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RESUMEN

DETERMINACION DE LA ESTRUCTURA SOCIOECONOMICA DE LOS HOGARES
DE LIMA METROPOLITANA PARA EL ANO 2007

DAVID ISMAEL ZUNIGA VELA

JUNIO - 2008

Orientadora: Grabiela Montes Quintana

En la presente monografia se determinard, a través de técnicas estadisticas de analisis
multivariante, una estructura socioecondmica para los hogares de Lima Metropolitana. Se
utilizard el Andlisis de Componentes Principales Categérico (CATPCA) para elaborar esta

clasificacion socioeconomica.

Para esto, se cuenta con una muestra de 1200 hogares de Lima Metropolitana,

seleccionada dentro de 39 distritos.

Al comparar los resultados obtenidos mediante la aplicacion del método CATPCA, y
otros resultados obtenidos por algunas empresas de investigacion de mercado en el Perd,

podemos apreciar que la segmentacion calculada en esta monografia es valida y eficiente.

PALABRAS CLAVES: CATPCA
COMPONENTES PRINCIPALES CATEGORICOS
NIVELES SOCIOECONOMICOS
HOGARES
VARIABLES




ABSTRACT

DETERMINATION OF THE SOCIOECONOMIC STRUCTURE OF THE
HOUSEHOLDS OF LIMA METROPOLITANA FOR THE YEAR 2007

DAVID ISMAEL ZUNIGA VELA

JUNE - 2008

Orientation: Grabiela Montes Quintana

In this monograph, a socioeconomic structure for households in Metropolitan Lima
will be determined through multivariate statistical techniques. Categorical Principal

Components Analysis (CATPCA) will be used to develop this socioeconomic classification.

For this, there is a sample of 1200 households in Metropolitan Lima, selected within

39 districts.

When comparing the results obtained by applying the CATPCA method, and other
results obtained by some market research companies in Peru, we can see that the

segmentation calculated in this monograph is valid and efficient.

KEY WORDS: CATPCA
MAIN CATEGORICAL COMPONENTS
SOCIOECONOMIC LEVELS
HOUSEHOLDS
VARIABLES
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1. Introduccion

1.1. Objetivos de la investigacion

1.1.1. Objetivo General

El objetivo del presente trabajo es determinar, a través de técnicas estadisticas de

andlisis multivariante, una estructura socioecondmica de los hogares de Lima Metropolitana.

1.1.2. Objetivos Especificos

» Determinar las variables que influyen en la determinaciéon de los niveles

socioecondmicos en Lima Metropolitana.

» Conocer los perfiles de los hogares en cada una de los niveles socioecondmicos de

Lima Metropolitana.

1.2. Antecedentes y justificacion de la investigacion

El tema de segmentar las poblaciones en estratos o niveles socioeconémicos data de
hace mucho tiempo. Aproximadamente en los anos 30, en paises como Inglaterra o Estados
Unidos se ensayan las primeras clasificaciones, a raiz de esto se generaron muchas criticas

y discusiones, desencadenando es un debate que siempre esta vigente.

29 <

Conceptos como “clases”, “niveles” o “estratos sociales” traen consigo muchos temas
o matices ideoldgicos. Por este motivo, en casi todos los paises, si no es en todos, estas
clasificaciones de la poblacidn no la realiza o la trabaja la estadistica oficial o el gobierno,
en la mayoria de los casos esto se lleva a cabo a través de empresas de investigacion de

mercados y opinién publica.




Existen muchas opiniones sobre si tiene o no sentido hablar de “clases” o “niveles
sociales”, debido a que se considera que ya en estos tiempos no existen clases o niveles
cerrados o claramente identificables como si habia antes. Actualmente, tanto la movilidad
social y la permeabilidad entre niveles son actualmente muy altos, con esto los limites entre

los grupos ya no son tan marcados como lo eran antes.

Esta claro que resultaria casi imposible ser parte de una comunidad donde no existan
desigualdades en el acceso a educacién y cultura, poder adquisitivo, entre muchas otras
cosas, por lo que se necesita clasificar para poder esquemas y se pueda explicar la realidad

que se estd viviendo.

La idea es que la poblacion se distribuya en segmentos o niveles que se diferencien en
base a variables como nivel de cultura, nivel de educacion, estilo de vida, condicion material
de vida y capacidad adquisitiva. Se deberia dejar de utilizar un concepto estricto como
“nivel” o “clase social”, y en su lugar, llegar a utilizar conceptos como “status” o “nivel
socioecondmico”, para conocer por ejemplo patrones de consumo, y con esto poder evaluar

la necesidad de algunos servicios y servicios.

El objetivo seria construir una escala, considerando tanto a los que tienen un mayor
status socioeconémico, como los que menos tienen, estando dentro de estos extremos el resto
de la poblacién. Cuando ya se tenga esta gradacion, se deberian establecer algunos cortes
que permitan dividir la poblacién en un determinado niimero de grupos, y luego se le deberia
asignar un nombre a cada grupo para que estén identificados. Obviamente se pueden hacer
la cantidad de grupos que se desee, solo se debe tener en cuenta siempre que lo importante

es la gradacién continua de los individuos, y esto nos permitira distinguirlos.

Para armar este orden por niveles socioeconémicos, normalmente se les asignan
puntuaciones a los integrantes de la poblacién. El puntaje de cada hogar resulta de acumular
puntos de acuerdo a todas las variables que se tiene, y también de la combinacion de las
mismas de acuerdo a la importancia que puedan tener. Estas variables que son tomadas para
establecer el sistema de puntajes, serdn las mismas que ayudardn a entender las diferencias

que pueden existir entre los grupos, los patrones de consumo y estilos de vida.

Normalmente se utilizan variables como el ingreso, grado de instruccion, condicién
laboral, calidad de la vivienda y bienes que posee. Las variables a considerar deberian ser de

estos dos tipos:




- Indicadores Econémicos, se refiere a los atributos o bienes donde su valor es expresado
en términos monetarios de forma directa, por ejemplo podemos considerar los

ingresos, bienes domésticos, propiedades.

- Indicadores Sociales, se refiere a los atributos o bienes donde su valor es expresado
mayormente en su funcién como simbolos de status, por ejemplo se podria considerar

la ocupacidn, nivel de educacion.

Algunos atributos o bienes pueden ser considerados en ambas funciones, podriamos

considerar por ejemplo el automdvil y la vivienda.
Del mismo modo, se deberia considerar en las variables estos dos tipos de indicadores:

- Indicadores de Flujo, simbolizan un flujo de valor y ayudan a conocer la situacion
actual. Se puede considerar en este rubro la ocupacion, ingreso y si se tiene algunos

bienes en particular.

- Indicadores de Stock, se refiere a propiedades, bienes o fortuna que puede haber
obtenido en todo lo que lleva de su vida, sin importar la situacién que se tenga
actualmente (podria contar con bienes y ser un desempleado o cesante). Por ejemplo

podemos considerar el nivel educativo, y la vivienda como un bien permanente.

Se debe tener en cuenta que muchos indicadores pueden estar relacionados entre si,
por ejemplo, el nivel educativo puede determinar en la ocupacién que se tenga, la ocupaciéon
puede determinar también los ingresos, y este ultimo puede determinar en gran parte medida

que tan posible o no es comprar algunos bienes.

El Nivel Socioeconémico es una variable no definida a nivel oficial, te6ricamente
controvertida, también se podria decir que es una variable no directa, no observable y es

indudable la influencia que tiene en las condiciones de comportamiento de la poblacion.

Una pregunta que se podria surgir seria: ;Cudntas variables como minimo se podrian

necesitar para poder construir un buen indicador socioeconémico?.
Ante esto, se podria considerar teéricamente lo siguiente:

- Considerar variables observables que representen de algin modo varios indicadores

contenidos en el concepto analizado.

- Analizar su congruencia para estructurar la variable que se busca, desde el punto de

vista de la utilidad y valor.




- Estimar el valor de la variable Nivel Socioeconémico de acuerdo con los criterios que

se observaron, buscando mantener tendencias historicas.

Entonces, el reto es construir un Indice de Clasificacion Socioecondémica que cumpla

con lo siguiente, debe ser:
- Universal, aplicable a diferentes tipos de encuestas.
- Simple, basado en pocas variables y que sea fécil de calcular.
- Objetivo, basado en variables objetivas y reproducibles.
- Coherente, que cuando se aplique lleve a un resultado unico.

- Consistente con la historia, que se base en similares principios metodoldgicos.

1.3. Descripcion resumida de los contenidos de cada capitulo

En el primer capitulo se presentan los objetivos, antecedentes y justificacion del

trabajo realizado.

En el segundo capitulo se muestran definiciones de algunos términos utilizados

durante el desarrollo del presente trabajo.

En el tercero capitulo veremos detalles relacionados al marco tedrico del trabajo,

donde incluye universos, marco muestral, tamafio muestral, entre otros.

En el cuarto capitulo se encuentra la teoria relacionada con el Andlisis de Componentes

Principales Categérico (CATPCA).

En el quinto capitulo se desarrolla la aplicacion en si, que consiste en la determinacion

de la estructura socioeconémica en Lima Metropolitana.




2. Definicion de términos técnicos utilizados en la

investigacion

> Analisis Multivariante:

Es un método estadistico que tiene como objetivo analizar un grupo de datos que son
multivariantes a la vez o de manera simultidnea, teniendo en cuenta que existen para cada
objeto estudiado mds de una variable medida. Existe y es importante porque permite tener
una mejor comprension de lo que se estd estudiando, y se puede conseguir informacién

donde otros métodos que son univariantes y también bivariantes no consiguen.

> Variable:

Variable es una caracteristica que se estd midiendo en el estudio. Estadisticamente se
puede decir que una variable es la que representa las mediciones en el andlisis. Datos que
estdn medidos en una escala ordinal o continua se expresan a través de una variable, tal como
sucede con variables nominales que tienen s6lo dos categorias. No obstante, para el caso de
los datos nominales que presentan més de dos categorias se deben expresar con més de una

variable.

> Variables Socioeconomicas:

Estas variables informan una situacién o estado de un individuo u hogar, podemos
considerar por ejemplo: nivel educativo, nivel de ingresos y ocupacion. Para dividir o
clasificar mercados estos son criterios objetivos. Para determinar o definir una clase social a

menudo se combinan variables.

> Universo:

Como su nombre lo indica, es todo lo que existe, todo lo que hay, se toma como una
totalidad. Numero total de hogares o personas que se consideran dentro de un drea geogréfica

especifica, para fines de un estudio. Ejemplos: Poblacion de la ciudad de Lima, practicantes
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de un deporte, etc.

» Muestra:

Es un subconjunto o grupo de datos que se extrae de la poblacién, y se toma con la
finalidad de hacer inferencias sobre la poblacidn a partir del anélisis del comportamiento de
los elementos que la conforman. Obviamente, si la muestra es una parte de la poblacion
entonces la muestra tendrd un menor nimero o cantidad de elementos. Cuando el
procedimiento utilizado para seleccion permite calcular la probabilidad de seleccionar cada

una de las unidades o individuos de la poblacidn, se dice que la muestra es probabilistica

» Tamaio muestral:

Se refiere a la cantidad de datos que se extraeran de la poblacidn, y que pasan a formar
parte de la muestra. Cuando se recogen datos relativos a las caracteristicas de un grupo de
objetos o individuos suele ser imposible observar a todo el grupo, sobre todo si este grupo
es muy grande. En lugar de examinar a todo el grupo (poblacién o universo), se estudia s6lo

una parte pequefia (muestra).

» Meétodos de Muestreo:

La seleccion de la muestra se puede realizar a través de procedimientos aleatorios o no
aleatorios. En el caso de procedimientos aleatorios se tratard de muestreo probabilistico,
mientras que en el caso de procedimientos no aleatorios se trata de un muestreo no

probabilistico.

> Error muestral:

Este error también es conocido como error de estimacion y es originado por la
desviacion entre un valor estimado que pertenece a una muestra y un valor real que pertenece

a una poblacion.
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3. Marco Teorico

3.1. Universo y Ambito de estudio

Para este estudio, se considera a 39 distritos en Lima Metropolitana, excluyendo los
distritos considerados como balnearios (los cuales cuentan con un nimero de viviendas bajo,

ademads de implicar mayores costos de desplazamientos).

Para el afio 2007, segin proyecciones realizadas en CPI, Lima Metropolitana cuenta

con 1 869 514 hogares.

Entendamos que se considera un hogar cuando existe un grupo de personas que habitan

una vivienda, pero adicionalmente preparan y consumen sus alimentos entre ellos mismos.

3.2. Marco Muestral

El marco muestral empleado para este estudio fue el Marco de unidades primarias de
muestreo (UPM’s) y viviendas CPI 2007, el cual se construyo en base a los resultados del

Censo 2005. Se conté ademds con cartografia digital del INEI del afio 2005.

3.3. Tamaio Muestral

Se consider6 un tamafio de muestra de 1 200 hogares, asignada proporcionalmente a
la distribucidn de viviendas en cada uno de los distritos de Lima Metropolitana. Esta muestra
asignada fue distribuida en 310 unidades primarias de muestreo (UPM’s). Las UPM’s son

conglomerados de 80 viviendas en promedio.
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DISTRIBUCION DE LA MUESTRA

MussThA | MuESTRA
LIMA 1070 276
LIMA 48 12
ATE 64 16
BARRANCO 6 2
BRENA 14 4
CARABAYLLO 28 7
CHACLACAYO 6 2
CHORRILLOS 40 10
COMAS 66 17
EL AGUSTINO 24 6
INDEPENDENCIA 28 7
JESUS MARIA 10 3
LA MOLINA 20 5
LA VICTORIA 32 8
LINCE 10 3
LOS OLIVOS 44 11
LURIGANCHO 14 4
MAGDALENA DEL MAR 10 3
PUEBLO LIBRE 14 4
MIRAFLORES 16 4
PUENTE PIEDRA 32 8
RIMAC 28 7
SAN BORJA 18 5
SAN ISIDRO 12 3
SAN JUAN DE LURIGANCHO 122 31
SAN JUAN DE MIRAFLORES 50 13
SAN LUIS 8 2
SAN MARTIN DE PORRES 90 23
SAN MIGUEL 22 6
SANTA ANITA 24 6
SANTIAGO DE SURCO 46 12
SURQUILLO 16 4
VILLA EL SALVADOR 54 14
VILLA MARIA DEL TRIUNFO 54 14
CALLAO 130 34
CALLAO 60 15
BELLAVISTA 12 3
CARMEN DE LA LEGUA REYNOSO 6 2
LA PERLA 10 3
LA PUNTA 2 1
VENTANILLA 40 10
TOTAL LIMA METROPOLITANA 1200 310
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3.4. Método y Seleccion de la muestra

Se realiz6 la seleccion de esta muestra en cuatro etapas empleando métodos

estrictamente probabilisticos:
- En primera etapa se seleccionaron las unidades primarias de muestreo (UPM’s).

- En segunda etapa se seleccionaron sistemdticamente 4 viviendas dentro de cada UPM

seleccionada.

- En tercera etapa, en caso de existir en la vivienda més de un hogar, se seleccioné uno

de ellos de forma aleatoria.

- En una dltima etapa, se entrevist6 a las persona que MAS APORTA al sostenimiento

del hogar (jefe del hogar).

3.5. Error estimado

Los tamafos de muestra consideran un error aproximado de +/- 3%.

3.6. Instrumento de medicion

Se aplicd un cuestionario estructurado y pre-codificado en el hogar del entrevistado,

el cual recoge variables para realizar una evaluacién socioecondmica.

3.7. Técnica de Entrevista

Entrevista personal en cada hogar seleccionado.
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3.8. Consistencia y Validacion

La base de datos obtenida del trabajo de campo fue consistenciada y validada a través

de la construccion de tablas de contingencia y la aplicacion de rangos de validez.

3.9. Factor de expansion

El factor de acuerdo con el disefio, corresponde al aplicado en la muestra en la cantidad
de etapas mencionadas anteriormente, asigndndole una probabilidad de seleccion a cada
hogar elegido, dependiendo de cuantos hogares se tenga en cada distrito (conglomerado),

por tanto el factor de expansion serd la inversa de esta probabilidad asignada.

Se interpreta este factor como la cantidad de hogares que representa en una poblacion,

un hogar seleccionado en una muestra.
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4. Analisis de Componentes Principales Categorico

(CATPCA)

4.1. Introduccion

A este procedimiento se le conoce mds por la abreviatura CATPCA, que proviene de

su mismo nombre en inglés (CATegorical Principal Components Analysis).

Tiene como objetivo reducir un conjunto original de variables (sin importar que tipos
de variables sean) en un conjunto reducido de componentes que no se encuentren
relacionadas entre ellas, y que representen la mayor cantidad de la informacién que se

encuentra en este conjunto original de variables.

Se podria decir que la principal diferencia entre el andlisis cldsico d componentes
principales (PCA) y el anélisis de componentes principales categérico (CATPCA) se refiere
al tipo de variables que usa. El PCA requiere variables que se encuentren en una escala
métrica, y por otro lado el CATPCA usa cualquier tipo de variables. Debido a que las
variables que se van a considerar en el andlisis pueden tener un nivel de media ordinal,

nominal y numérico, serd necesario usar CATPCA.

Es de mayor utilidad la técnica cuando se tiene una gran cantidad de variables y estas
no permiten permite hacer una correcta interpretacion de las relaciones existentes que hay
entre objetos. Cuando se las dimensiones disminuyen, se va a interpretar una cantidad

reducida de componentes, y ya no un gran nimero de variables.

Para el andlisis cldsico de componentes principales se considera que entre las variables
numéricas existen relaciones lineales. No obstante, la aproximacién o estimacién por
escalamiento 6ptimo CATPCA facilita hacer un escalamiento a diferentes categorias o
niveles a las variables. Las variables con categorias son cuantificadas en las dimensiones
especificadas de manera 6ptima y gracias a esto, se modelan entre las variables relaciones

no lineales.

Para poder estimar los pardmetros, el andlisis de componentes principales categérico

(CATPCA) usa como algoritmo computacional el método de los minimos cuadrados
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alternativos.

Las variables con categorias son cuantificadas por CATPCA a través del 6ptimo
escalamiento, y con esto resultan 6ptimos componentes principales para las variables nuevas
o transformadas. Estas variables pueden generar niveles 6ptimos de escalamiento mixtos y

es innecesario hacer alguna suposicion sobre la distribucién de variables.

En este andlisis categérico, las dimensiones corresponden a componentes (esto quiere
decir que un andlisis con dos dimensiones va a dar como resultado dos componentes), y las

puntuaciones o puntajes de objetos corresponden a las puntuaciones de los componentes.

4.2. Datos

Sobre los datos se podria decir lo siguiente, se convierten los valores que tienen las
variables de cadena en enteros positivos considerando orden alfabético de manera
ascendente. Se va a considerar como valores perdidos a todos los valores definidos por el
usuario con esta condicién (como perdidos), los que fueron definidos por el sistema, y todos
los valores que sean menores a 1 también. Para evitar que estos valores perdidos se pierdan,
a las variables que presentan valores menores a 1 se les puede afiadir valor o se les puede

hacer una recodificacion.

4.3. Supuestos

Sobre este tema se debe considerar que los datos deben tener como minimo tres casos
que se puedan considerar como validos. Se enfoca el analisis en datos de tipo entero y con
valores positivos. Con alternativa de discretizacion automdticamente se va a categorizar una
variable que presenta o tiene valores continuos o fraccionados, haciendo una agrupacién de
sus valores en categorias aproximando su distribucion a una “normal”, y autométicamente
convierte en enteros positivos los valores que presentan las variables con el tipo cadena. Es

posible especificar otros esquemas diferentes de discretizacion.
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4.4. Notacion

Se define la siguiente notacion:

wl

me

Numero de objetos o casos analizados.

n
Nimero ponderado de casos analizados: Z w;
i=1

Numero total de casos (analizados + suplementario)
Ponderacién del objeto i ; w; =1 si los casos no estan ponderados; w; =0
si el objeto i es suplementario.

Matriz diagonal n,, Xn,,, con w; en la diagonal.

tot tot >

Numero de variables analizadas.

Nimero ponderado de variables analizadas (m,, = ZV‘,- )
j=1

Numero total de variables (andlisis y suplementario)

Numero de variables analizadas con nivel multiple de escalamiento

nominal.
Numero de variables analizadas con nivel no-multiple de escalamiento.

Nimero ponderado de variables analizadas con nivel mdultiple de

escalamiento nominal.

Numero ponderado de variables analizadas con nivel no-multiple de

escalamiento.

Indice que registra que variables tienen nivel de escalamiento nominal

multiple.

Matriz de datos (indicadores categdricos), con orden n,,, Xm,, , después

de discretizacion, imputacion de valores perdidos, y eliminacién mediante
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lista, de ser aplicable.

p Numero de dimensiones.

Considerar en variable j,que j=1,...,m,,.

v Peso de la variable. v, =1 si el peso de la variable jno es especificado o

si la variable j es suplementaria.

k. Numero de categorias de la variable j (nimero de valores distintos en A,

, por lo tanto, incluyendo objetos suplementarios)

G, Matriz del indicador para la variable j, de orden n

xkj

tot

Los elementos de G ; se definen como i=1,...,n,, ; r=1,...k;

1 cuandoeli-ésimo objeto estd en la r - ésima categoria dela variable j
8(j)ir =

0 cuandoeli-ésimo objeto estd en la r - ésima categoriadela variable j

D, Matriz diagonal k; x k;, contiene los marginales univariados ponderados,

es decir, las sumas de las columnas ponderadas de G j (D ; =G’ jWG ; ).

M; Matriz Diagonal de orden n,, Xn,,, con elementos de la diagonal

definidos como

cuando la i - ésima observacion estd perdida y la variable estratégic a

perdida j es pasiva

cuandoel i - ésimo objeto estd en la r - ésima categoria de la variable

mg;; =90 jyla r-¢ésima categoriaes usada solo por objetos suplementarios (es
decir, cuando d ), = 0)
v; otrocaso
M. > M,
S; I-lineaSP base de la variable j, de orden Matriz diagonal k; ><(s Tt j)

(ver Ramsay (1988) para detalles)

19



b. Vector lineaSP de coeficientes, de orden s i+

d; Intercepto de lineaSP.
S; Grado de polinomio.
t El nimero de nudos al interior

La cuantificacion de matrices y pardmetros de vectores es:

X Puntuaciones de los objetos, de orden n,,, X p

X, Puntuaciones ponderadas de los objetos ( X,, = WX)

X" X normalizado segun la opcidn de normalizacion requerida

Y i Coordenadas del centroide, de orden k XD Para variables con nivel

multiple de escalamiento nominal, esto es cuantificaciones categdricas.

\g Cuantificaciones categéricas para las variables con nivel no-multiple de

escalamiento, de orden k& i

a; Saturaciones que presentan componentes con nivel no-miltiple de

escalamiento, orden p

a a; normalizado segun la opci6n de normalizacion requerida

<

Coleccion de cuantificaciones categdricas (coordenadas del baricentro)

para variables con nivel multiple de escalamiento nominal (Y;), y

coordenadas del vector para nivel no-mdltiple de escalamiento (Y;a’; ).

Nota: Las matrices W, G i M i M.,y D j»son dispositivos exclusivos de notacion,

y son almacenados en forma reducida, y el programa se beneficia completamente de sus

escasas multiplicaciones por reemplazo de la matriz con acumulacidn selectiva.
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4.5. Discretizacion

Se agrupan en siete categorias (o en un nimero menor, dependiendo de los diferentes
valores de la variables) las variables que tienen valores discontinuos o fraccionados
considerando una distribucién casi normal, de no especificarse algo distinto. Siempre se
convierten a valores enteros positivos las variables de tipo cadena, asignando indicadores de
categoria considerando un orden alfanumérico de manera ascendente. Todas las variables
que restan no sufren ninguna alteracion. Y luego de esto, se usan estas variables que se han

discretizado en el andlisis.
Esta discretizacion se efectua en los datos no ponderados.

Entre los métodos de discretizacion se tiene:

4.5.1. Agrupacion

Tenemos que redefinir en una cantidad de especifica de categorias, o redefinir por
intervalos. Cuando se hace la discretizacién por agrupacidon tenemos estas opciones

disponibles:

» En una cantidad establecida de categorias con distribuciéon normal

Inicialmente, se estandariza la variable original. Entonces, usando intervalos definidos

en Max (1960), los casos son asignados a categorias.

» En una cantidad establecida de categorias con distribuciéon uniforme

Se calcula inicialmente la frecuencia objetivo dividiendo n entre el nimero de
categorias especificadas, y el resultado se redondea. Luego, las categorias originales se
asignardn a categorias agrupadas de tal forma que las frecuencias de las categorias agrupadas

estén tan cerca de la frecuencia objetivo como esto sea posible.
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» Agrupando los intervalos iguales de tamario especifico

En este caso, se definen los intervalos como el menor valor + el tamario del intervalo,
el menor valor + 2*el tamaiio del intervalo, etc. Entonces los casos con valores en el k -

ésimo intervalo son asignados a la categoria k .

4.5.2. Asignacion de rangos o Ranking

Se clasifica en orden ascendente la variable original, de acuerdo al valor alfanumérico.

4.5.3. Multiplicacion

Inicialmente, se estandariza la variable original. Luego de esto, se multiplican los
valores estandarizados por 10 y se redondea el resultado, después se le agrega un valor de

modo que el menor valor sea 1.

4.6. Imputacion de los valores perdidos

Entre las estrategias de imputacion se maneja lo siguiente: se puede optar por la
exclusion de valores perdidos (se denomina tratamiento pasivo a esto), imputacion de valores
perdidos (se llama tratamiento activo a esto) o exclusion de objetos que presenten valores

perdidos (se conoce como eliminacién por lista a este proceso).

4.6.1. Exclusion de valores perdidos.

Si en una variable seleccionada se tienen objetos que presentan valores perdidos, estos
objetos no aportan en el andlisis. De aplicarse tratamiento pasivo a las variables, serdn

tratados como suplementarios los objetos con que presentan valores perdidos. Si en el cuadro
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de didlogo Resultados se especifican correlaciones, luego del andlisis, se van a imputar los
valores perdidos con la moda para las correlaciones de las variables iniciales. Se puede
seleccionar el método de imputacion para correlaciones de una variable Optimamente
escalada. Si se desea sustituir perdidos por la cuantificacién de una categoria adicional
seleccionar Categoria adicional. Con esto, a los objetos que tengan en esta variable un valor

perdido se les considerard como parte de la categoria adicional.

4.6.2. Imputacion de valores perdidos.

En la variable que se selecciond, se imputaran los valores de los objetos que presentan
valores perdidos. El método para la imputaciéon puede ser escogido. Se debe seleccionar
Moda si los valores perdidos se reemplazardn por la categoria con mayor frecuencia. Si se
diera el caso de tener varias modas, hay que elegir la moda que tiene el indicador de categoria
menor. Si se desea sustituir perdidos por la cuantificacién de una categoria adicional

seleccionar Categoria adicional.

4.6.3. Exclusion de objetos con valores perdidos.

Se excluyen del andlisis los objetos que en la variable que se selecciond presentaran

valores perdidos. Para las variables que son suplementarias no estd disponible esta opcion.

4.7. Configuracion

El andlisis de componentes principales categérico (CATPCA) puede leer desde un
archivo una configuracién, para ser utilizada como la configuracién inicial, o también como

una configuracion fija en la que se ajusten las variables.
Para una configuracion inicial revisar en la seccion Optimizacion, el paso 1.

Una configuracion fija X es centrada y ortonormalizada como se indica en la seccion
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Optimizacién en el paso 3 (con X en lugar de Z ) y paso 4 (excepto por el factor niv/ ), yel

resultado posteriormente es multiplicado por A" (con esto la configuracién queda sin
cambios, esta ya es centrada y ortogonal). En el andlisis, las variables se fijan como
suplementarias y se fijan a uno los pesos de la variable. Siendo asi, CATPCA procede como

se indica en la seccion Variables Suplementarias.
4.8. Optimizacion de Funcion Objetivo

4.8.1. Funcion Objetivo

CATPCA tiene como objetivo encontrar puntuaciones de objetos X y un conjunto de
Y, (para j=1,...,m) — el subrayado indica que pueden ser restringidos en diferentes

maneras — de modo que la funcién

o(X;Y)= n;IZc_ltr((X-Gij)MjW(X-Gij )) con
j

iguala p si jeJ y c esigualalsi jgJ,

sea minima, bajo la restriccién de normalizacion XM.WX=n m I (I es la matriz
identidad px p). Lainclusién de M ; en o(X;Y) garantiza que no exista una influencia de

los valores perdidos pasivos (valores perdidos en variables con la opciéon de perdidos
pasivos, o la opcién de perdidos sin especificar). M. comprende para cada objeto el niimero
de valores de datos activos. También son centradas las puntuaciones de objeto; esto significa

que satisfacen u M. WX =0 con u que denota un n-vector con unos.

4.8.2. Niveles de Escalamiento Optimo

Estos niveles de escalamiento 6ptimo son distinguidos en CATPCA:
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» LineaSP Ordinal: Y; =y a';,y, y;=d; +S b, (restricciones de igualdad, rango-
uno, y lineaSP monoténica), con b ; limitado a contener elementos que no sean

negativos (para asegurar I-lineasSP monotonicas). Se conserva el orden de las
categorias de la variable observada en la variable 6ptimamente escalada. Los puntos
de categoria se encontrardn sobre una recta o vector que pasard por el origen. La
transformacion que resulta seria un polinomio monoténico por tramos suave del orden
seleccionado. Se precisan las partes por el niimero de nudos interiores que el usuario
ha definido y el procedimiento determina su posicion en funcién del nimero de nudos

interiores.

» LineaSP Nominal: Y, =y ja’ Yy =d j +S jb j (restriccion de igualdad, rango-

uno, y lineaSP). De la variable observada unicamente se conserva, en la variable
Optimamente escalada, la agrupacion de los objetos en categorias. El orden de las
categorias de la variable observada se pierde, no se conserva. Los puntos de categoria
se encontrardn sobre una recta o vector que pasara por el origen. La transformacion
que resulta es un polinomio, podria ser monoténico, por tramos suave del orden que
se selecciond. Se especifican las partes en funcién del niimero de nudos interiores que
ha definido el usuario y se determina su posicion por el procedimiento, en funcién del

numero de nudos interiores.

> Nominal Multiple: Y; = Yj (solo restriccion de igualdad). De la variable observada

unicamente se conserva, en la variable optimamente escalada, la agrupacién de los
objetos en categorias. El orden de las categorias de la variable observada se pierde, no
se conserva. Para las categorias particulares, estaran en el centroide de los objetos, los
puntos de categoria. La palabra Muiltiple nos avisa que para cada dimension se pueden

obtener distintos grupos de cuantificaciones.

» Ordinal: Y; =y a';,y, y; €C; (restriccién de igualdad, monotonicidad y rango-

uno). La restriccion de monotonia y ; € C; indica que y ; debe localizarse en el cono
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convexo de los & ;-vectores con elementos no decrecientes.

!

» Nominal: Y; =y a’, (restriccion de igualdad y rango-uno). En la variable

Optimamente escalada s6lo se guarda la segmentacidn en categorias de los objetos de
la variable en observacion. El ordenamiento de categorias de nuestra variable en
observacion no se guarda. Los puntajes de categoria encontrardn sobre una recta
(vector) que pasara por el origen. Resulta una transformacion que se ajusta mejor que

la de lineaSp nominal pero tiene una menor suavidad.

» Numérico: Y; =y a';,y, y, €L, (restriccion de igualdad, linealidad y rango-uno).
La restriccion de linealidad y ; eLL; se refiere a que y ; se debe localizar en todos los
subespacios de los k;-vectores siendo una transformacion lineal del vector que estd
conformada de k; enteros sucesivos. Se manejan las categorias como si estuvieran

ordenadas y espaciadas de manera uniforme (a nivel de intervalo). Se guardan en
nuestra variable ptimamente escalada tanto el ordenamiento de las categorias, como
la equidistancia entre los nimeros de estas categorias. Los puntajes de categoria

encontrardn sobre una recta o vector), cruza el origen.

Los niveles se pueden escoger de manera independiente para cada una de las variables.

Los indicadores de categorias iguales deben recibir cuantificaciones iguales. Para las

opciones no multiplesY; =y a’;; es decir, Y, es de rango-uno; para una mejor

identificacion, y ; siempre se normaliza para que y';D;y; =n,,.

4.8.3. Optimizacion

El sistema ejecuta lo siguiente para la optimizacion:

1. Inicializacion I o I1
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2. Actualizacién de las cuantificaciones de categoria
3. Actualizacién de las puntuaciones de objeto

4. Ortonormalizacién

5. Prueba de convergencia: Repetir (2)-(4) o seguir

6. Rotacion y reflexion

Se utiliza la inicializacion I en la configuracidn inicial, ademas las variables sin nivel
de escalamiento Optimo Nominal Multiple o Numérico son tratadas como numéricas de
manera temporal. La inicializacién II es utilizada para la configuracion final. Ahora se hace

una descripcion detallada de todos los pasos (del 1 al 6).

1. Inicializacion

I. De no indicar una configuracion inicial, el sistema inicializa las puntuaciones del

objeto X con nimeros aleatorios. Luego X se ortonormaliza de tal forma que uM. WX =0

y uM.WX=n_m,I, originando X, . En las componentes iniciales, las saturaciones son

calculadas como productos cruzados de X con las variables centradas originales,

(I -M;uu'W / (u ™M qu))1 ;» ajustando nuevamente a la longitud de la unidad.

II. En su totalidad, las cantidades que relevantes se copian de los resultados obtenidos

del primer ciclo.

2. Actualizacion de las cuantificaciones de categoria; ciclo de repeticion a

través de las variables j=1,...,n:

Con los valores actuales X, la actualizacion de Y, seria

B Pl
Y, =D'G' X;,
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Nominal Maltiple: Y} =Y;.

Inicialmente, para niveles de escalamiento no-multiple, se calcula una actualizacién

sin restricciones de este modo:
_ -1 1] +

luego se ejecuta un ciclo de un algoritmo ALS para calcular una descomposicion

rango-uno de Y Iz resultando

y,=Ya,

Nominal: yj- =y;.

Para los cuatro niveles de escalamiento 6ptimo que siguen, si hubo una imputacién
P .« . . . « o e * e .
con una categoria adicional en la variable j, en la fase inicial y j es categoria inclusiva k i

y en la fase final es categoria exclusiva k ;.

LineaSP nominal y lineaSP ordinal: y ? =d; +S b
Se hace el calculo de la transformacion lineaSP como una regresion ponderadade ¥ ;
(con pesos de la diagonal de D) en la I-lineaSP base S ;. Se restringen los elementos de b ;

para el nivel de escalamiento lineaSP para que no resulten negativos, con esto y J seria

creciente monotonicamente.

Ordinal: y" < WMON(y ).

WMON ( ) se usa para representar el proceso de regresién monoténico ponderado, que

L, . . * .
hace monoténica creciente a y ;. Se usan los elementos de la diagonal de D; como pesos y

se usa el algoritmo de minimos infractores up-and-down-blocks
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R . *
Numérico: y; < WLIN (y i )
La notacién WLIN ( ) es usa para representar el proceso de regresion lineal ponderado.
Se usan los elementos de la diagonal de D; como pesos.
Se normaliza yj- (si se imputd con una categoria adicional la variable j, a partir de

* L. .
este momento y j es categoria inclusiva k j ):

12 (o * Y12

Yj =n. yj(y ijyj)

Se actualiza las saturaciones de componentes:
+ _ Iy +
a,=n,Y' Dy;

Resultando Yj =y’a';.

3. Actualizacion de las puntuaciones del objeto

Inicialmente se calcula la matriz auxiliar de puntuaciones Z de la siguiente manera:
+
Z<3 MG,Y;
centrada con respectoa W y M. :

X" (I-M,uu'W/(uM..Wu))Z

4. Ortonormalizacion

Para conseguir una M. -ortonormal X* cercano a X , se utiliza para la rotacién
Procrustes (Cliff, 1966) la descomposicion de valor singular miv/lel/ WX =KALY,

entonces n%zmigzM;l/zwl/zKL' producen puntuaciones de objeto ponderadas M. -

ortonormal:

X! n?m MIWX'LAYL |y X* =W'X] .
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5. Prueba de convergencia

La diferencia de los valores consecutivos de
_1 ’ ’
TFIT=(pn,,) Zvjtr(Y DY )+ Zvja s
jeJ jeJ
se compara con el criterio de convergencia usuario-especifico & - un nimero positivo
pequefio. Podria mostrar esto que TFIT=m, + pm,, — O'(X;Y). Siempre y cuando la

diferencia de pérdida exceda a &, los pasos 2 hasta 4 se repiten.

Después la convergencia TFIT es también igual a tr(Al/ 2), con A como se calculd

durante la dltima iteracion en el paso 4.

6. Rotacion y reflexion

X" se rota con la matriz L, para conseguir la orientacién de los ejes principales. Si
para la dimension s, el promedio de las saturaciones al cuadrado con signo negativo resulta

mayor que el promedio de las saturaciones al cuadrado con signo positivo, la s-ésima

columna de X' se refleja. Se produce la rotacién y posiblemente el reflejo de las

cuantificaciones y las saturaciones ejecutando el paso 2.

4.9. Objetos Suplementarios

Para realizar el célculo de las puntuaciones de objeto para los objetos suplementarios,

después de que los pasos 2 y 3 se repitan, con los ceros en W establecidos de manera

temporal en el cdlculo de Z y X". Se aplicard un tratamiento pasivo si un objeto

suplementario presenta valores perdidos.

4.10. Variables Suplementarias

Luego de la convergencia, se calculan las cuantificaciones para las variables
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suplementarias. Se va a ejecutar el paso 2 s6lo una vez para variables suplementarias que
tengan un nivel de 6ptimo escalamiento del tipo nominal multiple. Por otro lado, para las

variables suplementarias no-multiples, se calcula un a; inicial como en el paso 1. Mientras
la diferencia entre los valores consecutivos de a’ a; exceda a .00001, con un maximo de

100 iteraciones, se repiten el rango-uno y los subpasos de restriccion del paso 2.

4.11. Diagnostico

4.11.1. Rango maximo

La notacion p,,, indica el maximo numero de dimensiones que se pueden calcular
para un conjunto de datos. Tenemos que
Py =Mmin n—1, ij —m; +m,
jeJ

si hay variables que tienen un nivel de dptimo escalamiento del tipo nominal multiple
que no presentan valores perdidos que serdn tratados como pasivos. Si se presentan variables
que tienen un nivel de 6ptimo escalamiento del tipo nominal mdltiple y hay valores perdidos

con tratamiento pasivo, el rango maximo seria
Dy =min| n—1, ij — mdx(my,1)+ m,
jeJ
donde m; seria el nimero de variables que tienen un nivel de 6ptimo escalamiento del
tipo nominal multiple sin valores perdidos en tratamiento pasivo.

k ; es un objeto suplementario exclusivo (no se cuenta en el calculo del maximo rango

una categoria que solamente es utilizada por objetos suplementarios). A pesar de que el

nimero de dimensiones no triviales podria ser menor que p,,, cuando m=2, CATPCA

admite todas las dimensionalidades hastael p,,;, .
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El programa se detiene cuando, a raiz de la presencia de categorias vacias en los datos,

ya que el rango se deteriora por debajo de la dimensionalidad que se especifica.
4.11.2. Descriptivos

Tablas descriptivas ofrecen para cada variable unas frecuencias marginales
univariadas ponderadas y también unos nimeros ponderados de valores perdidos (definidos

por sistema, perdidos por definicion del usuario, y valores menores o iguales a 0).

Se va a considerar como valores perdidos a todos los valores definidos por el usuario
con esta condicién (como perdidos), los que fueron definidos por sistema, y todos los valores

que sean menores a 1 también
4.11.3. Medidas de Ajuste y de Pérdida

Con la opcién HISTORIAL, se tiene estas medidas de ajuste y de pérdida:
a.  Ajuste total o Factor de Ajuste (VAF). Es la cantidad TFIT definida en el paso 5.

b.  Pérdida total. Es G(X;X), y se calcula sumando las pérdidas mudltiples y pérdidas

simples que se definirdn luego.
c.  Pérdidas miltiples. El calculo se realiza de la siguiente manera
TMLOSS = (m,, + pm,, )~ (nwl’l Z"/”(Y'jD./Yj Jn,! Z"j’r(Y'ijYj )]
jeJ jeJ

d.  Pérdidas simples. Solamente en caso existan variables que sean simples se hace el

calculo de esto:

SLOSS=n,/ ZV‘/”’(Y DY, )_ v,

jeJ jeJ

32




4.11.4. Resumen del modelo

> Alfa de Cronbach

Alfa de Cronbach por dimensién (s =1,...,p):

o, =m, (22 1)/ (2 (m,, ~1).

Alfa de Cronbach total es

a=m, (Zs/li/z - 1)/ZS lls/z (m,, —1)

donde A, esel s-ésimo elemento de la diagonal de A calculado en la ultima iteracion

en el paso 4.

» Varianza Considerada Para

Varianza Considerada Para, por dimension (s =1,...,p):

- Variables Nominales Multiples

VAFI1, = nV;lZvjtr(y ’(j)sDjy(j)s), (% de varianza es VAF1 x100/m,,, ),

jeJ

- Variables No-Miiltiples

VAF2, = Z vja2

s>

(% de varianza es VAF2 x100/m,,, ).

jeJ

- Autovalor

Autovalor por dimensién
2> =VAF1, + VAF2_,

donde A, es el s-ésimo elemento de la diagonal de A que se calculd en la dltima
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iteracion del paso 4.

La Varianza Total Considerada para variables nominales multiples es el promedio
sobre dimensiones, y para variables no-multiples seria la suma sobre dimensiones. De esta

manera, el autovalor total es

ir(A2)=p'S VAFI, +3 VAF2, .

Si existen valores perdidos pasivos, entonces los autovalores A"? son los de la matriz
de correlacion (ver secciones Correlaciones y Autovalores) ponderados con pesos de

variable:

w

— w_ w12
T Vil Y T T TV

J
Si existen valores perdidos pasivos, en consecuencia los autovalores son los de la
. -1
matriz m, Q' .M. Q,, con

Q. =n,*(I-M.uu'W /(u M. Wu))Q,

(para Q ver secciones Correlaciones y Autovalores) que no es necesariamente una
matriz de correlacion, aunque es semi-definida positiva. Esta matriz seria ponderada con

pesos de la variable en la misma forma que R.
4.11.5. Varianza Considerada Para

La tabla de Varianza Considerada Para, brinda por dimension y por variable el VAF
para coordinadas de centroides, y para variables no-multiples también para coordenadas del

vector.

» Coordenadas de centroide

VAF =vtr (Y'jsDijs ) :
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» Coordenadas del vector

VAF =vjafs,para jed .

4.11.6. Correlaciones y Autovalores

> Antes de la transformacion
R=n_H WH,_, con H,ponderado centrado y normalizado H.

Para la descomposiciéon de autovalores de R (para el célculo de los autovalores),

primero, si j es una variable suplementaria son retiradas de R lafila j yla columna j,y

luego r;; se multiplica por (vl.vj )'/ 2

Si para una variable, a sus valores perdidos se les aplicase tratamiento pasivo, se van
a imputar estos valores perdidos utilizando su moda, esto es independiente de la

especificacion de imputacion pasiva.

» Después de la transformacion

Si son no-multiples todas las variables en el andlisis, y no existen valores perdidos,

indicados con tratamiento pasivo, la matriz de correlacion serfa:
_ 1 _
R=n,QWQ,conq,=Gy;.

Los p autovalores primeros de R igual a A2,

Si en el andlisis existen variables nominales multiples, se calculan p matrices de

correlaciéon (s =1,...,p):

R =n, Q) WQ),

con q,); =Gy ; para el caso de variables no-multiples

Y d(y); = niv/zG iY()s (Y )P Y()s )71/ 2 para el caso de variables nominales multiples.
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Para los mds altos autovalores, mayormente, el primer autovalor de R(s) es igual a

ZIS/ 2 Mayormente los valores mds pequefios o bajos de A" sonel segundo autovalor o los

siguientes autovalores de R ;).
De existir valores perdidos, que se especificaron con tratamiento pasivo, se imputa el

valor de la moda de la variable cuantificada o se imputa la cuantificacion de la categoria

adicional (se utiliza la moda por defecto de no especificarse) antes de hacer los cdlculos de

las correlaciones.

No igualan a A'? los autovalores de la matriz de correlacién. Se calcula la

cuantificacion de una categoria adicional para el caso de variables nominales multiples de la

siguiente manera
-1
Yk :(sz’] 2 Wik
iel iel
Donde I es indice que va a registrar que objetos son los que tienen valores perdidos.

Para el caso de variables no-mdltiples, para la cuantificaciéon de una categoria

adicional, previamente se hace el calculo de Y| i) , y con esto

kj+1)s

-1
12 2
y(ij)j =n, [Zaﬁ] ZajSY(j)(k_j+1)x '
S
Para realizar el calculo de los autovalores de R, si se encuentra una variable

suplementaria j, inicialmente la fila j y la columna j se retirardan R, y con esto r; se

multiplicara por (viv i )1/ 2
4.11.7. Las puntuaciones y las saturaciones de Objeto

» Normalizacion

De contar las variables en su totalidad con un nivel de escalamiento del tipo no-

multiple, la normalizacién separa los p primeros valores singulares de n;l/ 2W2QVY2
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dividido entre m,, sobre puntuaciones de objeto X y saturaciones A, donde Q la matriz

de variables cuantificadas, y V una matriz diagonal con elementos v ;.

El calculo o descomposicion de valores singulares de n;vl/ ‘w ZQVI/ ? seria

SVD(n; " W'"?QV"? )= K" L',

Donde X =K, (el subindice identificado con p denotalas p primeras columnas de
K)y A= (L(I)V 2 )p , XA’ ofrece la mejor estimacién o aproximacion p -dimensional de
nv—vl/ZWI/ZQVI/Z .

. . 12 .
Los p primeros valores singulares de @ 14 iguales a AY* con A como se calcularon

durante la dltima iteracion en el paso 4.

Para separar los p primeros valores singulares escribimos

(KoL), =K, 020"L' =K ,A““A”*L’ , (a+b =1, ver debajo).

Estando en la etapa de optimizacion, la variable principal de normalizacién se utilizara.
Resultando después de la convergencia X = n%zw_l/ ’K , Y A= V2L pAl/ ‘.

De ser requerida o necesaria la variable principal de normalizaciéon, X" =X vy
A" = A, ademads

X" = XA

A" = A A1/4(b—1)

donde a=(1+¢)/2, b=(1-¢)/2,y g toma algin valor dentro del intervalo cerrado
[~ 1,1], haciendo la excepcién en la normalizacién independiente: no existe ¢ y a=b=1.
Con g=-1 resulta igual a la variable principal de normalizacién, g =1 resulta igual al

objeto principal de normalizacion, g =0 resulta igual a la normalizacién simétrica.

En el caso de que en el andlisis existan variables nominales multiples, existen p

matrices Q(S) , s=1,...,p. A consecuencia de esto existe uno de los valores singulares de

n WYV QV'Y? iguala AY*
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De existir una variable que tiene un nivel de escalamiento del tipo nominal multiple,

entonces estard reflejado en los centroides: Y]’-1 =Y jAl/ 1) ¢ factor de normalizacion.

Una de estas 5 alternativas se debe precisar o detallar para la normalizacién de los
puntajes de objeto y también de las variables. Tener en cuenta que se debe especificar

solamente un método para normalizar en cierto analisis.

- Método Principal por variable: La alternativa indicada se caracteriza por optimizar
la asociacion entre las variables. En el espacio de objetos, las coordenadas que tienen
las variables serdn las saturaciones en los componentes. Se utiliza esto cuando si el
interés primordial que se tiene estd enfocado en la correlacién que puede existir en las

variables que se estudian.

- Método Principal por objeto: En el caso de esta alternativa de normalizacion, lo que
se busca es la optimizacién de distancias que existen entre objetos. Se utiliza esto
cuando se estd interesando principalmente en buscar las semejanzas o disimilitudes

que existen entre todos los objetos estudiados.

- Método Simétrico: La alternativa es utilizada cuando el principal interés es conocer

el nexo que puede existir entre las variables y los objetos usados.

- Método Independiente: Es empleado cuando se quiere observar de manera

independiente las distancias de objetos y de correlaciones de variables.

- Método Personalizado.- Para esta alternativa hay que precisar cualquier valor dentro
del intervalo [-1, 1]. Si se toma el valor de 1 resultaria lo mismo que el método
Principal por variable, en caso se tome el valor O seria lo mismo que el método
Simétrico, o en caso de que se tome un valor de -1 seria lo mismo que el método

Principal por objeto. La utilidad principal de esta opcion es la generacion de generar
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diagramas a medida de dispersion biespaciales y triespaciales.
4.11.8. Cuantificaciones

Para el caso de variables que presentan un nivel de escalamiento del tipo no-multiple

se observa lo siguiente: cuantificaciones y ;, vector de coordenadas y ; (a;f), y coordenadas

. . .. . .. 1
de centroide: Y; con variable principal de normalizacion, D;G' i WX" con uno de las otras

alternativas de normalizacion.

En el caso de las variables nominales multiples las cuantificaciones seran las

coordenadas de centroide Y]’f‘ .

Si sélo es usada una categoria por objetos suplementarios, se van a mostrar solamente

coordenadas de centroide para esta categoria, y el cdlculo seria el siguiente:

V() = nxzn;,lzycl" , cuando hay variables que tienen nivel de escalamiento del tipo

iel
no-multiple y

Y(j)r :niv/zn;,IinAM(b_l) , cuando hay variables que presentan un nivel de
iel

escalamiento del tipo nominal multiple.
Aqui tenemos ;). es la r-ésima filade Y;, n; es el nimero o cantidad de objetos

que tienen la categoria r, y el indice I es donde se registra que objetos se encuentran en la

categoria r.

> Residuos

En el caso de las variables no-multiples, los Residuos producen un grafico de la

variable cuantificada j (G y;) vs. la aproximacién, Xa,. Para el caso de variables

nominales miltiples, los Residuos muestran un grafico de G jyflj)_Y versus la aproximacion

n

X .
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» Centroides proyectados

Los centroides proyectados de la variable I sobre la otra variable j, jgJ , serdn

Ya; (a'jaj s

» Factor de escalamiento Biespacial, triespacial, y grafico de saturaciones

En graficos que incluyen tanto las puntuaciones de objeto o los centroides, y las
saturaciones las puntuaciones de objeto y centroides se van a reajustar usando el factor de

escalamiento siguiente:

FactordeEscala =

p
. n n
ZZmax(als,...,ams)
s=1
p
g n n e n n
z ‘mm(xls yeres Xy } + max(xls yeeesXpg )

s=1
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5. Aplicacion

5.1. Introduccion

Podemos mencionar que el nivel o estrato socioecondmico es un tipo de estratificacion
social que agrupa individuos que comparten ciertas caracteristicas, como estatus social y
recursos econdmicos, y estas caracteristicas influyen de manera directa en el estilo de vida

que los individuos puedan llevar.

El CATPCA no permitird hacer la clasificacion socioecondémica de los hogares de

Lima Metropolitana, de acuerdo a toda la metodologia que se ha descrito anteriormente.

5.2. Variables seleccionadas

Siempre cuando se intenta realizar una clasificacidon socioeconémica o construir una
estructura socioecondmica, practicamente se utilizan las mismas variables que de manera
comprobada ayudan a discriminar a los hogares. Entonces se tienen en cuenta por ejemplo
las variables que tienen relacion con el hogar (cantidad de personas en hogar, hacinamiento,
etc.),y jefe del hogar (grado de instruccidén, ocupacién, seguro médico, etc.), también
variables que tienen relacién con la vivienda (cantidad de dormitorios, cantidad de baifios,

material en vivienda, etc.)

A continuacion se presentan 22 variables, seleccionadas de un conjunto de variables,

que fueron consideradas para realizar el andlisis.
Estas variables se dividieron inicialmente en 3 grupos de acuerdo a su naturaleza:
- Jefe del hogar.
- Bienes y servicios.

- Vivienda.

41



» Jefe del Hogar:

Variable | Nombre Variable Tipo de variable
INSTRUC | Grado de instruccién Cualitativa ordinal
OCUP_AP | Ocupacién Cualitativa ordinal
HOSPITA | Hospitalizaciéon Cualitativa nominal
SEGMEDI | Seguro Médico Cualitativa nominal

> Bienes y servicios:

Variable | Nombre Variable Tipo de variable
TELEFON | Teléfono fijo Cualitativa nominal
COMPUTA | Computadora o laptop Cualitativa nominal
INTERNE | Conexién a internet Cualitativa nominal
TVCABLE | Conexién de TV por cable Cualitativa nominal
SERVDOM | Servicio doméstico Cualitativa nominal
AUTOMOV | Automévil o camioneta de uso particular Cualitativa nominal

REFRIGE | Refrigeradora en uso Cualitativa nominal
LAVADOR | Lavadora en uso Cualitativa nominal
THERMA | Calentador o therma Cualitativa nominal

> Vivienda:

Variable | Nombre Variable Tipo de variable
NUMPERH | Nro. de personas del hogar Cuantitativa discreta
DORMITO | Nro. de dormitorios en el hogar Cuantitativa discreta
HACINAM | Hacinamiento Cualitativa nominal

BANOS Nro. de bafios en el hogar Cuantitativa discreta
PAREDVI | Material que predomina en paredes de vivienda Cualitativa nominal
TECHOVI | Material que predomina en techos de vivienda Cualitativa nominal

PISOVIV | Material que predomina en pisos de vivienda Cualitativa nominal
AGUAVIV | Medio para abastecerse de agua en vivienda Cualitativa nominal
SSHHVIV | Tipo de servicio higiénico en vivienda Cualitativa nominal

5.3. Analisis exploratorio de las variables analizadas

Realizaremos, a continuacién un andlisis exploratorio de las variables mencionadas
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mediante el uso de tablas de frecuencias y graficos de barras.

» Grado de instruccion (INSTRUC)

Grado de instruccion

Porcentaje

i
8

Casos ponderados por Facter de expansion de hogares

Grado de instruccion

Frecuencia_| Porcentaje
Ninguno/ analfabeto 19606 1.0
Primaria incompleta 65362 3.5
Primaria completa 170574 9.1
Secundaria incompleta 158946 8.5
Secundaria completa 660484 35.3
Superior técnica incompleta 43127 23
Superior técnica completa 290378 15.5
Superior universitaria incompleta 79220 4.2
Superior universitaria completa 333777 17.9
Post grado 48040 2.6
Total 1869514 100.0

El 35.3% de los jefes de hogar de Lima Metropolitana cuenta con secundaria completa

como grado de instruccién (35.3%), y sélo el 1.0% es considerado como analfabeto.

» Ocupacion (OCUP_AP)

Ocupacién

Porcentaje

Ocupacion

Casos ponderados par Factor de expansidn de hogares

Personal no especializado

Personal especializado

Personal de oficina y administrativo/ profesionales
dependientes

Mandos medios/ empresarios con no mas de 20
trabajadores / profesionales liberales independientes
Altos cargos de empresa/ empresarios con més de 20
trabajadores

Total

Frecuencia | Porcentaje |
473883 25.3
805579 43.1
465702 24.9
111583 6.0

12767 7
1869514 100.0

El 43.1% de los jefes de hogar es personal especializado, por otro lado, sélo el 0.7%

ocupa altos cargos de empresas o son empresarios con mds de 20 trabajadores.
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» Hospitalizacion (HOSPITA)

Hospitalizacion

Hospitalizacion

';j Frecuencia_| Porcentaje |
] Posta Médica 151614 8.1
& Hospital Municipal/ Hos pital de la Solidaridad 211785 1.3
Hospital/ Centro de Salud Publico del
Minitero de Salud 561469 st
EsSalud 698501 37.4
Hospital Militar/ Hospital de la Policia 107254 5.7
Clinica Privada 118891 6.4
Casos ponderados por Factor de expansién de hogares Total 1869514 100.0

El 37.4% de los hogares en Lima Metropolitana se atienden en EsSalud, el 31.1% en

un Hospital o Centro de Salud Publico del Ministerio de Salud.

Por otro lado, sélo el 5.7% de los hogares en el Hospital Militar o en el Hospital de la

Policia.

» Seguro Médico (SEGMEDI)

Seguro Médico

Porcentaje

Seguro Médico

Seguro Médico

Casos pondsrados por Factor ds expansién de hogares

Frecuencia | Porcentaje |
Si 802302 42.9
No 1067212 57.1
Total 1869514 100.0

Un 42.9% de hogares de Lima Metropolitana cuenta con algun tipo de seguro médico.
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» Teléfono fijo (TELEFON)

Teléfono fijo

Porcentaje

Teléfono fijo

o T T
E No

Teléfono fijo

Frecuencia | Porcentaje

Casos ponderados por Factor de expansién de hogares

Si
No
Total

1187968 63.5
681546 36.5
1869514 100.0

El 63.5% de hogares cuentan con servicio de telefonia fija.

» Computadora o Laptop (COMPUTA)

Computadora o laptop

Computadora o laptop

Frecuencia | Porcentaje

50
-77,2%
601
v
2
£
8 404
S
o
201 -
T T
si No
Computadora o laptop

Casos ponderados por Factor de expansién de hogares

Si
No
Total

426631 22.8
1442883 77.2
1869514 100.0

El 22.8% de los hogares en Lima Metropolitana cuentan con computadora o laptop.

» Conexion a internet (INTERNE)

Conexion a internet

Porcentaje

0 T T
si No

Conexién a internet

Conexion a internet

Frecuencia | Porcentaje

Casos ponderados por Factar de expansidn de hogares

Total

253330 13.6
1616184 86.4
1869514 100.0

El 13.6% de los hogares cuentan con conexidn a internet.
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» Conexion de TV por cable (TVCABLE)

Conexion de TV por cable

o]
o]
.%4“' 40,9%
§3ﬂ7 Conexion de TV por cable
]
= Frecuencia | Porcentaje
a I Si 764352 40.9
Conexién de TV por cable No 1105162 59.1
Casos ponderados por Factor de expansién de hogares Total 1869514 100.0

EL 40.9% de los hogares de Lima Metropolitana tiene conexién de TV por cable.

» Automovil o camioneta de uso particular (AUTOMOY)

Automévil o camioneta de uso particular

100
a0 [B5.1%]
°
£ o
H
5 .o Automévil o camioneta de uso particular
4
“ T4.9% Frecuencia | Porcentaje
T T Si 278880 14.9
g o
Automévil o camioneta de uso particular No 1590634 85.1
Casos ponderados por Factor de expansién de hogares Total 1869514 100.0

EL 14.9% de los hogares tiene automoévil o camioneta de uso particular.

» Servicio doméstico (SERVDOM)

Servicio doméstico

100
o]
g Servicio doméstico
S w0
] = Frecuencia_| Porcentaje
‘s. p Si 183315 9.8
Servicio domestico No 1686199 90.2
Gasos ponderados por Factor de expansion ds hogares Total 1869514 100.0

Solamente el 9.8% de los hogares de Lima Metropolitana tiene servicio doméstico.




» Refrigeradora en uso (REFRIGE)

Refrigeradora en uso

Porcentaje

-73‘4%

26,6%

T T
si No

Refrigeradora en use

Refrigeradora en uso

En Lima Metropolitana, el 73.4% de los hogares tiene su refrigeradora en uso.

Casos ponderados por Factor de expansian de hogares

» Lavadora en uso (LAVADOR)

Lavadora en uso

Frecuencia | Porcentaje |
Si 1372558 73.4
No 496956 26.6
Total 1869514 100.0

Parcentaje

35,3%

T T
si No

Lavadora en uso

Lavadoraen uso

El 35.3% de los hogares en Lima Metropolitana cuenta con lavadora en uso.

Casos ponderados por Factor de expansidn de hogares

» Calentador o therma (THERMA)

Calentador o therma

Frecuencia | Porcentaje |
Si 660867 35.3
No 1208647 64.7
Total 1869514 100.0

Porcentaje

736%

26 4%

s No
Calentador o therma

Calentador o therma

El 26.4% de hogares de Lima Metropolitana cuentan con calentador o therma.

Gasos ponderados por Factor de expansian d hogares

Frecuencia | Porcentaje |
Si 493937 26.4
No 1375577 73.6
Total 1869514 100.0
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» Nro. de personas del hogar (NUMPERH)

Nro. de personas del hogar

Porcentaje

¥
3 7 8 9 10 110

Nro. de personas del hogar

Casos ponderadas por Factor de expansion de hogares

Nro. de personas del hogar

Frecuencia | Porcentaje
1 58244 3.1
2 173906 9.3
3 354522 19.0
4 439193 23.5
5 365333 19.5
6 202791 10.8
7 128748 6.9
8 66866 3.6
9 38921 2.1
10 25629 1.4
11 omas 15361 .8
Total 1869514 100.0

En su mayoria, los hogares se encuentran conformados por cuatro personas (23.5%);

y existe un pequeno porcentaje de hogares conformados por 11 o mas personas (0.8%).

Graficamente se puede observar que la distribucion de esta variable es asimétrica a la

derecha.

» Nro. de dormitorios en el hogar (DORMITO)

Nro. de dormitorios en el hogar

Porcentaje

1 2 3 4 s 6  Tomis
Nro. de dormitorios en el hogar

Nro. de dormitorios en el hogar

Casos ponderados por Factor de expansion de hogares

Frecuencia | Porcentaje |
Vélidos 1 398674 21.3
2 659852 35.3
3 513082 27.4
4 198683 10.6
5 74981 4.0
6 18284 1.0
7 omés 5958 3
Total 1869514 100.0

El 35.3% de los hogares de Lima Metropolitana cuenta con dos dormitorios. Ademds

se aprecia que el 84.1% de los hogares tiene a 1o mas tres dormitorios.
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» Hacinamiento (HACINAM)

Hacinamiento

86,2%

Porcentaje

Hacinamiento

13,8%

si No
Hacinamiento

Casas pandsrados por Factor de expansin de hogares

Frecuencia | Porcentaje |
Si 257548 13.8
No 1611966 86.2
Total 1869514 100.0

Se consideran como viviendas hacinadas a aquellas en las que habitan mds de 3

personas por cuarto, excluyendo la cocina, bafio y garaje, es decir, por dormitorio. Entonces,

vemos que en Lima Metropolitana, el 13.8% son viviendas hacinadas.

» Nro. de baios en el hogar (BANOS)

Nro. de bafios en el hogar

Porcentaje

Nro. de bafios en el hogar

Nro. de bafios en el hogar

Casos ponderados por Factor de expansién de hogares

Frecuencia | Porcentaje |
0 278979 14.9
1 1042393 55.8
2 397595 21.3
3 100020 5.4
4 33800 1.8
5 12683 7
6 4044 2
Total 1869514 100.0

El 55% de los hogares de Lima Metropolitana cuenta con un bafio (55.8%), un 14.9%

no cuentan con baifio.
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» Material que predomina en paredes de vivienda (PAREDVI)

Material predominante en paredes en la vivienda

Porcentaje

Matarial i o La viviand

Casos ponderados por Factor de expansién de hogares

Material predominante en paredes en la vivienda

Estera/ cartén/ triplay/ tablones

Adobe/ quincha

Madera prensada (fibrablock)/ prefabricado
Ladrillo sin revestir/ bloque de cemento
Ladrillo revestido/ enchapado

Total

Frecuencia | Porcentaje |
113987 6.1
77679 4.2
66030 35
392079 21.0
1219739 65.2
1869514 100.0

El 65.2% de los hogares de Lima Metropolitana cuenta con paredes de ladrillo

revestido/ enchapado.

» Material que predomina en techos de vivienda (TECHOVI)

Material predominante en techos en la vivienda

Porcentaje

Material predominante en techos en la vivienda

Casos ponderados por Factor de expansion de hogares

Frecuencia | Porcentaje |
Estera/ carton/ tripley/ quincha/ cafa/ mapresa/ lona 124103 6.6
Calamina 383696 20.5
Madera/ techo aligerado/ prefabricado 94710 5.1
Techo de concreto/ cemento 453826 24.3
Techo armado/ revestido 813179 43.5
Total 1869514 100.0

El 43.5% de los hogares de Lima Metropolitana cuenta con techo armado/ revestido.
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» Material que predomina en pisos de vivienda (PISOVIV)

Material predominante en pisos en la vivienda

40| Material predominante en pisos en la vivienda
33,4%
- Frecuencia | Porcentaje
g 25.8% Tierra/ tablon 169357 9.1
ey — Cemento sin pulir 331307 17.7
= i T Cemento pulido 625336 33.4
" Viniico/ mayélica/ granito/ mosaico/ ceramico/ loseta/
9,1%
madera sin pulir 481966 5.8
Tertn  Canams Parquet/ tapizén/ atfombra/ laminado tipo madera/

marmol/ terrazo 261548 14.0
Casos ponderados por Factor de expansién de hogares Total 1869514 100.0

El 33.4% de los hogares de Lima Metropolitana cuenta con piso de cemento pulido.

» Medio para abastecerse de agua en vivienda (AGUAVIYV)

Abastecimiento de agua en la vivienda

Abastecimiento de agua en la vivienda

il
8 a0
£
]
E 401 Frecuencia | Porcentaje
Red publica 1621644 86.7
2h Pilén de uso publico 49131 2.6
- Camion cisterna u otro similar 74437 4.0
Redpibica Plndevso camign - Foo Giro Pozo 93355 5.0
oo Otro 30947 1.7
Casos ponderados por Factor de expansion de hogares Total 1869514 100.0

El 86.7% de los hogares en Lima Metropolitana se abastece de agua mediante la red

publica.
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» Tipo de servicio higiénico en vivienda (SSHHVIV)

Tipo de servicio higiénico en la vivienda

Tipo de servicio higiénico en la vivienda

2
)
E Frecuencia | Porcentaje
Red publica 1646114 88.1
Pozo séptico 16999 .9
Pozo ciego o negro/ letrina 171655 9.2
Redpiblca  Pozo sépico Pozocgeo R, scsauao  Nogen Rio, acequia o canal 10633 .6
S No tiene servicio higiénico 24113 1.3
Casos ponderados por Factor de expansion de hogares Total 1869514 100.0

El 88.1% de los hogares En Lima Metropolitana cuenta con servicio higiénico con

conexion a la red publica.

5.4. Metodologia de la clasificacion socioeconémica

El Analisis de Componentes Principales es el procedimiento adecuado cuando las
caracteristicas observadas son de tipo cuantitativo, pero, para la clasificacion de hogares,
muchas de las caracteristicas que se han observado son variables de tipo cualitativo
(variables en escala nominal u ordinal), esto no permite la aplicacién directa de este

procedimiento.

Para dar solucién a este tema, se debe transformar variables cualitativas a variables

cuantitativas, es decir dar valor a las categorias dentro de cada una de las variables.

Este proceso de asignacion de asignar valores puede presentar algunas dificultades, se
han identificado dos: la primera, esto es un tema subjetivo, y la valoracién podria cambiar
de acuerdo a quien la haga; y la segunda dificultad es que la persona que hace la valoracion
mayormente valora las categorias de una variable sin contemplar la relacién que existe con
las categorias de otras variables de interés, esto quiere decir que para cada variable
cualitativa solo se realiza una valoracién unidimensional, perdiéndose informacién valiosa

sobre la relacion multivariante de todas las variables en conjunto.

Existe un procedimiento llamado PRINCIPALS (elaborado por Young, Takane y de

Leeuw en 1978), que desarrolla para todas las variables el andlisis de los componentes
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principales, a través de combinaciones entre variables cualitativas y las variables

cuantitativas.

Mediante combinaciones en las variables iniciales se generan los componentes

principales.

La suma ponderada de todo el conjunto original de variables resultaria ser la primera
componente principal, y esta componente se puede usar en vez de variables originales. Es la

componente que presenta mayor varianza.

Si se llega a tener el mismo niimero de componentes principales y cantidad de variables
originales, se puede decir que se obtiene un modelo de componentes completo, de no ser asi

se obtendria un modelo de componentes truncado.

Se elaboro esta clasificacion socioecondmica de hogares en funcion de varias variables
como: caracteristicas de la vivienda, bienes del hogar, ocupacién, grado de instruccion y

edad del jefe de hogar.

Componentes Principales no lineal, PRINCALS, fue el método utilizado para crear la
clasificacién o ranking de los hogares. Este método genera una puntuacion para cada uno de
los hogares en funcidn de las variables que se han incluido, logrando resumir la posicién

relativa del hogar en la estratificacion que se ha realizado.

En SPSS, encontramos el método de Andlisis de Componentes Principales no Lineal,
dentro del médulo "Reduccion de datos", y ahi se encuentra una opcién que dice

"Escalamiento 6ptimo".

Para el andlisis se han utilizado todas las variables que se han detallado anteriormente,

se ha seleccionado la alternativa de normalizacidn simétrica.

Se estd considerando la imputacién con una categoria adicional si se presentaran
valores perdidos. Finalmente con todas estas consideraciones se han guardado las

puntuaciones Optimas de los objetos (hogares) generadas para una tnica dimension.

5.5. Resultados

La puntuacién minima obtenida es -1.678 mientras que la mayor es 2.139. Teniendo
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en cuenta estos nimeros, los vamos a considerar como los limites de un intervalo, y a este

intervalo lo dividimos en otros 5 de igual amplitud.

Usaremos los siguientes niveles para la categorizacion que se esta construyendo. Estos

niveles son independientes.

CARACTERIZACION DE NIVELES SOCIOECONOMICOS

Nivel socioeconémico NSE Categoria
Marginal E 1
Bajo inferior D 2
Bajo superior C 3
Medio B 4
Alto/ Medio alto A 5

Con estos pardmetros, se obtiene una clasificacion socioeconémica de 5 niveles:

DISTRIBUCION DE HOGARES SEGUN PUNTAJE PRINCALS
Intervalo .lel.te lel.t N Amplitud N de % %
inferior superior hogares acumulado
1 -1.678 -0.915 0.7636 205768 11.0 11.0
2 -0.914 -0.152 0.7636 641121 34.3 45.3
3 -0.151 0.612 0.7636 626913 33.5 78.8
4 0.613 1.375 0.7636 296556 15.9 94.7
5 1.376 2.139 0.7636 99156 5.3 100.0
1969514 100.0
Nivel socioecondémico
40
’
%
o
o0
5
o
.
0 T T T T T
Marginal Bajo inferior  Bajo superior Medio Alto/ Medio ato
Nivel socioeconomico
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Podemos decir que las puntuaciones que se han obtenido son consistentes. El indice
de Cronbach que se obtiene con estos datos es 0.905. Si el valor del alpha de Cronbach en la
tabla es minimo 0,5, dentro de un intervalo de 0 hasta 1, podemos decir que consideramos
como escala, puntaje o indice fuerte o consistente. Cuando el valor estd més cerca de 1, es

mas fiable.

Resumen del modelo

Alfa de
Dimension Cronbach
1 .905
Total .905

En el siguiente cuadro vemos el porcentaje del aporte de cada una de las variables

consideradas, a la variabilidad total del modelo:

APORTE PORCENTUAL DE CADA VARIABLE A VARIANZA TOTAL DEL MODELO

%o %o
N° Variables Descripciéon Aporte N° Variables Descripciéon Aporte
1 | pisovry | Material que predominaen | g 45, 12 | TVCABLE | Conexiénde TV porcable | 4407
pisos de vivienda
2 BANOS Nro. de baiios en el hogar 7.654 13 REFRIGE Refrigeradora en uso 4.132
3 THERMA Calentador o therma 6.283 14 OCUP_AP Ocupacion 3.882

4 INSTRUC | Grado de instruccién 6.258 15 | AuTomov | Automovil o camioneta de | 5 g ¢
uso particular

5 LAVADOR Lavadora en uso 6.054 16 SERVDOM Servicio doméstico 3.763

Medio para abastecerse de

6 HOSPITA Hospitalizacién 5.652 17 AGUAVIV . 3.685
agua en vivienda
7 COMPUTA | Computadora o laptop 5.531 18 SSHHVIV Tlpq fje servicio higiénico 3.372
en vivienda
8 | TECHOvI | Material que predominaen | 5,90 19 | SEGMEDI | SeguroMédico 3.010
techos de vivienda
c .. Nro. de dormitorios en el
9 TELEFON Teléfono fijo 4.980 20 DORMITO hogar 2.618
10 | PAREDvr | Material que predominacen |y o5¢ 21 | HACINAM | Hacinamiento 1.275
paredes de vivienda
11 INTERNE Conexion a internet 4.805 22 NUMPERH | Nro. de personas del hogar 0.102

Por otro lado, para poder establecer grupos y clasificar en categorias a los hogares, se

hizo un andlisis de conglomerados. Pero como este método de conglomerados no se utiliza
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para los casos con variables dicotémicas o cualitativas, resulto que no era lo correcto.

Otra opcidn para llevar a cabo este andlisis de conglomerados es considerar a las
variables transformadas como discriminantes (variables que derivan de las variables

originales mediante un escalamiento 6ptimo) que nos brinda el método CATPCA.

Veamos los resultados de este analisis:

ANALISIS DE CONGLOMERADOS
Conglomerado hl(\)lgoac:is %
1 172293 9.2
2 244229 13.1
3 216914 11.6
4 655274 35.1
5 580804 31.1
Total 1869514 100.0

A continuacion se tiene una tabla cruzada, para que se pueda hacer una comparacion

entre la clasificacion calculada con PRINCALS v/s los grupos obtenidos con el método de

Conglomerados.
NSE CONGLOMERADOS Total
1 2 3 4 5

1 0 0 169573 36195 0 205768
2 0 0 47341 579158 14622 641121
3 1376 97086 0 39921 488530 626913
4 73024 145880 0 0 77652 296556
5 97893 1263 0 0 0 99156

Total 172293 244229 216914 655274 580804 1869514

Se puede ver que hay diferencias en la conformacién de los grupos para cada método,
esto se debe en mayor proporcion a la normalizacion que ejecuta PRINCALS. Como se ha
descrito anteriormente esta normalizacion en PRINCALS busca que se optimice la distancia
entre hogares y la asociacién de variables, y por otro lado, en conglomerados se busca
optimizar sélo la distancia entre hogares. Adicionalmente para el caso de conglomerados, no

existe un orden, s6lo se agrupa hogares optimizando sus distancias.
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Como se indica, podemos apreciar claras diferencias entre los grupos formados por
cada método, eso ocurre principalmente por la normalizacién de las variables ejecutada por
el método PRINCALS, ya que esta normalizacion se hace para optimizar la distancia que
existe entre los hogares al mismo tiempo que también se optimiza la asociacién entre
variables, mientras que en el otro caso, en el andlisis de conglomerados de hogares se
optimiza solamente la distancia entre los hogares. Ademas, el andlisis de conglomerados la
clasificacion no es ordenada en su clasificacion, lo que hace simplemente es agrupar hogares

maximizando (optimizando) las distancias entre ellos.

5.6. Perfiles de los hogares por nivel socioeconémico

Aqui se muestra la distribucién de los hogares utilizando PRINCALS. Se hace una
descripcion separando las variables en tres grupos, tal como se hizo en el andlisis

exploratorio de las variables, segtin:
- Jefe del hogar.
- Bienes y servicios.

- Vivienda.
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» Jefe del Hogar:

NIVEL SOCIOECONOMICO
NSE A NSE B NSE C NSE D NSE E
ALTO/ ALTO MEDIO BAJO SUPERIOR | BAJO INFERIOR MARGINAL
T » Sup. Técnica » Secundaria rSecundarla >$ecundana
» Universitaria completa (21.1%) completa (31.6%) incompleta incompleta
g\IRSI}l‘]l){(I)J(IZ)gI()N completa (54.0%) npeta (110 | completa LOLO% (12.2%) (22.0%)
»Postgrado (33.3%) igﬁgvelggjg? 2%) »S;i y tﬁ:lg 43%) » Secundaria » Secundaria
P ' P : completa (51.5%) completa (45.6%)
»Personal de oficina
y administrativo/
grofe::j(i)n;tles »Personal »Personal
(2686617 )e cs especializado especializado » Personal no »Personal no
5 o0 ) (43.4%) (51.7%) especializado especializado
OCUPACION Mandos meleS/ »Personal de oficina »>Personal de oficina (40.0%) (48.6%)
empresarios con no o s . .. . N >P 1
més de 20 y administrativo/ y administrativo/ »>Personal ersona
trabaiadores / profesionales profesionales especializado especializado
of: erionales dependientes dependientes (39.9%) (35.5%)
protes ; (15.8%) (26.0%)
liberales
independientes
(36.5%)
»>Hospital/ Centro de | >Hospital/ Centro de >52095 l;lo%edlca
»EsSalud (49.2%) »EsSalud (58.3%) Salud Publico del Salud Publico del : .
HOSPITALIZACION | »(Clinica Privada »Clinica Privada Ministerio de Salud Ministerio de Salud | »> HOSpltalf Centro de
(25.0%) (46.6%) Salud Publico del
(41.9%) (19.6%) Ministerio de Salud
»EsSalud (47.7%) »EsSalud (25.0%) sttt Y
(49.5%)
SEGURO MEDICO 90.9% 72.2% 51.8% 23.7% 10.4%
> Bienes y servicios:
NIVEL SOCIOECONOMICO
NSE A NSE B NSE C NSE D NSEE
ALTOALTO MEDIO BAJO SUPERIOR | BAJO INFERIOR MARGINAL
TELEFONO FIJO 100.0% 97.7% 82.6% 40.6% 102%
COMPUTADORA O
LAPTOP 96.6% 63.4% 20.6% 2.2% 0.0%
CONEXION A
INTERNET 89.4% 44.3% 5.3% 0.0% 0.0%
CONEXION DE TV
POR CABLE 96.4% 81.3% 47.8% 17.8% 6.6%
AUTOMOVIL O
CAMIONETA 95.0% 33.8% 10.6% 2.8% 0.0%
SERVICIO
DOMESTICO 80.5% 25.6% 3.9% 0.5% 0.0%
COCINA 100.0% 100.0% 99.8% 98.8% 99.3%
ENERGIA O »>Gas (87.2%) >Gas (92.9%)
COMBUSTIBLE »Electricidad L » Gas (96.7%) »Gas (83.8%) »Gas (75.6%)
PARA COCINAR (12.8%) »Electricidad (7.1%)
R RAERADORA 100.0% 99.0% 91.8% 54.9% 25.5%
LAVADORA EN 95.3% 83.4% 41.6% 8.8% 0.7%
Uso
CALENTADOR O
THERMA 98.6% 75.9% 25.6% 1.7% 0.0%
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> Vivienda:

NIVEL SOCIOECONOMICO
NSE A NSE B NSE C NSE D NSEE
A O MEDIO BAJO SUPERIOR | BAJO INFERIOR MARGINAL
NRO. PROMEDIO
DE PERSONAS EN 4.5 4.3 4.5 4.6 5.0
HOGAR
NRO. PROMEDIO 4 3 3 2 2
DE DORMITORIOS
HACINAMIENTO 0.0% 1.4% 6.6% 22.9% 31.9%
NRO. PROMEDIO 5 2 ! 1 » 0(85.3%)
DE BANOS » 1(14.7%)
» Casa independiente » Casa independiente »Casa independiente »Casa independiente » Casa independiente
TIPO DE VIVIENDA (80.9%) (77.8%) (84.7%) (88.3%) (82.8%)
» Ladrillo sin revestir .
»Tripley (26.4%
glla;r]f (l){l\lﬁll\‘]j?gg > Ladrillo revestido »Ladrillo revestido »Ladrillo revestido (34.7%) . i 'ey ¢ ’ ) .
PAREDES (92.8%) (89.9%) (83.9%) >Ladrillo revestido | =rillo sin revestir
(47.0%) (33.:8%)
- N »Calamina (35.9%)
»Techo de concreto/ »Techo de concreto/ »Techo de concreto/ .
MATERIAL QUE cemento (37.1%) cemento (26.8%) cemento (24.8%) »Techo de concreto/ | 5 Rgrera (22.3%)
PREDOMINA EN cemento (25.4%) R .
TECHOS »Techo armado/ »Techo armado/ »Techo armado/ . »Calamina (55.8%)
revestido (62.9%) revestido (69.7%) revestido (62.1%) PTechol armado
revestido (23.9%)
- » Cemento pulido i i
MATERIAL QUE >Maydlica (19.8%) (43.6%) P >g‘°;1’f‘22t)" sinpulit | 5 Tierra (46.0%)
§FS%DSOMINA EN »>Parquet (77.6%) »Loseta (15.4%) >Mayslica (12.5%) > Cemento pulido »Cemento sin pulir
»Parquet (40.2%) 44.0% (31.7%)
»Loseta (19.9%) (44.0%)
TIPO DE »Electricidad »Electricidad »Electricidad »Electricidad »Electricidad
ALUMBRADO (100.0%) (100.0%) (99.8%) (99.3%) (95.2%)
»Red ptiblica
MEDIO DE - . L . _ (19.3%)
ABASTECIMIENTO >E°(;jo%“;l)‘°a > ngd f;t)’"ca >$e§5p;l)’"°a >ge9d f;;’"ca % Camién cisterna
DE AGUA o e =7 o (26.7%)
»Pozo (37.1%)
»Red piiblica
TIPO DE SERVICIO | »Red piblica »Red piblica > Red piblica >Red piblica (23.1%)
HIGIENICO (100.0%) (100.0%) (99.3%) (90.5%) >Pozo ciego o negro/

letrina (56.1%)

Ahora haremos una descripcién de las principales caracteristicas segin nivel

socioecondmico:

» NSE A: NIVEL ALTO/ MEDIO ALTO

Caracteristicas principales NSE A:

- Representan al 5.3% de los hogares en Lima Metropolitana.

- Setiene 4 personas en promedio por hogar (4.5), adicionalmente se tiene 4 dormitorios
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y 3 bafios en una vivienda.

En este nivel, la vivienda estd hecha principalmente de material noble. Se abastecen
de agua a través de la red publica (100.0%). Los pisos en su mayoria tienen parquet

(77.6%). Los techos y las paredes son de concreto.

Bienes y servicios NSE A:

La mayoria de los hogares cuenta con teléfono fijo (100.0%), computadora (96.6%),
automévil (95.0%), refrigeradora (100.0%), lavadora (95.3%), calentador o therma
(98.6%).

Un alto porcentaje cuenta con servicio doméstico (80.5%). L.a mayoria cuenta con

conexion a internet (89.4%), TV por cable (96.4%).

Jefe de hogar NSE A:

Un poco mas de la mitad tiene s6lo educacién universitaria completa (54.0%) y un

poco mas del 30% ha realizado estudios de postgrado (33.3%).
La mayoria ocupa cargos de mandos medios.

El 90% cuenta con seguro médico en caso de hospitalizacién acuden a EsSalud o

clinica privada.

NSE B: NIVEL MEDIO

Caracteristicas principales NSE B:
Representan el 15.9% de los hogares de Lima Metropolitana.

Se tiene 4 personas en promedio por hogar (4.3), adicionalmente se tiene 3 dormitorios

y 2 bafios en una vivienda.

En este nivel, la vivienda estd hecha principalmente de material noble. Se abastecen
mayormente de agua a través de la red publica (98.4%). Existe mayor diversidad en el

material usado en los pisos: se tiene parquet (40.2%), mayolica (19.8%) y loseta
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(15.4%). Los techos y las paredes son de concreto.

Bienes y servicios NSE B:

Aproximadamente una tercera parte cuenta con automovil (33.8%), y la cuarta parta
tiene servicio doméstico remunerado (25.6%). El 63.4% cuenta con computadora y el

44 3% tiene conexion a internet.

Todos cuentan con cocina (100.0%), y la mayoria tiene refrigeradora (99.0%) y
también teléfono fijo (82.6%). Un gran porcentaje cuenta con TV por cable (96.4%),
lavadora (83.4%) y calentador o therma (75.9%).

Jefe de hogar NSE B:
La mayoria es personal de oficina y administrativo, o personal especializado.
Poco més de la mitad tiene educacion universitaria completa.

Un 72.2% tiene seguro médico. En caso de hospitalizacion, el 58.3% se atiende en

EsSalud.

NSE C: NIVEL BAJO SUPERIOR

Caracteristicas principales NSE C:
Son el 33.5% de los hogares en Lima Metropolitana.

Se tiene 4 personas en promedio por hogar (4.5), adicionalmente se tiene 3 dormitorios

y 1 bafio en una vivienda.

En este nivel, la vivienda esta hecha principalmente de material noble. Se abastecen
mayormente de agua a través de la red publica (98.5%). En los pisos hay presencia de
cemento pulido (43.6%), loseta (19.9%) y mayolica (12.5%). Los techos y las paredes

son de concreto.
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Bienes y servicios NSE C:
La mayoria tiene: cocina (99.8%), refrigeradora (91.8%) y teléfono fijo (82.6%).

El 47.8% cuenta con conexion de television por cable, el 41.6% tiene lavadora de ropa

(menos de la mitad).

El 20.6% posee computadora, el 10.6% posee automovil, el 5.3% tiene internet y el

3.9% servicio doméstico.

Jefe de hogar NSE C:

Cuenta con educacién secundaria completa el 31.6%, y un 24.3% tiene estudios

técnicos completos.

El 51.7% es personal calificado, un 26.0% es personal de oficina y administrativo,

profesionales dependientes.

Un poco mas de la mitad tiene seguro (51.8%). Si requieren hospitalizacion irfan a

hospitales, centros de salud publicos (46.6%) o EsSalud (47.7%).

NSE D: NIVEL BAJO INFERIOR

Caracteristicas principales NSE D:
Son el 34.3% de los hogares de Lima Metropolitana.

Se tiene 5 personas en promedio por hogar (4.6), adicionalmente se tiene 2 dormitorios

y 1 bafo en una vivienda.

Se abastecen mayormente de agua a través de la red publica (89.4%). En los pisos hay
presencia de cemento pulido (44.0%) y cemento sin pulir (34.2%), loseta (19.9%) y
mayolica (12.5%). En cuanto a las paredes, presentan con ladrillo revestido un 47.0%,
y un 34.7% son de ladrillo sin revestir. En los techos hay presencia de calamina

(35.9%), techo de concreto (25.4%) y techo armado revestido (23.9%).
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Bienes y servicios NSE D:
La mayoria tiene cocina (98.8%).
El 54.9% posee refrigeradora, y solo el 8.8% tiene lavadora.

El 40.6% tiene teléfono fijo y s6lo el 2.8% tiene automaovil.

Jefe de hogar NSE D:
El 51.5% cuenta con secundaria completa.
El 40.0% es personal no calificado y el 39.9% es personal calificado.

Sélo la cuarta parte cuenta con seguro (25.0%). Para hospitalizacién acudirian a un

hospital o centro de salud publico (46.6%), y en menor proporcién a EsSalud (25.0%)

NSE E: NIVEL MARGINAL

Caracteristicas principales NSE E:
Son el 11.0% de los hogares de Lima Metropolitana.

Se tiene 5 personas en promedio por hogar (5.0), adicionalmente se tiene 2 dormitorios,

y en cuanto a los bafios en su mayoria no tienen (85.3%) o tienen a lo mas 1 (14.7%).

Sobre el abastecimiento de agua se tiene la presencia de fuentes diversas como: Pozo
(37.1%), Camion cisterna (26.7%), y una minoria lo hace a través de la red publica
(19.3%). En los pisos predomina la tierra (46.0%) y cemento sin pulir (31.7%). En las
paredes se tiene mayor presencia de ladrillo son revestir (33.8%) y tripley (26.4%). En

el caso de los techos de las viviendas mayormente son de calamina (55.8%) y esteras

(22.3%).

Bienes y servicios NSE E:
EL 99.3% posee cocina.

La cuarta parte tiene refrigeradora (25.5%) y la lavadora es inexistente (s6lo 0.7%).
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- So6lo un 10.2% posee teléfono fijo, y no se registra presencia de automévil (0.0%)

Jefe de hogar NSE E:
- E145.6% tiene secundaria completa, y el 22.0% secundaria incompleta.
- E148.6% es personal no especializado, y un 35.5% es personal especializado.

- Solo el 10.4% tiene seguro médico. Para hospitalizacién acudirfan a un hospital o

centro de salud publico (49.7%), o también irian a una posta (29.7%).

5.7. Comparacion con resultados de empresas de investigacion

de mercados

Ahora mostramos una comparacién con los resultados obtenidos como estructura
socioecondmica para los hogares de Lima Metropolitana para el afio 2007 que han obtenido

unas empresas en el Peru.

NIVEL SOCIOECONOMICO NSE NSE CATPCA NSE APEIM NSE APOYO
Alto/ Medio alto A 5.3 5.3 5.4
Medio B 159 15.7 18.1
Bajo superior C 335 28.7 35.1
Bajo inferior D 343 33.9 28.7
Marginal E 11.0 16.4 12.7
Donde:

- APEIM: Asociacion Peruana de Empresas de Investigacion de Mercados

- APOYO: Ipsos APOYO Opinién y Mercado S. A.
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