblacié amb rendes baixes (<50% de la
mediana) a I’ambit de 1’area metropolitana de Barcelona pels anys 1991,
2001 i 2011.

Figura 3. Distribucid territorial de la poblacié amb rendes altes (>150% de
la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 1991

1991
Barbera
del
Badiadel  Valles
& \alds Ripollet

Montcada

}Cd I
eraanyola
ek

Tiana
del Vlles !

Castellbisbal

Pt % \Montgat.
Sﬁcmo@a (4 s 2
de Gramenet

Sant
Andreu
de la Barca

& 3 L -2
i v
AR A i‘j?i.Sa'nt Cugat

_ del Vallés
Molins
de Rei o

Sant Feliu
de Llobregat

el Papiol

Corbera de

Llobregat Sant Adria

de:Besds
N

laPalma de
Sy
Cervelld

Sant Vicenc:
dels Horts

Santfust,

Sant Joan®
Despi
L

Uubrsgal
Cemvello

Torrelles de

+ Barcelona,
Llobregat i £

Comella de {1 ospitalet ¢ 4>

Lobregat— 4o Llobregat

Sant Climent
Sant Boi de

Llobregat

el Prat de .
Lobregat Poblacion con rentas altas

(>150% de la mediana)
<25%
25,01-35%
s I 3501 - 45%
& > 45%
g [ Delimitacién municipal
z 9l ‘NX " Delimitacién barrios Barcelona

Font: IERMB i CRM-UAB, grups socials segons nivell de renda estimats a escala de seccio
censal a partir del Cens de Poblaci6 i Habitatges,1991 (INE) i I’Enquesta de condicions de vida i
habits de la poblacié, 1990 (IERMB).

19



'E:' IERMB Working Paper in Sociology, n° 18.01, September 2018

Figura 4. Distribucio territorial de la poblacié amb rendes altes (>150% de
la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 2001
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Figura 5. Distribucio territorial de la poblacié amb rendes altes (>150% de
la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 2011
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Figura 6. Distribucio territorial de la poblacio amb rendes baixes (<50% de
la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 1991
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Figura 7. Distribucié territorial de la poblacié amb rendes baixes (<50% de

la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 2001
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Figura 8. Distribuci6 territorial de la poblacio amb rendes baixes (<50% de
la mediana). Area metropolitana de Barcelona, 2011
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6. REFLEXIONS FINALS

Tot i que malauradament no es disposa d’una font de dades alternativa per
poder realitzar un contrast rigoros dels resultats obtinguts de 1’estimacid
realitzada, els mapes descriptius sén, en general, forca coherents amb el
coneixement del territori. Per tant, els resultats estimats es poden considerar
acceptables com a aproximaci6 als nivells de renda de la poblaci6 resident a
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cada secci6 censal. Si bé no sén del tot precisos per determinar valors per
cada unitat territorial (atenent al nivell d’error que s’ha d’assumir en
I’estimacid), si que mostren un gran potencial per ser analitzats de manera
conjunta en termes estructurals. En aquest sentit, per exemple, aquesta
informaci6 estimada permet el calcul d’indicadors de segregacid residencial
estandards, oferint coneixement rellevant sobre quina han estat I’evolucidé de
les pautes d’estructuracié socioresidencial a 1’area metropolitana de
Barcelona durant les darreres décades (Porcel i Navarro, 2016; Porcel, 2016).
D’aquesta manera, s’ha assolit un dels principals objectius pels quals es va
dissenyar aquest metode d’estimacio.

Evidentment, la metodologia compta també amb limitacions importants que
s’han d’assenyalar. Una d’elles és la qualitat dels models explicatius (explicat
a I’apartat 4.3), ja que les variables predictives que es poden introduir venen
condicionades per la seva presencia també en les dades censals. A més, per
evitar fer més complexa ’estimacid de la llei conjunta de les variables
predictives a escala de seccid censal (explicat a I’apartat 4.4), aquestes s’han
reduit Unicament a dues variables per model, essent la categoria professional i
el nivell d’estudis finalment les variables predictives seleccionades en tots els
€asos.

Per acabar, cal reconéixer que la utilitzacié de dades estimades a escala de
seccio censal és una opcid no desitjada a priori, sind que es tracta d’una
necessitat per avancar en determinades linies de recerca socioterritorials
davant dels déficits que presenta sobre aquest aspecte el sistema estadistic
espanyol. En aquest sentit i per millorar la qualitat de la informacio
disponible per arees petites, resulta absolutament necessari que les oficines
estadistiques avancin en el tractament procedent de registres administratius.
No obstant aix0, també és necessari continuar avangant en la millora de les
técniques d’estimacié d’informacid per arees petites, sobretot en el camp dels
estudis urbans.
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ANNEX

Taula A.1. Proporci6 de seccions censals imputades segons categoria-
variable i procediment utilitzat. Cens de Poblaci6 i Habitatges, 2011

_ . Més d’1
Categoria- Ay ff 1 missing s
: Descripcio Original missing
variable resolt resolt
GRADO1 Estudios. Primer grado 64,20% 20,40% 15,40%
GRADO?2 Estudios. Segundo grado 98,90% 0,00% 1,10%
GRADOs3 Estudios. Tercer grado 66,00% 18,90% 15,10%
PARO Tasa de paro 63,70% 34,80% 1,50%
OCUP Tasa de ocupacién 98,30% 0,20% 1,50%
ACT Tasa de actividad 99,30% 0,00% 0,70%
ACHOGAR1 mgggfgscon todos sus miembros 65,00% 2,20% 32,80%
ACHOGAR2 ;'c‘t’?\fgsso gﬁg;gg:s sus miembros 36,70% 11,40% 51,90%
ACHOGAR3 Hogares con sus miembros 93,40% 0,10% 6,50%
ocupados y parados
ACHOGAR4 g'c‘:?\fgsspgf: dtoosdos sus miembros 33,00% 23,20% 43,80%
SECTOR1 Agricultura, ganaderia y pesca 66,10% 3,80% 30,10%
SECTOR2 Industria 33,40% 7,60% 59,00%
SECTOR3 Construccién 19,10% 15,30% 65,60%
SECTOR4 Servicios 95,50% 0,30% 4,20%
SITPROF1 En':‘rﬂ;?%re'fsgn‘;o‘(es'ona' que 24,40% 2,00% 73,60%
SITPROF2 En':‘rﬂ;?%re'fsgn‘;rlo‘(es'ona' que no 22,00% 1,30% 76,70%
Trabajador por cuenta ajena con o o o
SITPROF3 caracter fijo o indefinido 94,50% 0.20% 5,30%
SITPROF4 Trabajador por cuenta ajena con 24,60% 2,50% 72,90%
carécter eventual, temporal.
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SITPROF5 Otra situacion (Ayuda familiar) 84,20% 0,80% 15,00%

SITPROF6 ?Jg;g:;‘:?\f;;’; (Miembro de 81,50% 1,40% 17,10%

OCUPACIONL Direccion de las empresas y de las 27,30% 0,60% 72,10%
administraciones publicas

OCUPACION2 Tecnicos y profesionales 39,60% 0,00% 60,40%
cientificos e intelectuales

OCUPACIONS Igg;('fos y profesionales de 26,10% 0,00% 73,90%

OCUPACION4 Empleados de tipo administrativo 29,60% 0,00% 70,40%
Trabajadores de servicios de

OCUPACIONS restauracion, personales, 36,90% 0,10% 63,00%
proteccién

OCUPACIONS Tra_bajadores cualificados en la 66.60% 0,30% 33.10%
agriculturay la pesca
Artesanos y trabajadores

OCUPACION? cualificados de las industrias 24,80% 0,10% 75,10%
manufactureras

OCUPACIONS Operadores de instalaciones y 19,50% 0,10% 80,40%
maquinaria, y montadores

OCUPACION9 Trabajadores no cualificados 16,00% 0,10% 83,90%

VIVIEDIF Relacién viviendas/edificios 100,00% 0,00% 0,00%

CVIVIF1 Tipo vivienda. Principales 99,40% 0,40% 0,20%

CVIVIF2 Tipo vivienda. Secundarias 57,20% 11,10% 31,70%

CVIVIF3 Tipo vivienda. Vacias 35,50% 32,70% 31,80%

ESTADO1 Edificios en estado ruinoso 100,00% 0,00% 0,00%

ESTADO2 Edificios en mal estado 100,00% 0,00% 0,00%

ESTADO3 Edificios en estado deficiente 100,00% 0,00% 0,00%

ESTADO4 Edificios en buen estado 100,00% 0,00% 0,00%

PLANTAS1 Edificios con 1 planta 100,00% 0,00% 0,00%

PLANTAS2 Edificios con 2 plantas 100,00% 0,00% 0,00%
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PLANTAS3 Edificios con 3 plantas 100,00% 0,00% 0,00%
PLANTAS4 Edificios con 4 plantas 100,00% 0,00% 0,00%
PLANTAS5 Edificios con 5 plantas 100,00% 0,00% 0,00%
PLANTAS6 Edificios con 6 plantas o més 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONSL g‘é’lde construccion. Antes de 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS2 Afio de construccion. 1951-1960 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS3 Afio de construccion. 1961-1970 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS4 Afio de construccion. 1971-1980 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS5 Afio de construccion. 1981-1990 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS6 Afio de construccion. 1991-2000 100,00% 0,00% 0,00%
ANYOCONS? Qggode construccion. Después de 100,00% 0,00% 0,00%
SUT1 ggﬁfzrflme de la vivienda. De 1 a 28.10% 8,10% 63.80%
SUT2 %r?nezrflue de la vivienda. De 51 a 54,20% 3.60% 42.20%
SUT3 z?lljggrrvf];ue de la vivienda. De 71 82.30% 2,00% 15,70%
SUT4 2;§82;C|e de la vivienda. De 101 47.00% 3,10% 49.90%
SUTS ?ggrerglue de la vivienda. Mas de 53.90% 1.20% 44,90%
TENEN1 E;ggae:ad por compra totalmente 84,00% 0,20% 15.80%
TENEN2 Eéﬁzzzﬁ?gsp‘” compra con pagos 66,50% 0,30% 33,20%
Propiedad por herencia o
TENEN3 donacion 33,20% 0,80% 66,00%
TENEN4 Alquiler 31,60% 1,90% 66,50%
TENENS g;‘i'i‘éa gratuitamente 0 a bajo 47,80% 1,00% 51,20%
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TENENG Otro régimen de tenencia 21,90% 1,20% 76,90%
LN1 Nacidos en Catalufia 99,50% 0,10% 0,40%
LN2 Nacidos en el resto de Espafia 85,80% 1,30% 12,90%
LN3 Nacidos en la UE-15 41,00% 2,70% 56,30%
LN4 Nacidos en el resto de Europa 56,30% 1,40% 42,30%
LN5 Nacidos en América del Norte 86,30% 0,20% 13,50%
LN6 lgljrcmos en América Central y del 31.30% 5,60% 63.10%
LN7 Nacidos en Africa 54,40% 2,60% 43,00%
LN8 Nacidos en Asia y Oceania 76,00% 0,70% 23,30%
ANYOC1 Residencia en Catalunya hace 35,40% 2,20% 62,40%
ANYOC?2 5%%%‘;‘3 en Catalunya entre 11 5,10% 30,80% 64,10%
ANYOC3 fﬂgi'gi”zcéaa%gscata'“”ya hace 90,80% 0,10% 9,10%
ANYOC4 Siempre ha residido en Catalufia 99,50% 0,00% 0,50%
ANYOE1 Fesidencla en Espafia hace menos 65,20% 0,20% 34,60%
ANYOE? zfoséde”“a en Espafia entre 2y 5 31,40% 0,60% 68,00%
ANYOE3 aiir~163§;den0|a en Espafa entre 6 y 10 26,70% 1,00% 72.30%
ANYOE4 Restcencla en Espafia entre L1y 31,10% 0,70% 68,20%
ANYOES ?:52'32’:3: en Espafia hace mas 17,60% 3.70% 78,70%
ANYOE6 Siempre han residido en Espafia 99,90% 0,00% 0,10%
ANYOM1 512?3:3222?132 municipio hace 25,90% 14,90% 59,20%
ANYOM?2 Eifgdsgg;a en el municipio entre 42,40% 1,10% 56,50%
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ANYOM3 E‘;{S'l%eggie” el municipio entre 45,30% 1,10% 53,60%
ANYOM4 i{fi;‘;eé‘Z%aOz” el municipio entre 46,00% 0,60% 53,40%
ANYOMS5 2255'?12”2%361%%:' municipio hace 94,50% 0,10% 5,40%
ANYOMS ﬁ:ﬁmgfslga” residido en el 98,40% 0,00% 1,60%
cID1 gr:)t?:nc(ggmento del catalan. No lo 99.90% 0,10% 0,00%
cID2 gr:)t?:nc(ggmento del catalan. Lo 99.90% 0,10% 0,00%
CID3 Sca%”eorf;g‘;”to del catalan. Lo 99,60% 0,00% 0,40%
cID4 ;:a%r;olzlglento del catalan. Lo 99.70% 0,00% 0,30%
CID5 Sonocimisnto del catalan. Lo 98,80% 0,00% 1,20%
NMIEM1 Miembros del hogar. 1 persona 55,60% 0,30% 44,10%
NMIEM2 Miembros del hogar. 2 personas 78,40% 0,10% 21,50%
NMIEM3 Miembros del hogar. 3 personas 48,40% 0,30% 51,30%
NMIEM4 Miembros del hogar. 4 personas 33,70% 1,40% 64,90%
NMIEM5 Miembros del hogar. 5 personas 20,30% 7,00% 72,70%
NMIEM6 ;';glres(r)nnbz;ss del hogar. 6 0 mas 56,70% 0,90% 42,40%
TIPOH1 Hogares unipersonales 55,60% 44,40% 0,00%
TIPOH2 Fogares de 2 0 més personas sin 31,30% 0,10% 68,60%
TIPOH3 (tit?g:;eesrgoengi)reja sin hijos (sin 56,70% 0,00% 43,30%
Hogares de pareja sin hijos (con
TIPOH4 otras personas) 44,30% 0,00% 55,70%
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TIPOH5 (':'t?ag:;e:rgjnzg)re‘a con hijos (sin 73,60% 0,10% 26,30%
TIPOH6 ;?g:;e:rgsnzg)rela con hijos (con 36,60% 0,00% 63,40%
TIPOH7 Hogares con padre o madre con 9,80% 0,40% 89,80%
hijos(sin otras personas
TIPOHS Hogares con padre o madre con 52,30% 0,00% 47,70%
hijos (con otras persona
TIPOH9 Hogares de 2 0 mas nlcleos 43,70% 0,00% 56,30%
ESTH1 ;'eorgg;i“”'persona'es de 16 a 64 21,00% 9,80% 69,20%
ESTH2 mggfsgs“”'persona'es de 65y 15,70% 15,10% 69,20%
ESTH3 Hogares 1 adulto con menores 31,90% 0,80% 67,30%
ESTH4 m‘e’ﬁgrres 2 0 mas adultos con 1 20,80% 0,30% 78,90%
ESTHS HOgares 2.0 mas adultos con 2 16,10% 0,70% 83,20%
ESTH6 :Zgﬁsnirgsmas adultos con 3 0 54,50% 0,40% 45,10%
Hogares 2 0 méas adultos de 16 a o o o
ESTH7 64 oios Sin menores 66,20% 0,00% 33,80%
ESTH8 Hogares 2 uno al menos de 65 53,10% 0,10% 46,80%
anos 0 mas sin menores
CALEF_1 No dispone Calefaccion 100,00% 0,00% 0,00%
CALEF_2 Dispone de Calefaccion 100,00% 0,00% 0,00%
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