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Introduccion

La pobreza en un principio fue definida tinicamente como la falta de ingresos
de una persona para tener la capacidad de cubrir la canasta basica, sin embargo,
también se tiene el concepto de pobreza multidimensional la cual, ademas de
considerar la falta de ingresos de los individuos considera la falta de acceso a los
derechos sociales como lo son: el rezago educativo, servicios de salud, seguridad
social, la calidad de espacios de la vivienda, los servicios basicos de la vivienda
y la alimentacién, que a su vez son factores que intensifican la condicién de
desigualdad e incrementan la vulnerabilidad de la poblacién.

Actualmente en nuestro pais, el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica
de Desarrollo Social (CONEVAL), es el organismo responsable de emitir los

lineamientos y metodologias para la medicién de la pobreza multidimensional.

A grandes rasgos, el resultado de la clasificacion de la pobreza, segin la meto-
dologia del CONEVAL es:

= Pobres. Poblacién con ingreso inferior al valor de la linea de bienestar y

que padece al menos una, carencia social.

= Pobres extremos. Poblacién con ingreso inferior al valor de la linea de

bienestar y que padece tres o més carencias sociales.

= Vulnerables por carencias sociales. Poblacién que presenta una o mas ca-

rencias sociales, pero cuyo ingreso es superior a la linea de bienestar.

= Vulnerables por ingresos. Poblacién que no presenta carencias sociales y

cuyo ingreso es inferior o igual a la linea de bienestar.

= No pobre multidimensional y no vulnerable. Poblaciéon cuyo ingreso es

superior a la linea de bienestar y no tiene carencia social alguna.

El objetivo de esta tesis principalmente consiste en analizar los resultados de la
Pobreza del Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social,
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CONEVAL, para ello el desarrollo del documento se concentra en los siguientes
capitulos:

1. Se expone el marco juridico para la definicion, identificacion y medicion
de la pobreza, asi como una introduccién del concepto de pobreza y una
breve explicacion de la composicion de las carencias sociales.

2. Se presenta el concepto del Anélisis de Componentes Principales, mediante
la descripcién del proceso analitico utilizado para obtener las componentes
a partir de la matriz de covarianzas donde los renglones representan indi-
viduos y las columnas representan los valores de las variables de estudio.

3. En éste capitulo se encuentra la aplicacion del Analisis de Componentes
Principales con la matriz de covarianzas y correlacién con las carencias
sociales como variables iniciales, esto permitio la simplificacién de la in-
formacién la cual se aproveché para generar una representacion de la po-
blacién en dos y tres dimensiones, identificando a su vez mediante colores
a la poblacion en condiciones de pobreza extrema, pobreza, vulnerabilidad
y a la poblacién no pobre. Finalmente a través de éste andlisis se iden-
tifico la estructura de los datos detectando las tendencias para aquellas
componentes de mayor variabilidad.

4. Se muestra una introduccién tedrica de los modelos de regresion logistica
tanto simple como multiple, asi como la formulaciéon del modelo e inter-
pretaciéon de los pardmetros estimados.

5. Aplicacion del anélisis de regresion logistica para identificar la relaciéon
y dependencia entre las variables de las carencias sociales y por lo tanto
la situaciéon de pobreza, en éste capitulo se hicieron dos ejercicios, uno
tomando cada una de las variables sociales como variables independientes
de manera individual y el segundo ejercicio de manera conjunta.

6. Se exponen las conclusiones del resultado del anélisis de componentes prin-
cipales y la prediccién obtenida en el analisis de regresion logistica.

Al final de éste trabajo se encuentran los apéndices con la descripcion de la
base de datos, la construccion analitica de las variables de carencias sociales asi
como los codigos en R project para la aplicacién del anélisis de componentes
principales y la regresién logistica.



Capitulo 1

Concepto de Pobreza

1.1. Marco juridico

La Ley General de Desarrollo Social (LGDS) promulgada el 20 de enero de
2004 establece en su capitulo IT articulo 14, que la Politica Nacional de Desarrollo
Social debe incluir al menos las siguientes vertientes:

1. Superaciéon de la Pobreza a través de la educacion, salud, alimentacién
nutritiva y de calidad, generacién de empleo e ingreso, auto empleo y
capacitacion;

2. Seguridad Social y programas asistenciales;

3. Desarrollo Regional;
4. Infraestructura social basica y
5. Fomento al sector social de la economia.

Es decir que la LGDS establece el aseguramiento de los derechos sociales tanto
individuales como colectivos, asi como el desarrollo econémico con sentido social
que eleve el ingreso de la poblacién y contribuya a reducir la desigualdad y por
tanto la pobreza.

El concepto de pobreza por mucho tiempo fue definido tinicamente como la falta
de ingresos de una persona para tener la capacidad de cubrir la canasta basica,
sin embargo, hoy en dia se tiene el concepto de pobreza multidimensional, la cual,
ademés de considerar la falta de ingresos de los individuos, también considera
la falta de acceso a los derechos sociales, esto derivado de que son factores que
intensifican la condiciéon de desigualdad e incrementan la vulnerabilidad de la
poblacion.
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En nuestro pais, el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo
Social (CONEVAL)!, un organismo con autonomia técnica y de gestion, es el
responsable de emitir los lineamientos y criterios para la definicién, identificacion
y medicién de la pobreza multidimensional, para la cual por ley, debe considerar
los Derechos Sociales y Bienestar econéomico con una periodicidad de dos anos a
nivel estatal y cinco a nivel municipal con informacién generada por el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI).

Con el propdsito de brindar una respuesta metodoldgicamente alineada con los
mandatos de la LGDS, el CONEVAL desarroll6 dos lineas de investigacion entre
el 2006 y 2009. La primera, se enfoc6 en definir el marco teérico-metodologico de
la medicién multidimensional de la pobreza, en tanto que la segunda se orient6
a la generacion de la informaciéon necesaria para realizarla.?

La primera linea de investigacién consisti6 en la realizacién de varios estudios y
seminarios con especialistas nacionales e internacionales. En la primera etapa, se
consulté a un grupo de expertos en medicién de pobreza, a fin de identificar los
principales retos para definir y medir la pobreza multidimensional. A partir de
los resultados de esas primeras sesiones, en 2007 se decidi6 emprender la segunda
etapa, en la cual el CONEVAL solicit6é a un conjunto de expertos la elaboraciéon
de cinco propuestas metodolégicas que permitieran resolver el problema de la
medicién multidimensional de la pobreza, de acuerdo con los requerimientos
de la LGDS. Las propuestas elaboradas fueron presentadas en dos talleres de
trabajo y un seminario académico internacional, durante los cuales se discutieron
y analizaron sus principales caracteristicas, propiedades y alcances.

Como resultado, el CONEVAL emprendié durante una tercera etapa, la elabo-
racién de una metodologia para la medicién de la pobreza que cumpliera con
las disposiciones legales, que fuera sensible a la problematica social mexicana y
que estuviera fundamentada en solidos criterios metodolégicos. Finalmente, ba-
jo estas premisas, se elabor6 la Metodologia para la medicién multidimensional
de la pobreza en México.

Asi, la metodologia para la medicion multidimensional de la pobreza en México
fue elaborada por el CONEVAL con base en la LGDS, en las propuestas presen-
tadas por los especialistas y en el conocimiento cientifico y técnico acumulado
sobre la medicion de pobreza, manteniendo separados los &mbitos de bienestar
econ6émico y los derechos, por ser de naturaleza distinta.

! Organismo Estatal Mexicano que la Ley General de Desarrollo Social (LGDS) estableci6
como la institucién encargada de evaluar la politica social del Estado Mexicano.

2Metodologia para la medicién multidimensional de la pobreza en México.
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Esto llevo a definir una medida bidimensional: una de las dimensiones hace
referencia a las carencias en derechos sociales y la otra al bienestar econémico.

1.2. Derechos sociales

Los indicadores de los derechos sociales que la metodologia de la pobreza
multidimensional considera como fundamentales para que las personas estén en
posibilidad de desenvolverse de manera adecuada en su entorno social, son:

= Acceso a la educacion

= Acceso a los servicios de salud

= Acceso a la seguridad social

s Calidad y espacios de la vivienda

= Acceso a los servicios basicos en la vivienda
= Acceso a la alimentacion

Cabe destacar que el estudio y mediciéon de dichos indicadores, se han conver-
tido en una herramienta fundamental para la orientacién de politicas publicas
dirigidas a superar e impulsar el bienestar social de las personas.

A continuacién, se realizard una breve descripcion de cada uno estos indicado-

ress.

1.2.1. Acceso a la educaciéon

El CONEVAL, utiliza los criterios de la Norma de Escolaridad Obligatoria
del Estado Mexicano (NEOEM)* para la construccién del indice de carencia por
rezago educativo, en los cuales se establece que una persona tiene dicha carencia
si cumple con alguno de los siguientes puntos:

= Tener de tres a quince anos, y no contar con la educacién basica obligatoria
0 no asistir a la escuela

3En el apéndice B. Construccion de los indicadores se describen de manera analitica los
indicadores de los derechos sociales
4 En el articulo 3° de la Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos (CPEUM)

y los articulos 2°, 3° y 4° de la Ley General de Educacion establecen que toda la poblaciéon debe
cursar la educaciéon basica obligatoria, incorporando como derecho fundamental la ensehanza
obligatoria a nivel primaria y en 1993 se amplié la ensefianza obligatoria para incluir la
educacién secundaria.
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= Si naci6 antes de 1982 y no cuenta con la primaria completa

= Si naci6 a partir de 1982 y no cuenta con la secundaria completa

1.2.2. Acceso a los servicios de salud

El acceso a los servicios de salud es un derecho constitucional®, el cual refiere
que todo mexicano tiene derecho a ser incorporado al Sistema de Protecciéon
Social en Salud. De esta forma, las familias y personas que no sean derecho
habientes de las instituciones de seguridad social, o no cuenten con algin otro
mecanismo de previsién social en salud, deben ser inscritas en dicho sistema.

A partir de estos criterios, se considera que una persona se encuentra en situacion
de carencia por acceso a los servicios de salud cuando:

= No cuenta con adscripcién o derecho a recibir servicios médicos de alguna
institucion que los presta, incluyendo el Seguro Popular, las institucio-
nes publicas de seguridad social (IMSS, ISSSTE federal o estatal, Pemex,
Ejército o Marina) o los servicios médicos privados.

1.2.3. Acceso a la seguridad social

Se refiere a los medios que garantizan a las personas tanto econémicamente
activas y no activas, asi como sus familiares, para enfrentar situaciones tales
como enfermedades, accidentes, jubilacion, desempleo, etc. Por lo tanto, las
personas se encuentran en situacién de carencia por acceso a la seguridad social
cuando:

= No tienen acceso a una pensién o jubilacién como prestaciéon de su empleo
o por medio de algin programa social.

= No cuenta con una pensién o jubilacion.

= Personas asalariadas que no cuentan con las prestaciones establecidas por
la Ley.

1.2.4. Calidad y espacios de la vivienda

En conjunto con la Comision Nacional de Vivienda (CONAVI), el CONE-
VAL establecio los criterios fundamentales para el calculo del indicador de esta
carencia: el material de construcciéon y los espacios.

5 El articulo 4° de la Constitucién establece que toda la poblacién mexicana tiene derecho

a la proteccién de la salud
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De acuerdo con estos criterios, se considera que la poblacién que se encuentra en
situaciéon de carencia por calidad y espacios de la vivienda, son las que habitan
en viviendas con las siguientes caracteristicas:

= Pisos cuyo material es tinicamente tierra.
= Techos de lamina de cartén o desechos.

= Muros de carrizo, bambi o palma; de lamina de cartén, metélica o asbesto;
o material de desecho.

» Cuando la razon de personas por cuarto (hacinamiento) es mayor que 2.5.

1.2.5. Acceso a servicios béasicos de la vivienda

Al igual que en el indicador de Calidad y Espacios de la Vivienda, el CONEVAL
en colaboracion con el CONAVI, definieron las caracteristicas de la vivienda con
disposicion de servicios basicos indispensables a partir de los cuales se puede
identificar a las viviendas que tienen condiciones de habitabilidad inadecuadas.

De acuerdo con lo anterior, se considera como poblacion en situacion de carencia
por servicios basicos en la vivienda a las personas que residen en viviendas que
presenten, al menos, una de las siguientes caracteristicas:

= No tiene acceso al agua potable en la vivienda, es decir, el agua se obtiene
de un pozo, rio, lago, arroyo, pipa; o bien, el agua entubada la adquieren
por acarreo de otra vivienda, o de la llave piblica o hidrante.

= No cuentan con servicio de drenaje o el desagiie tiene conexién a una
tuberia que va a dar a un rio, lago, mar, barranca o grieta.

= No disponen de energia eléctrica.

= El combustible que se usa para cocinar o calentar los alimentos es lena o
carboén sin chimenea.

1.2.6. Acceso a la alimentaciéon

El estado mexicano ha ratificado diversos acuerdos internacionales en materia de
derecho a la alimentacion, entre los cuales se encuentran: el Pacto Internacional
de Derechos Econémicos, Sociales y Culturales y la Declaracién de Roma de
1996 sobre la Seguridad Alimentaria Mundial los cuales establecen el derecho a
no padecer hambre y el derecho a gozar de acceso a una alimentacién sana y
nutritiva. Por ello es relevante que el acceso a la alimentacion sea considerado
como uno de los derechos sociales para el desarrollo social en el pais.
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Para el céalculo de este indicador, el CONEVAL tomé como referencia la de-
finicion de seguridad alimentaria propuesta por la FAO (2006), que dice: “la
sequridad alimentaria, comprende el acceso en todo momento a comida sufi-
ciente para llevar una vida activa y sana, lo cual estd asociado a los conceptos
de estabilidad, suficiencia y variedad de los alimentos”.

Para evaluar el derecho a la alimentacién, se establece que la seguridad alimen-
taria esté en funcion de la falta de dinero o recursos que tiene como consecuencia
el dificil acceso a una alimentacion variada y suficiente, la cual comprende la
siguiente escala:

» Inseguridad alimentaria severa.

» Inseguridad alimentaria moderada.

Inseguridad alimentaria leve y
= Seguridad alimentaria.

Se considera en situacién de carencia por acceso a la alimentacion a los hogares
que presenten un grado de inseguridad alimentaria moderado o severo.

1.2.7. Bienestar econémico

El bienestar econémico, se define a partir de una “Linea de Bienestar” la cual
marca el ingreso corriente per cépita necesario para que un individuo pueda
adquirir los bienes y servicios bésicos para satisfacer sus necesidades, para ello,
se establecieron lineas de bienestar partir del gasto y consumo de la poblacién.

El ingreso corriente total, se compone de la suma de percepciones de todos los
miembros del hogar, monetarios y no monetarios, e incluye las remuneraciones
al trabajo, el ingreso por la explotacion de negocios propios, la renta del capital,
las transferencias, los ingresos por cooperativas, el valor imputado por autocon-
sumo, el pago en especie, los regalos recibidos en especie y la estimaciéon de la
renta por el uso de la vivienda propia.

La estimacion de los recursos tiene el proposito de reflejar de manera adecuada
los recursos de los que disponen los hogares para la satisfaccion de sus necesida-
des. Se definieron dos canastas bésicas, una alimentaria y otra no alimentaria, las
cuales reflejan los patrones de consumo de la poblacién y que permiten efectuar
estimaciones para el conjunto de las localidades rurales y urbanas.

A partir de estas canastas basicas se determina la linea del bienestar, la cual es
la suma de los costos de la canasta alimentaria y no alimentaria, y la linea de
bienestar minimo equivalente al costo tnicamente de la canasta alimentaria.
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1.3. Clasificacion de Pobreza

Con base en lo anteriormente establecido, se define que una persona se encuen-
tra en situacién de pobreza multidimensional cuando no tiene garantizado el
ejercicio de al menos uno de sus derechos para el desarrollo social, y ademés si
sus ingresos son insuficientes para adquirir los bienes y servicios que requiere
para satisfacer sus necesidades.

La clasificacion del nivel de pobreza o vulnerabilidad es la siguiente:

= Pobres. Poblacion con ingreso inferior al valor de la Linea de Bienestar

y que padece al menos una carencia social.

= Pobres extremos Poblacién con ingreso inferior al valor de la Linea de

Bienestar y que padece tres o méas carencias sociales.

= Vulnerables por carencias sociales. Poblacién que presenta una o més

carencias sociales, pero cuyo ingreso es superior a la Linea de Bienestar.

= Vulnerables por ingresos. Poblacion que no presenta carencias sociales

y cuyo ingreso es inferior o igual a la Linea de Bienestar.

= No pobre multidimensional y no vulnerable. Poblacién cuyo ingreso

es superior a la Linea de Bienestar y no tiene carencia social alguna.



Capitulo 2

Analisis Exploratorio

2.1. Analisis de Componentes Principales

Esta técnica fue inicialmente desarrollada por Pearson (1901) a finales del siglo
XIX, el cual buscaba ajustar un conjunto de datos a lineas y planos por me-
dio de minimos cuadrados con el fin de estudiar la relacion entre las variables.
Posteriormente Hotelling (1933) en el siglo XX mediante combinaciones linea-
les de variables, buscaba un conjunto méas pequeno donde las variables fueran
independientes.

De esta manera, el objetivo principal del anélisis de componentes principales es
la reduccién de un conjunto original de variables correlacionadas en un conjunto
mas pequeno de variables no correlacionados que representen la mayor parte
de la informacién encontrada en las variables originales (cuanto mayor sea la
variabilidad de los datos, es decir la varianza, se considera que existe mayor
informacién) y que ayudan a entender mediante la construccion de indices la
estructura inherente a los datos.

La transformacion del nuevo conjunto de variables son llamadas Componentes
Principales, las cuales son ordenadas de forma ascendente de acuerdo con la
cantidad de varianza que contengan.

2.1.1. Calculo de Componentes Principales Poblacionales

Definicion: La primera componente principal es una funcién que es una com-

binacién lineal o1’X donde o1 = (@11, @12, ....a1,) s un vector de p constantes
9 ) D

y X = (21,22, ....xp) un vector aleatorio p dimensional, ademas se denota " al

13
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vector transpuesto, de tal manera que:

P
Z1 = CY/1X = Q111 + Q2122 + ......... + ap1Ty = Z Q1T (2.1.1)
j=1
y
Var (Zy) = Var (o} X) = maz,, {Var (ajX): aja; =1} (2.1.2)

de tal manera que la primera componente principal es una combinacién lineal
normalizada de X, que ademas es la que tiene mayor varianza.

Por propiedades de la varianza y covarianza, podemos reescribir la varianza
como:

Var [0y X] = Cov i X, o4 X] = oCov [X, X]a; = o) Ty (2.1.3)

Con base en lo anterior, el problema para obtener la primer componente princi-
)

pal consiste en encontrar el vector de constantes a; que maximicen la varianza

de la funcién o/1 X , es decir:

Mmaza, {Var(aiX): aja; =1} (2.1.4)

Usando el método de multiplicadores de Lagrange, y reescribiendo la varianza
en términos de la covarianza, se tiene que:

L =d}3a; — M(aja; — 1) (2.1.5)

donde A es el multiplicador de Lagrange, ahora se deriva la ec. 2.1.5 con respecto
con «; e igualamos a 0 ya que se busca el maximo:

dL
— = a}Yda; — M (afdag —1) =0 (2.1.6)
o

& alX —M\a) =0

ademas, como sabemos que oja; =1

Eal - )\10[1 =0
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= (2 — )\1[17)041 =0

donde I, es una matriz identidad de dimensién p x p, ahora bien, la expresion
anterior es un sistema homogéneo que por propiedades de algebra lineal se sabe
que tiene solucién si el determinante de la matriz es nulo, es decir:

Det|S — MI,| =0

Lo cual sucede si y sélo si el escalar A\ es valor propio de la matriz de covarianzas
Y de tamafio p x p, cabe destacar que el Det |3 — A1I,| = 0 es el polinomio
caracteristico de X lo cual indica que tiene p valores propios diferentes que son
soluciéon y dado que X es definida positiva, entonces todos sus valores propios
son positivos, esta expresion se maximiza cuando «y es su vector propio.

Por lo tanto,
Var (Z,) = Var (o} X) = A\ (2.1.7)

Posteriormente, se construye la funcion lineal o’2X de tal manera que no esté
correlacionada con o/1X .

Definicion: Se define la segunda componente principal como la variable alea-
toria Z, tal que:

ZQ = O/2X = Q12T + Qa2Xg + ... + Qp2lp = Zajng (218)

/o 4 P
con ay, = (a12,a22,...ap2) e R y

Var (Zy) = Var (o/2X) = maxa, {Var (apX): ajas =1, ojas = 0} (2.1.9)

La segunda componente principal, es otra combinacién lineal de las variables de
X y de entre todas las combinaciones lineales formadas por vectores unitarios
ortogonales con a; es la que tiene mayor varianza.

De manera similar que con la primera componente, el problema consiste en
buscar:

Maza, {Var(ayX): ahas =1, ajay = 0} (2.1.10)

Resolviendo el problema con multiplicadores de Lagrange, y reescribiendo la
varianza en términos de la covarianza, se tiene que:
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L = ayYas — Aa(ahag — 1) — paahay (2.1.11)
Derivando respecto a as e igualando a cero, se tiene que:

dL
- = ZO{Q - )\20&2 — HoOx1 = 0 (2.1.12)
dOtQ

multiplicando la ec. 2.1.12 por «f,

/ / !
a1 X0 — Aoy — oo =0

Y dado que ajas =0y afja; = 1 se tiene que:

afSag —pa =0 (2.1.13)

ademaés, notando que ofXas > 0, =para cumplir con la ec. 2.1.13 se tendria
que ay = 0 y por lo tanto:

) Yag =0

por lo que se tiene que:

p2 =10

Sustituyendo el hecho de que = 0 en la ec. 2.1.12 se tiene que:

2042 — )\20[2 =0

buscando as que maximice la funcién sujeto a que es un valor propio de ¥ y su
valor asociado Az. Asi como ajaa=0, es decir que son ortogonales entonces:

Var (Zy) = Var(apX) = ahXag = Ag (2.1.14)

Definicién: Sea X = (21,2, ....x,) un vector de p variables aleatorias y oy =
(o1, 042, -...1p) un vector de p constantes, se definen las p componentes prin-
cipales como las variables aleatorias (o} X, asX , a3X ... a,X), tales que:

Var (Z,) =Var (0/1X) = MaTa, {Var (O/]_X) c a1 €RY, ooy = 1}
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Var (Z2) =Var (o/2X) = MGTay {Var (a;X) T g € RP, aboy = 0}

Var (Zp) = mdza, {Var (0pX): oy € R", abar =0, ...,ahar = O}

Teorema: Las p componentes principales de X adoptan la forma:

Zj =X j € {1,..p} (2.1.15)

siendo A; > Ay > ... > A, > 0 los p valores propios ordenados de ¥ = D (X) y
o, @, ..., 0y SUS vectores propios asociados normalizados, es decir, es una base
ortonormal de valores propios. Ademas las componentes no estan correlaciona-
das ya que Cov (Z;,Z) =0sik#jy

Var(Z;) =X j€{1,2,...,p} (2.1.16)

generalizando se tiene que la funcion a;,X no estd correlacionada con
a1X, Osz, coey ap_1X.

Es importante mencionar que en ocasiones las componentes se calculan a partir
de la matriz de correlacion, esto se utiliza cuando una de las variables tiene una
varianza mucho mayor o cuando las escalas son diferentes lo cual es equivalente
a trabajar con variables estandarizadas.

2.2. Componentes Principales Muestrales

Sea la matriz de datos X, x, la cual tiene los valores de p variables para n
individuos, entonces el calculo de las componentes principales se realiza a partir
de su matriz de varianzas y covarianzas muestrales 3 donde los valores propios
muestrales son ;\i y su vector propio &
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Con ello, la i-ésima componente principal muestral se obtiene de la siguiente
mamneras:

Z; = ;X = @;1x41 + Qiokio + ... + &ipxipi S {].7 TL}
La varianza muestral de la i-esima componente es:
Var (Z> =\ i€ {1,2,...... , 0}

y la varianza total muestral

Var (21) + Var (22) + ...+ Var (Zp) = 5\1 + 5\2 + ...+ 5\1)

finalmente la covarianza muestral

n

e S () (1 2)

i=1

2.3. Selecciéon del nimero de componentes

No perdiendo de vista el objetivo del Analisis de Componentes Principales,
el cual consiste en reducir la dimensiéon de los datos originales, es importan-
te el nimero de componentes que resulten suficientes para explicar los datos
originales.

Para ello existen diversas reglas empiricas para seleccionar el nimero de com-
ponentes, las cuales se mencionan a continuacién:

1. Se observa la suma de varianza de las componentes que contengan los
valores més altos, hasta que éste llegue a un porcentaje acumulado que
el experto considere suficiente, normalmente se llega cerca de un ochenta
por ciento o0 mayor.

2. Se conservan las componentes a partir de la matriz de correlaciones, su-
poniendo de las variables observadas tienen varianza uno. Por lo tanto
una componente principal con valor propio menor a uno explica menos
variabilidad, es decir, se retiene las primeras m componentes principales
tales que A, > 1, donde Ay > Ay > .... > A, son los valores propios de la
matriz de correlaciones, que también son la varianza de las componentes.

3. Se representa un grafico de sedimentacién de las componentes, el cual
es un contraste grafico, se retienen todas las componentes que tienen las
pendientes mas altas, dejando fuera las que tienen pendientes cercanas a
cero o aproximadamente iguales, la idea es buscar un “codo” en el grafico.
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4. Se eligen las componentes que expliquen més que un cierto porcentaje
acumulado de la varianza.

5. Cuando la diferencia de la variabilidad explicada con la variabilidad ex-
plicada por la componente anterior sea més grande que alguna cota.

Es importante mencionar que es posible generar pruebas estadisticas para selec-
cionar el nimero de componentes, a continuaciéon se muestran algunas pruebas
nulas para Ay > Ay > ... > A\p:




Capitulo 3

Analisis de Componentes

Principales

Las estimaciones de la pobreza en México se sabe que se calculan a partir de
datos que contiene el Médulo de Condiciones Socioeconémicas de la Encuesta
Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares (MCS-ENIGH) que realiza el
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). Los datos que se utilizan
en el presente trabajo son referentes al levantamiento que se realizé del dia 11
de agosto al 28 de noviembre de 2014, y que fueron publicados el 16 de julio de
2015.

El objetivo del MCS es contar con informacion detallada del monto, la estructura
y la distribucién de los ingresos de los hogares; el acceso a la salud, a la seguridad
social y a la educacién de los integrantes del hogar; la seguridad alimentaria de
los hogares; las caracteristicas de las viviendas que ocupan y los servicios con
que cuentan estas viviendas,! el cual se realizé bajo el siguiente planteamiento
estadistico:

s Tamano de muestra: 64 mil viviendas
= Unidad de muestreo: Vivienda
= Unidades de observaciéon: Hogar, personas, viviendas

= Marco muestral: Marco Nacional de Viviendas 2012 del INEGI, construido
a partir de la informacién demografica y cartografica que se obtuvo del
Censo de Poblacion y Vivienda 2010.

» FEsquema muestral: Probabilistico, unietapico, estratificado y por conglo-
merados.

Hnstituto Nacional de Estadistica y Geografia INEGI

20
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En cumplimiento de las disposiciones establecidas en la Ley General de Desarro-
llo Social (LGDS), el CONEVAL publica las estimaciones de pobreza en México
a nivel nacional y para cada una de las entidades federativas.

La siguiente tabla contiene las estimaciones de la pobreza para cada entidad
federativa que present6 CONEVAL correspondiente a 2014 publicadas el dia 23
de julio de 2015.
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Cuadro 3.1: Resultados de la medicion de la Pobreza 2014
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Entidad Pobreza Pobreza Extrema
Federativa Porcentaje Miles de Porcentaje| Miles de
personas

personas
Aguascalientes 34.8 442.9 2.1 26.7
Baja California 28.6 984.9 3.1 105.5
Baja California Sur 30.3 226.2 3.9 29.5
Campeche 43.6 391.0 11.1 99.2
Coahuila 30.2 885.8 3.7 109.7
Colima 34.3 244.9 3.4 24.4
Chiapas 76.2 3,961.0 31.8 1,654.4
Chihuahua 34.4 1,265.5 5.4 200.3
Distrito Federal 28.4 2,502.5 1.7 150.5
Durango 43.5 761.2 5.3 93.0
Guanajuato 46.6 2,683.3 5.5 317.6
Guerrero 65.2 2,315.4 24.5 868.1
Hidalgo 54.3 1,547.8 12.3 350.5
Jalisco 35.4 2,780.2 3.2 253.2
Meéxico 49.6 8,269.9 7.2 1,206.9
Michoacan 59.2 2,708.6 14.0 641.9
Morelos 52.3 993.7 7.9 149.3
Nayarit 40.5 488.8 8.5 102.1
Nuevo Lebn 20.4 1,022.7 1.3 66.7
Oaxaca 66.8 2,662.7 28.3 1,130.3
Puebla 64.5 3,958.8 16.2 991.3
Querétaro 34.2 675.7 3.9 76.1
Quintana Roo 35.9 553.0 7.0 107.6
San Luis Potosi 49.1 1,338.1 9.5 258.5
Sinaloa 39.4 1,167.1 5.3 155.8
Sonora 29.4 852.1 3.3 95.6
Tabasco 49.6 1,169.8 11.0 260.3
Tamaulipas 379 1,330.7 4.3 151.6
Tlaxcala 58.9 745.1 6.5 82.6
Veracruz 58.0 4,634.2 17.2 1,370.5
Yucatan 45.9 957.9 10.7 223.2
Zacatecas 52.3 819.8 5.7 89.4
Total 46.2 55,341.6 9.5 11,442.3

Fuente: Estimaciones de CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2012 y 2014.

Ademas, se muestra la tabla de frecuencias de las carencias por entidad federa-

tiva:
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Cuadro 3.2: Porcentajes por carencia social, segin entidad federativa
Servicios Calidad Rezago Servicios Seg.
Entidad Alimentos de y Ingreso
calud espacios edu basicos social
Aguascalientes 21.6 12.5 3.3 14.4 3.6 43.2 43.7
Baja C. 17.2 194 10.6 154 12.1 51.8 35.2
Baja C. Sur 24.6 14.2 16.5 14.9 124 46.6 35.9
Campeche 24.3 12.5 19.5 18.8 38.8 60.1 47.6
Coahuila 22.0 15.6 5.0 12.5 5.6 34.2 41.3
Colima 25.4 12.7 10.9 17.5 9.6 51.9 40.7
Chiapas 27.5 20.7 26.9 30.7 57.4 82.8 78.7
Chihuahua 18.7 14.6 7.9 17.3 7.9 43.4 46.4
DF 11.7 19.9 5.4 8.8 1.7 46.3 36.4
Durango 19.9 16.5 5.8 15.5 13.0 51.3 53.9
Guanajuato 22.9 15.4 9.8 21.0 14.9 57.9 55.1
Guerrero 38.5 19.2 32.9 26.8 58.0 78.1 67.9
Hidalgo 31.7 17.3 9.2 19.1 27.0 68.9 59.4
Jalisco 16.5 19.1 6.6 17.7 7.0 49.6 43.3
Meéxico 21.3 19.7 10.3 15.3 124 60.6 58.9
Michoacan 34.7 26.2 154 27.6 26.6 71.3 63.3
Morelos 26.9 16.6 13.4 16.6 24.6 66.2 58.4
Nayarit 24.1 16.3 10.1 174 15.3 54.4 47.0
Nuevo Leon 14.2 13.7 4.6 10.8 4.3 33.4 29.5
Oaxaca 36.1 19.9 24.5 27.2 60.5 77.9 68.8
Puebla 23.9 21.2 18.9 22.9 30.6 75.2 69.7
Querétaro 15.8 15.8 8.9 16.4 14.8 54.3 42.0
Quintana Roo 23.2 18.5 18.4 15.1 18.1 51.5 42.1
San Luis P. 21.6 10.7 11.0 184 28.1 59.1 56.7
Sinaloa 29.6 15.2 10.8 19.1 18.0 49.3 46.3
Sonora 24.9 14.4 10.1 12.1 8.9 41.8 36.6
Tabasco 45.0 16.9 13.4 17.0 43.9 72.7 51.9
Tamaulipas 19.5 15.0 8.2 16.0 11.5 45.5 49.1
Tlaxcala 24.0 17.5 94 14.9 12.1 71.5 66.6
Veracruz 30.0 21.7 16.8 27.8 40.0 68.5 63.0
Yucatan 18.4 14.5 17.5 21.8 40.4 54.4 52.8
Zacatecas 16.8 14.9 4.9 21.6 13.3 63.4 59.7
Total 23.4 18.2 12.3 18.7 21.2 58.5 53.2

Fuente: Estimaciones de CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2012 y 2014.

A continuacion se enlistan las variables de las carencias sociales con las que se
realiz6 el anélisis, dichas variables son dicotémicas y toman el valor de 0 cuando
el individuo no es carente y 1 en caso de que el individuo si presente la carencia.
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1. Carencia por Rezago educativo

2. Carencia por acceso a los servicios de salud

Carencia por acceso a la seguridad social

Carencia por calidad y espacios en la vivienda

5. Carencia por acceso a los servicios bésicos en la vivienda

6. Carencia por acceso a la alimentacion

7. Poblacién con ingreso inferior a la linea de bienestar
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Elaborando el Analisis de Componentes Principales utilizando la informaciéon
que publicé el CONEVAL, la cual corresponde a 216,250 registros de los cuales
se eliminaron 41 registros debido a que no cuentan con el total de la informacién
para identificar si cuentan con las carencias o no, por lo tanto el ejercicio se hizo
con 216,209 registros.

3.1. Analisis de Componentes Principales con la

Matriz de Covarianzas

De manera preliminar, en el Cuadro 3.3 se muestra la matriz de covarianzas con
las variables de las carencias sociales, de esta manera vemos que las variables se

relacionan de manera positiva en todos los casos.

Cuadro 3.3: Matriz de covarianzas

Calidad .
Rez. Servicios Seg.
Alimentos Salud y . Ingreso
. educativo basicos social
espacios
Alimentos 0.185 0.005 0.026 0.017 0.037 0.032 0.047
Salud 0.005 0.141 0.003 0.006 0.002 0.063 0.010
Calidad y espacios 0.026 0.003 0.111 0.015 0.043 0.028 0.031
Rez. educativo 0.017 0.006 0.015 0.152 0.034 0.011 0.027
Servicios basicos 0.037 0.002 0.043 0.034 0.173 0.055 0.048
Seg social 0.032 0.063 0.028 0.011 0.055 0.243 0.075
Ingreso 0.047 0.010 0.031 0.027 0.048 0.075 0.249

Aplicando el andlisis de componentes principales con la matriz de covarianzas,

se obtuvieron los siguientes resultados:
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Cuadro 3.4: Resumen de resultados
1 2 3 4 5 6 7
Desviacion estandar 0.636 0.455 0.412 0.391 0.365 0.315 0.296
Proporcién de varianza 0.322 0.165 0.136 0.122 0.106 0.079 0.069
Varianza acumulada 0.322 0.487 0.623 0.745 0.851 0.930 1
Varianza 0.404 0.207 0.170 0.1563 0.133 0.099 0.088

Respecto a la varianza obtenida y con el apoyo del grafico de barras de la
Figura 3.1.1, es posible visualizar de una manera sencilla la importancia de
cada componente, ya que las alturas representan la cantidad de informacién que
tienen es decir, permite visualizar la varianza asociada a cada componente.

Figura 3.1.1: Varianza de las Componentes Principales
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Como se esperaba, la primera componente es la que tiene mayor cantidad de
varianza con un 0.404, ésto en términos de porcentaje se tiene que la primera
componente tiene un 32.2% de informacion, la segunda 16.5% y la tercera
13.6 %, acumulando un total de 62.30 % de la varianza total de la informacion.
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Posteriormente, en el Cuadro 3.5 se muestran los coeficientes de las componen-
tes, los cuales son los vectores propios asociados a cada valor propio.

Cuadro 3.5: Coeficientes por componente principal

Carencia 1 2 3 4 5 6 7

Alimentacion 0.312 0.790 0.205 0.066 0.061
Servicios de salud 0.176  -0.493 0.082 0.065 0.418 0.718 0.159
Calidad y espacios  0.208 0.133 0.202 -0.071  -0.215 -0.340 -0.855
Rezago educativo 0.174 0.258 0.292 -0.499  0.708 0.247  -0.082

Servicios bésicos 0.219 -0.329  -0.472 -0.208  0.465
Seguridad social -0.628 0.078 0.029 -0.109 0495 -0.112
Ingreso 0.311 -0.737 -0.088 0.039 -0.128  0.062

Los ntmeros el color color rojo son los de valor absoluto de mayor magnitud de signo negativo y

los de color verde son los de valor absoluto de mayor magnitud de signo positivo
A continuacion se encuentra la representacion analitica de la primer componente:

¢ | =0312x% (Alimentaciéon) + 0.176 * (Servicios de salud)
+0.208 * (Calidad y espacios) + 0.174 % (Rezago educativo)
+0.372 * (Sevicios basicos de la vivienda) + 0.574 x (Seguridad Social)
+0.574 * (Ingreso)

Para interpretar cada componente principal, es importante tomar en cuenta la
magnitud y direccion de los coeficientes de las variables originales, que en éste
caso se trata de las carencias sociales las cuales son variables dicotéomicas que
toman el valor de 0 cuando el individuo no es carente y 1 en caso de que el
individuo si presente la carencia.

Entonces, si se tiene que para una componente los coeficientes asociados a las
carencias de mayor peso son de signo positivo, se tendria que la poblacién que
toma valores grandes en ésta componente tienen las carencias, y en el caso
contrario donde los coeficientes de mayor peso sean de signo negativo, se tendria
que la poblacién que toma valores grandes no presentan éstas carencias.

El siguiente paso fue identificar a las variables que predominan por componen-
te, esto se hizo a través de los coeficientes con los valores absolutos de mayor
magnitud, las cuales se muestran en el Cuadro 3.6.
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Cuadro 3.6: Variables con mayor valor absoluto por componente

1 2 3
Seguridad social Seguridad social Ingreso
Servicios basicos de

la vivienda

Ingreso Servicios de salud

En resumen, para las primeras tres componentes las variables con coeficientes
de mayor valor absoluto son:

1. Primera Componente: Carencia por acceso a la seguridad social e ingresos
por debajo de la linea de bienestar

2. Segunda Componente: Carencia por acceso a la seguridad social y servicios
de salud

3. Tercera Componentes: Ingresos por debajo de la linea de bienestar y la
carencia de acceso a servicios bésicos de la vivienda

Siguiendo con el anélisis, en la Figura 3.1.2 se encuentra la grafica con la repre-
sentacion de la poblacién con las primeras dos componentes como ejes, donde
el eje de las abscisas serd la primera componente y el eje de las ordenadas la
segunda componente, las cuales en conjunto explican un 48.7 %.
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Figura 3.1.2: Representacién de la poblacién con las primeras dos componentes
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Es posible observar que se obtuvieron tres grupos de puntos, los cuales con el
fin de facilitar el analisis de la grafica se denominaran conforme a la altura que
tienen en la componente 2 y de manera descendente como grupo 1,2 y 3, por
lo que el primer grupo corresponde al que se encuentra en la parte superior del
grafico, ademas no se omite mencionar que al interior de cada grupo se puede
identificar mediante colores la composicién de la poblacién.

Respecto al grupo 1, se observa que lo compone en su mayoria poblacién con
individuos que son vulnerables y pobres y es donde se encuentra la poblaciéon
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no pobre, mientras que en los grupos 2 y 3 se hace visible la poblacién que se
encuentra en condiciones de pobreza extrema.

Ahora bien si se observa la primer componente, se identifica que existe una
diferencia en la composicion de la poblacion ya que, en la parte negativa tiende
a encontrarse la poblacién vulnerable mientras que en la parte positiva en su
mayoria es poblacién que se encuentra en condiciones de pobreza y pobreza
extrema y dado que las carencias que predominan son la seguridad social e
ingreso (ambas con signo positivo), es congruente ya que indica que la poblacién
en pobreza y pobreza extrema son las que tienden a tener éstas carencias.

Para la segunda componente donde las variables que dominan son la seguridad
social y los servicios de salud (ambas de signo negativo), no hay una tendencia
definida para la poblacién vulnerable y pobre ya que este tipo de poblacion
se encuentra a lo largo de toda la componente, sin embargo la poblacién en
condicion de pobreza extrema en su mayoria tienen ordenadas negativas lo cual
indica que éstas son las que tienden a ser carentes de seguridad social y servicios
de salud.

Incluyendo la tercera componente, se gener6 la grafica de la Figura 3.1.3 donde
el eje de las abscisas es la primera componente, el eje de las ordenadas la segunda
componente y el eje de las cotas la tercera componente, las cuales en conjunto
explican un total de 62.3 % de la varianza de los datos.
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Figura 3.1.3: Representacion de la poblacién con las primeras tres componentes
principales
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A diferencia de la representacion en dos dimensiones, se puede observar que
en este caso se obtienen dos conjuntos de puntos, por un lado se encuentra la
poblacién en condiciones de pobreza y pobreza extrema que para fines practicos
serd denominado grupo 1 y el otro conformado por la poblacién vulnerables y
no pobre grupo 2.

Siguiendo con el analisis de la Figura 3.1.3, es importante mencionar que es
congruente con lo observado en la Figura 3.1.2 ya que se observa que en la
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primera componente como eje de las abscisas el grupo 1 tiende a concentrarse
en la parte positiva de este eje mientras que el grupo 2 tiende a concentrarse en
la parte negativa de esta componente en la que los coeficientes de mayor peso
son las carencias de seguridad social e ingreso (ambas con signo positivo), lo que
indica que el grupo 1 compuesto por la poblacién en condiciones de pobreza y
pobreza extrema tienen mayor grado de presentar estas carencias, caso contrario
para el grupo 2 compuesto por la poblacién no pobres y vulnerables.

En la tercera componente como eje de las cotas se genera la discriminacién
entre estos dos grupos, se tiene que el grupo 2 tiende a tener valores de mayor
magnitud en comparacion al grupo 1 y dado que los coeficientes con mayor valor
absoluto en esta componente son el ingreso (con signo negativo) y los servicios
basicos de la vivienda (con signo positivo), se concluye que la poblacion del
grupo 2 tienen mayor grado de no presentar la carencia de ingresos pero mayor
tendencia a tener la carencia de servicios basicos de la vivienda en comparacion
al grupo 1.

Finalmente, si en lugar de identificar mediante colores la clasificacion de la
pobreza, se identifica para cada una de las carencias, se obtienen los siguientes
graficos:
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Figura 3.1.4: Poblacion diferenciada por carencia social con los primeros tres

componentes
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Las graficas anteriores se componen con las primeras tres componentes, diferen-
ciando las més relevantes son las correspondientes a:

= Carencia por acceso a la Seguridad Social ya que como se puede observar
en la Figura 3.1.4f segmenta a la poblacién en cuatro grupos, dos de ellos se
componen de poblacién que tiene la carencia mientras que los dos restantes
es poblacién que no tiene esta carencia social.

» Carencia por ingresos menor a la linea de bienestar en la Figura 3.1.4g
asocia completamente a la poblacién en dos grupos bien definidos.

Lo anterior tiene sentido teniendo en cuenta que las componentes uno y dos
estan predominadas por la carencias por acceso a la seguridad social, mientras
que la componente tres estd asociado a la variable de ingreso.

3.2. Anailisis de Componentes Principales con la

Matriz de Correlacion

El método que se utilizé para el célculo de la matriz de correlacién fue la co-
rrelacién policorica, ya que ésta es una medida de asociacién para variables
ordinales.

La correlacion policorica, propuesta por Pearson (1901), la idea fundamental

consiste en suponer que las variables tienen una distribucién normal multivaria-
da, la cual consiste en resolver la ec. 3.2.1 para ) .

1 —1/g 1 -1
¢(x):ﬁ|z| /exp[2(xu)z (xu)}HI(:@i) (3.2.1)

donde p € RP y 3 es una matriz de tamano p X p definida positiva; por ejemplo,
si p = 2, entonces se tendria que:

Z_ 01 012
021 02

012
0102

y por lotanto, el coeficiente de correlacion policoricaes : p1 o =

En el Cuadro 3.7 se encuentra la matriz de correlaciones para las variables de
las carencias sociales,
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Cuadro 3.7: Matriz de correlacion policérica
Calidad Rez. Servicios Seg.
Alimentos Salud y Ingreso

espacios educativo basicos social
Alimentacién 1 0.058 0.343 0.189 0.355 0.267 0.377
Salud 0.058 1 0.064 0.083 0.030 0.721 0.101
Calidad y espacios 0.343 0.064 1 0.237 0.548 0.367 0.384
Rezago educativo 0.189 0.083 0.237 1 0.369 0.108 0.256
Servicios basicos 0.355 0.030 0.548 0.369 1 0.485 0.407
Seguridad Social 0.267 0.721 0.367 0.108 0.485 1 0.466
Ingreso 0.377 0.101 0.384 0.256 0.407 0.466 1

Aplicando el Analisis de Componentes Principales, con la matriz de correlaciéon
se obtienen los siguientes resultados:

Cuadro 3.8: Resumen de resultados

1 2 3 4 5 6 7
Desviacion estandar 1.696 1.176 0.924 0.846 0.782 0.676 0.318
Proporcién de varianza 0.411 0.198 0.122 0.102 0.087 0.065 0.014
Varianza acumulada 0.411 0.609 0.731 0.833 0.92 0.986 1
Varianza 2.877 1.383 0.854 0.716 0.612 0.458 0.101

Haciendo uso del resultado obtenido respecto a la cantidad de varianza, en la
Figura 3.2.1 se muestra la cantidad de informacién que tiene cada componente
para asi poder considerar el nimero de componentes necesarias para la inter-

pretaciéon del analisis .
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Figura 3.2.1: Varianza de los Componentes Principales
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En términos de porcentaje, la varianza asociada a la primera componente es
de 41.1 %, para la segunda es de 19.8% y la tercera es de 12.2 %, teniendo un
acumulando de varianza de éstas tres componentes es de 73.1 % de la variacién

del total de los datos.

Posteriormente se calcularon los vectores propios asociados a cada valor propio,
es decir, los coeficientes de las componentes los cuales pueden verse en el Cuadro

3.9.
Cuadro 3.9: Coeficientes por componente principal

Carencia 1 2 3 4 5 6 7

Alimentacion -0.343 -0.221  -0.396 0.662 0.484 0.043 -0.011
Servicios de salud -0.241  0.726 0.182 0.113 0.184 -0.166 0.553
Calidad y espacios -0.410 -0.232 -0.155 -0.508 0.230 -0.664 0.003
Rezago educativo -0.268  -0.264  0.861 0.264 0.039 -0.132 -0.162
Servicios basicos -0.449  -0.240 0.068 -0.384 0.101 0.676 0.344
Seguridad Social -0.457 0.479  -0.067 -0.102  -0.053 0.186 -0.712
Ingreso -0.414  -0.107 -0.183 0.247 -0.814 -0.134 0.201

Los nameros el color color rojo son los de valor absoluto de mayor magnitud de signo negativo y
los de color verde son los de valor absoluto de mayor magnitud de signo positivo
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Cada una de las columnas contiene los coeficientes de una combinacién lineal
de las variables originales que se utilizaron para el calculo de las componentes
principales, como ejemplo se muestra la forma analitica de la primer componen-
te:

C | =-0334x (Alimentacién) — 0.241 x (Servicios de salud)
—0.410 x (Calidad y espacios de la vivienda) — 0.268 x (Rezago educativo)
—0.449 x (Sevicios basicos de la vivienda) — 0.457 * (Seguridad Socia)
—0.414 x (Igreso)

Ahora bien, en el Cuadro 3.10 se muestran las variables asociadas a los coefi-
cientes por componente cuyos valores absolutos son los de mayor magnitud.

Cuadro 3.10: Variables con los coeficientes de mayor valor absoluto por compo-
nente

1 2 3
Seguridad social Seguridad salud Rezago educativo
Servicios basicos de Seguridad social Alimentacion
la vivienda
Ingreso

En resumen:

1. En la primer componente predominan las carencias de seguridad social,
servicios basicos de la vivienda, e ingreso, las cuales tienen coeficientes ne-
gativos, es decir que a valores mas pequenos de la componente representan
a individuos con éstas carencias

2. En la segunda componente predominan las carencias de servicios de salud
y seguridad social con coeficientes positivos, por lo que a valores grandes
de la componente representaran a la poblaciéon que tiene éstas carencias.

3. Finalmente en la tercer componente predominan el rezago educativo y el
acceso a la alimentacion, en éste caso el rezago educativo tiene un coefi-
ciente positivo, y el acceso a la educacion un coeficiente negativo es decir,
que para valores grandes en ésta componente se encontraré a la poblaciéon
con rezago educativo pero sin carencia alimentaria.
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Utilizando todos los individuos a los cuales se les ha evaluado el nivel de bienestar
econémico y las carencias sociales, se elaboré la grafica con las primeras dos
componentes como ejes, donde el eje de las abscisas corresponde a la primer
componente y el eje de las ordenadas a la segunda componente, las cuales en
conjunto explican un 60.9% , véase la Figura 3.2.2.

Figura 3.2.2: Representacién de la poblacién con las primeras dos componentes
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Como se puede observar, se obtienen tres grupos en los cuales se puede identificar
mediante colores la clasificacion conforme a los resultados del CONEVAL es
decir, a la poblacién en condiciones de pobreza extrema, pobreza, vulnerables y
no pobres; cabe destacar que més adelante se mostrara el ejercicio por carencia.
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Y del mismo modo que en el anélisis de componentes principales con la matriz
de covarianza, se nombrarén a los grupos de forma descendente como grupo 1,2
y 3 de tal manera que el primero corresponde al grupo que se encuentra en la
parte superior del grafico.

En el grupo 1, se observa que lo compone en su mayoria poblacién con individuos
que son pobres extremos y vulnerables, mientras que en el grupo 2 se observa
que cuenta con los diversos tipos de poblacién, excepto la poblaciéon no pobre y
finalmente para el grupo 3 se observa que se encuentra dominado por pobres y
vulnerables, ademas es el grupo donde se encuentra la poblacién no pobre.

En la primera componente, es posible notar que en la parte izquierda tienden a
encontrarse la poblacién en condiciones de pobreza extrema mientras que en la
parte derecha del grafica se encuentra la poblacién no pobre, y destacando que
las variables que predominan son los servicios basicos de la vivienda, seguridad
social e ingreso (las tres con coeficiente de signo negativo), es congruente ya
que ésto indica que la poblacién en pobreza extrema tiende a tener mas éstas
carencias en comparaciéon de la poblacién no pobre.

Respecto a la segunda componente las carencias con mayor peso son las de acceso
a los servicios de salud y seguridad social (ambas con signo positivo), ademas
es importante mencionar que ésta componente es la que marca la diferencia de
agrupamiento y de la clasificacién de los individuos; tomando los extremos se
puede ver que en la parte superior prevalecen en su mayoria la poblacién en
condicion de pobreza extrema mientras que en la parte inferior se mantiene la
poblacién no pobre. Por lo anterior, se puede concluir que los pobres extremos
tienen mayor tendencia a tener estas carencias en comparacién de los no pobres.

Ahora bien, si se agrega la tercera componente, donde el eje de las abscisas
serd la primera componente y el eje de las ordenadas la segunda componente
y finalmente el eje de las cotas la tercera componente, las cuales en conjunto
explican un 73.1 %, se obtiene la grafica de la Figura 3.2.3.
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Figura 3.2.3: Representacion de la poblacién con las primeras tres componentes
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El cambio notorio al agregar la tercera componente es que se obtienen 2 grupos
y de la misma manera que las graficas anteriores se identifica mediante colores
la clasificacion de la poblacion.

En general, en la Figura 3.2.3, se observa que ambos grupos contienen poblacién
en condiciones de pobreza, pobreza extrema y vulnerable es decir, no se tiene
una tendencia definida para ésta poblacién sin embargo, en el primer grupo que
se encuentra en la parte superior del gréfico se tiene a la poblacion no pobre.

Finalmente, recordando que las variables con mayor influencia en la tercer com-
ponente corresponden al de rezago educativo (signo positivo) y alimentacion
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(signo negativo) indica que la poblacién no pobre tiende a tener rezago educa-
tivo pero no la carencia de acceso a la alimentacién.

Ahora bien, si en lugar de identificar mediante colores la clasificacion de la
pobreza se identifica para cada una de las carencias, respetando las primeras
tres componentes, observamos lo siguiente:
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Figura 3.2.4: Poblacion diferenciada por carencia social con los primeros tres
componentes
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Las graficas anteriores se componen con las primeras tres componentes, donde la
més relevante es la de la carencia por rezago educativo, como se puede observar
en la Figura 3.2.4d divide a la poblacion en dos grupos, uno de ellos tiene la
carencia mientras que el otro no tiene ésta carencia social, ademés es la tiene
mayor peso en la tercer componente.

En conclusién, el Anélisis de Componentes Principales nos muestra que al ha-
cer una combinacién lineal entre las variables originales es posible hacer una
representaciéon grafica en dos o tres dimensiones.

Es importante mencionar que el resultado del anéalisis de componentes principa-
les depende de la escala de las variables originales, es decir, si se llega a cambiar
de escala una variable (dejando las demads fijas) las componentes se modifica-
ran, cambiando incluso la posible interpretacion, es aqui donde se encuentra la
diferencia entre el uso de la matriz de correlacién y la matriz de covarianza,
ya que con la matriz de covarianzas se trabaja cuando las variables de estudio
tienen la misma escala mientras que la matriz de correlaciéon trabaja con las
variables estandarizadas, sin embargo, si dichas variables tienen la misma esca-
la y el analisis es utilizado con el fin de identificar la estructura de los datos,
entonces ambas matrices se pueden utilizar de manera indiferente.



Capitulo 4

Modelos de regresion

Uno de los aspectos mas relevantes de la Estadistica es el analisis de la re-
lacion o dependencia entre variables. Frecuentemente resulta de interés conocer
el efecto que una o varias variables pueden causar sobre otra e incluso el poder
predecir los valores de una variable a partir de otra u otras.

Los métodos de regresién lineal estudian la construccién de modelos para ex-
plicar o representar la dependencia de una variable denominada de respuesta
o dependiente y de las variables explicativas o independientes que pueden ser
tanto continuas (covariables) como categoéricas (factores). A continuaciéon mos-
traremos la formulacion de estos modelos.

Un modelo de regresion lineal clasico para estimar Y; en funcién de X es:

E[Y] = a + X (4.0.1)

Donde el parametro « es la ordenada al origen del modelo (punto de corte con
el eje Y) y B un pardmetro desconocido a estimar es la pendiente, que puede
interpretarse como el incremento de la variable dependiente por cada incremento
en la variable independiente.

Sin embargo el modelo que plantea la ec. 4.0.1 supone que las variables explicati-
vas tienen una distribucién normal con varianza constante, ante esto se presenta
una alternativa cuando los supuestos mencionados anteriormente no se cumplen,
este enfoque es conocido como Modelos Lineales Generalizados (MLG), los cua-
les consisten en modelar a Y; de la siguiente forma:

Y; = Fa + BX) (4.0.2)

con F funcién mondétona creciente, o bien en términos de su funcién inversa

43
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como:

FYE[Y]) = a+ X

44

(4.0.3)

es decir, se busca una funcion F cuya inversa transforme FE [Y;] y posteriormente,

modelar linealmente esta transformacion.

Segun se elija una determinada F', se tiene distintas formulaciones. A continua-

cién se enlistan las mas conocidas:

= Transformacion Logit.

donde

) = Fla+ fr) = oo R

desarrollando, en términos de F~!(p(z)), se tendria que:

_exp(a+ fr)
p(x) = 1+ exp(a + fz)

p(z) - [14 exp(a + Bz)] = exp(a + Bx)

p(z) + p(x) - [exp(a + Bz)] = exp(a + pz)

p(x) = exp(a + fx) — p(x) - [exp(a + fu)]

p(x) = exp(a + )1 — p(z)]

plx)
T—p@) exp(a + fz)
p(x)

1 —p(x) satpr

In

(4.0.4)

(4.0.5)
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por lo tanto:

L P@)
1 —p(z)

Con lo que se asegura que p (z) estd acotada entre 0 y 1.

F~ (p(x)) =1

= Transformacion probit

La transformacién probit consiste en utilizar como funcién de transformacion la
inversa de la funcién de distribucién de una normal estandar N (0, 1).

Pla) = / \/% T (4.0.6)
donde:
Fl(p(x)) =a+ Bz (4.0.7)

La funcién probit se acerca mas rapido a probabilidades de 0 y 1 que la funcién
logit.

= Transformacion cloglog

In(—1In(1 — p(z))) (4.0.8)

donde:

p(z) = Fla+ Bz) =1 — exp[— exp(a + Bz)] (4.0.9)

desarrollando en términos de F~!(p(x)), se tendria que:

p(x) = 1 — exp[— exp(a + fz)]

exp[—exp(a + fz)] = 1 — p(z)

—exp(a + fz) = In(1 — p(z))
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a+ Bz =In(—In(1 — p(z)))

por lo tanto:

F~1 (p(x)) = In(—In(1 — p(z)))

s Transformacion LogLog

In(—In(p(z))) (4.0.10)

p(z) = F(a+ Bz) = exp[—exp(a + fx)] (4.0.11)

en términos de F~!(p(x)), se tendria que:

p(x) = exp[—exp(a + fi)]

In(p(x)) = —exp(a + fz)

exp(a + Bz) = —In(p(x))

a+ Bz = In(—In(p(x)))

por lo tanto:

Hasta ahora hemos considerado que so6lo tenemos una variable explicativa, sin
embargo en la mayoria de los fenémenos que se estudian mediante los modelos
lineales generalizados se tienen k variables donde la esperanza de la variable de
respuesta Y es:

glE ()] =g (ni) = a+ B
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El modelo lineal generalizado para la esperanza condicional es de la forma':

glp(x)] = Bo + Prxr + - - - + Brxk

donde p(z) = E[Y | X1 = 21, ..., Xx = @] y g es una funcion suave, invertible
y con segunda derivada, conocida como funcién liga.

En el caso de las variables de respuesta binaria, su distribucién condicional a la
combinacién de los valores de las variables explicativas sigue una distribucién
de probabilidades Bernoulli.

4.1. Modelo de regresién logistica simple

Derivado de que el presente trabajo se enfoca en la condicion de pobreza la cual
es una variable dicotémica, se utilizar4 un modelo de regresién logistica, ya que
es el recurso mas eficiente para representar la probabilidad de ocurrencia de un
evento binario (éxito/fracaso) en funcion de una serie de variables predictoras e
independientes y ademas es una técnica analitica que forma parte de los llamados
modelos lineales generalizados?.

Entonces, si se tiene una variable dependiente Y, que toma valores ¥ = 1
generalmente para presencia de una caracteristica u otra categoria de la variable
y Y = 0 para la ausencia de la caracteristica o la otra categoria de la variable, y
considerando una variable explicativa, entonces se hace referencia a un modelo
de regresion logistica simple cuya formulacion se plantea de la siguiente manera:
en funciéon de la transformacion logit,

. { ElY =1]

l—E[Yzlﬂ =a+ Bz

En términos de la esperanza de Y

By =1] = exp(a+px) 1

“Treplatpn)  Ttempl(@rpn Y

4.1.1. Interpretaciéon de los parametros

1. El signo de § indica el sentido del cambio en la probabilidad a los cambios
en X.

'H.M and DOUGLAS C. MONTGOMERY, (2012) Generalized Linear Models pp. 451
2H.M and DOUGLAS C. MONTGOMERY, (2012) Generalized Linear Models pp. 422
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2. Si 8 = 0 entonces E [Y] no depende de X y por lo tanto es correcto afirmar
que la variable Y es independiente de X.

3. aes el valor del logaritmo de la ventaja de respuesta Y = 1 frentea Y = 0.

4. Larazon entre la probabilidad de éxito y la probabilidad de fracaso se trata
de un nimero que expresa cuanto més probable es obtener la ocurrencia
de un evento frente a que no se produzca el evento de estudio, lo anterior
se define como el momio asociado a un evento, y se expresa de la siguiente
manera:

ElY =1]

5. El cociente de momios para dos valores distintos de X es:

exp(oz + ﬁxl) — Bler—a2)

O(x1,x2) = easp(a ¥ Bra)

(4.1.3)

donde la exponencial representa el incremento en momios, el cual se interpreta
como el incremento de la probabilidad de éxito asociada a una unidad de cambio
en la variable explicativa.

4.2. Modelo de regresion logistica multiple

Ahora, si se tiene una variable dependiente Y, que toma valores Y = 1 gene-
ralmente para presencia de una caracteristica u otra categoria de la variable y
Y = 0 para la ausencia de la caracteristica o la otra categoria de la variable, con-
siderando n variables explicativas y bajo el supuesto de que las respuestas son
independientes, se tiene que para cada combinacién de dichas variables, sigue
una distribucién Binomial, es decir:

Y =X.8~ B(1, p(z1,22, .., Tp)) (4.2.1)

donde X = (X1, X, ..., X,,) es el vector de variables explicativas, 8 = (8o, .-, Bn)
es el vector de parametros desconocidos a estimar.

De esta manera, la esperanza condicional se expresaria de la manera siguiente:

E[Y | X1 =T, 7Xn = ZII,L]. (422)

El modelo de regresion logistica para Y en términos de los valores de las n

variables X = (X1, Xo, ..., X,;), se puede modelar como:
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exp(a+ i B:Xi)
EY | X] = —
1+ exp(at - BiXi)

i=1

Sia= L)y Xg=1, entonces:

exp(3 FiXi)

_ i=0
B 1X]= 1+ exp(a + BX)

En términos matriciales:

By |x)— _mpBX)

T enp (%) (4.2.3)

donde ,6' = (BOaﬁh "'7Bn)l‘

En funcién de la transformacion logit:

n
= Bo+ L1214+ Boxa+....+ Pnxy :Z Bix;

l@MEW:m:m[EWU}
=0

1-E(Y =1)

_ . exp(ﬂ() + f1x1 + Paxa + ... + 5nxn)
B =1)= 14 exp(Bo + frz1 + oo + ... + Bny)

4.2.1. Interpretaciéon de los coeficientes

1. Si se tiene que 3; = 0 para ¢ = 1,2,...n, se concluye que la variable de
estudio Y es independiente de las variables explicativas ya que:

PW:U:Jﬁﬁ%y (4.2.4)

2. En término de momios:

(4.2.5)
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3. Si todos los coeficientes de las carencias permanecen igual para dos indi-
viduos con excepcioén de una, el coeficiente representard el cambio en el
cociente de momios es decir, serd un incremento en el riesgo de pasar de
no tener la carencia a tenerla manteniendo todas las demas constantes.

4. Ahora bien, la razén entre dos sujetos, los cuales tienen configuraciones de
variables explicativas como z1 = (1,211, ...,21,) ¥y 22 = (1,221, ..., Z2yn),
expresa el riesgo relativo de que ocurra el evento de estudio cuando se
tienen las condiciones del sujeto x; respecto de cuando se estd en las
condiciones del sujeto xo, de manera analitica se tendria que:

efp(znj ﬁixli) n
O(z1,2) = — 20— = exp() _ Bi(ari — 2:)) (4.2.6)
ea:p(;) Bita;) i=0

Si el valor de 0(x1,x2) = 1, entonces es posible concluir que no guardan relacion,
por otro lado si 6(z1,22) > 1, indica que el sujeto z; tiene mayor posibilidad
de éxito que xs.

4.3. Bondad de ajuste

En regresion logistica existen varias medidas de bondad de ajuste para com-
parar la diferencia entre valores pronosticados y valores observados, sin embargo
la medida més utilizada se base en el calculo de la devianza.

Previamente, se considera a la funcién de verosimilitud de una regresion logistica
dada por:

L (Bo, 1) =H ( Z’ ) 7l (1 — )" (4.3.1)

i=1

y su funcién de log-verosimilitud

k

log L (B0, 1) =Y {log ( Z ) +yilog () + (ns — ;) log (1 — m—)} (4.3.2)

i=1

Sea L. =L (Bo, Bl>, los estimadores méxima verosimilitud de los parametros,

es decir el modelo completo entonces, bajo el modelo ajustado la funcién de
verosimilitud resulta:

L. :i {log ( Z ) + yilog (7:) + (n: — ys) log (1 — fri)} (4.3.3)
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donde #; = (¥i/n;), la probabilidad estimada para ¥; = 1.

Por otro lado, se define al Modelo Saturado L, como aquel modelo que se
ajusta perfectamente a los datos, es decir, las frecuencias de respuesta ¥ = 1
estimadas por el modelo coinciden con las observadas, y tiene tantos pardmetros
desconocidos como variables explicativas, donde su funcion de verosimilitud es:

Ly zﬁ; {log ( Z ) +y;log (7) + (ni — yi) log (1 — ﬁi)} (4.3.4)

donde 7; = (vi/n;), la proporcion observada para Y; = 1.

Con lo anterior, la devianza se define como 2 veces la razon de las log-verosimilitudes,
es decir:

D =2log % =2 (log (Ly) —log (L)) (4.3.5)

(&)

— 2 Z {yilog (7;) — yilog () + (ns — i) log (1 — ;) — (n; — y;) log (1 — 7;)}

— 2 i {yi log (:) + (ni — i) log (8 — :3)} (4.3.6)

i=1 '

Cuando los datos se ajustan adecuadamente a un modelo de regresion logistica,
la devianza se distribuye aproximadamente a una x? con n—p grados de libertad,
donde p es el nimero de pardmetros en el modelo, se sabe que a pequenos
valores de la devianza implica que los datos se ajustan bien al modelo, en caso
contrario, muestra que el modelo no es adecuado. No obstante, en el caso de
datos desagregados, es decir en el que contamos con la respuesta individual esta
distribucién asintética no se cumple.

Ahora bien, como una primera idea de bondad de ajuste se puede utilizar el
hecho de que los grados de libertad corresponden a la esperanza de la estadistica
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de bondad de ajuste y que dos veces los grados de libertad corresponden a
la varianza. Existen otras manera como utilizar la estadistica de Hosmer, sin
embargo, la diferencia de ellas no necesariamente seria interpretable.

Una referencia para confirmar si los datos estan bien ajustados es dividir la
devianza entre los grados de libertad

Deviance

grados de libertad -
o bien, si se obtiene la diferencia de devianzas de los modelos, es decir:

Deviy — Devy = gly — gl (4.3.7)

Donde Dev; es la devianza del modelo sin variables independientes, solo con la
constante (null deviance), y Devsy es la devianza del modelo con variable predic-
tora (residual deviance). Ahora bien, si la diferencia de devianzas es pequena,
indica que el modelo sin variables independientes es tan bueno como el modelo
con variable predictora, por lo tanto el pardmetro del modelo con variable pre-
dictora es igual a cero, es decir, la variable predictora no es importante para la
construccién del modelo.

4.4. Prueba de hipétesis para coeficientes de va-
riables individuales

En esta seccion se expondra la teoria de inferencia en base a la prueba de
hipétesis sobre los coeficientes del modelo individual tal como:

H()IB]':O
leﬁj;«éo

Para muestras grandes, la distribuciéon de un estimador de maximo verosimili-
tud es aproximadamente una normal con poco o ningin sesgo, por lo tanto las
varianzas y covarianzas de un conjunto de estimadores méaximo verosimilitud
pueden encontrarse con la segunda derivada parcial de la funcién de la log vero-
similitud con respecto a los parametros, lo anterior, se conoce como estadistico
de Wald.

(4.4.1)

Entonces, sea G la matriz de tamano p x p la segunda derivada parcial de la
funcién de log-verosimilitud, esto es:

9L (B)

Gii= — =) ondei,j=0,1,...k 442
i = 3L.(3) 0L (3) y (4.42)
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donde G es llamada la matriz Hessiana. Si los elementos de esta son evaluados
en el estimador méximo verosimil, 5 = [, donde la aproximacién de la matriz
covarianzas de los coeficientes de la regresion logistica es:

A N\ —1 _
Var (5) - G (B) — (X'VX)~}
donde V es una matriz diagonal de tamano n x n la estimacioén de la varianza
de cada observacion, es decir, el i — ésimo elemento de la diagonal de V es:

Vii = nift; (1 — #)

Esto es la matriz de covarianza de B ,donde la raiz cuadrada de los elementos de
la diagonal son los errores estandar de los coeficientes, entonces, el estadistico
para la prueba de hipotesis es

z0 = ng@ ~ N (0,1) (4.4.3)




Capitulo 5

Regresion Logistica con los

datos sobre Pobreza

El ejercicio se realizé con la variable denominada «pobreza» como la variable
dependiente la cual toma el valor de 1 si la persona se encuentra en condiciéon
de pobreza y 0 si no se encuentra en esta condicién.

De manera preliminar, se presenta el ajuste de modelos de regresion logistica
simple utilizando cada una de las carencias como predictor, mas adelante se
presenta el ajuste del modelo de regresion logistica multiple considerando todas
las carencias como variables predictivas.

= Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza

como variable respuesta y la carencia de rezago educativo como variable
predictor:

54
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Cuadro 5.1: Resultados de una regresion logistica simple con el rezago educativo
como predictor

Salida

Call:
glmiformula = pobreza ~ ic_rezedu, fawmily = bhinomial, data = pobreza)

Deviance Residuals:
Min 10 HMedian 30 Max
-1.452 -1.026 -1.026 1335 12335

Coefficients:

Estimate 3td. Error = wvalue Prix|z|)
{Intercept) -0.365347 0.0045351 -75.93 <Ze-1g *#**
ic_rezedu 1.054105 0.011650 93.068 <Ze-1g *#**

Signif: Egdes: B vEERl QoEEL EEEROEY RS BOEE NS @a g
[Dispersion parasmeter for binomial famwily taken to be 1)

Null deviance: 298206 on 216208 degrees of freedom
Fesidual deviance: 289003 on 216207 degrees of freedom
(41 observations deleted dus to missingness)
ATC: z§9007

Number of Fisher Scoring iterations: 4

El modelo se representa de la siguiente forma:

EY] _ )
In [1—E[YJ = —0.368 + 1.084 ic_rezedu

En la linea donde nos indican los Deviance Residuals: se obtienen cinco estadis-
ticos sobre la distribucién de los residuos del modelo: el valor minimo, ler, 2do
y 3er cuartil asi como el valor maximo. Ahora bien, como la mediana es -1.026,
significa que los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del
cero como se muestra en la Figura 5.0.1.
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Figura 5.0.1: Diagrama de caja rezago educativo
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Por lo tanto como la mediana no es cercana a cero, el modelo no es un buen
ajuste para los datos ya que las probabilidades no son simétricas alrededor del
0.5, esto indica que quiza otra funcién liga seria mas adecuada para un mejor
ajuste.

El resultado de Coefficients: muestra los coeficientes estimados por el modelo,
es decir, los pardmetros 5oy 51, donde Sy es la ordenada al origen (Intercept) en
la escala de la transformacion logit, en un modelo lineal la ordenada al origen
senala el logit del valor de la variable independiente denominada Y cuando las
variables independientes son igual 0, es decir cuando una persona no cuenta con
ninguna carencia y en el caso de (p, se interpreta como el cambio en el logit
de la variable resultado, es decir, el cambio de que la persona este en situacion
de pobreza asociado al cambio de categoria en la variable predictora, como
consecuencia la probabilidad de que una persona este en situacion de pobreza
dado que tiene rezago educativo es e(*:98%) = 2.95 veces superior en comparacién
a una persona que no tiene rezago educativo.

El error estindar de cada coeficiente es la raiz cuadrada de la varianza estima-
da del estimador entre el nimero de observaciones, el valor de z corresponde al
valor del coeficiente entre su error estdndar asumiendo que su comportamiento
es conforme a una distribuciéon normal con media cero y varianza 1 es decir,
es el estadistico de Wald, en este caso como la probabilidad de este valor es
muy pequena y el valor absoluto del estadistico es mayor que el punto critico
Za/; = 1.96, se rechaza la hipotesis nula, lo que significa que 3, es significativa-
mente diferente de cero, es decir, la variable explicativa si hace una contribucion
significativa a la predicciéon del resultado, con esto finalmente se concluye que
ésta carencia si estd relacionada con la situacién de pobreza.
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En el estudio observacional, es comtn que el p-value sea mayor al cominmente
usado (0.05), por ello de manera alternativa se utiliza la diferencia entre las
devianzas, en este caso serd la diferencia entre el valor de la devianza para
el modelo que solo incluye la constante (null deviance) y la devianza para el
modelo donde solo incluye la constante (residual deviance), se tiene que:

DN — DR = 298,206 — 289,003 = 9, 203

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 = 1

Finalmente, como el valor de la diferencia de las devianzas es grande, se puede
concluir que la variable de rezago educativo mejora la predicciéon de la condicion
de pobreza.

A continuacién se presentan los resultados de las carencias restantes:

= Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza

como variable respuesta y la carencia de salud como variable predictor:
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Cuadro 5.2: Resultados de una regresion logistica simple con servicios de salud
como predictor

Salida

Call:
gl iformula = pobreza ~ ie_azalud, family = binomial, data = pohreza)

Deviance Residuals:
Min 10 HMedian 3Q Hax
-1.327 -1.064 -1.064 1.296 1.296

Cosfficients:

Esztimate Std. Error z wvalus Prix|z|)
[Intercept) -0.273859 0.004765 -57.47 £Pe—1g #uE
iz asalud 0.619616 0.011614 53.35 <Re=1g #uE

Signif. eedes: @O "+FE @001 "FEoE.01 "HLoB.E5 V.Y @00 Y0 T
[Dispersion parsmeter for binomial fawily taken to be 1)
HNull deviance: 298206 on 216208 degrees of freedom
Fesidual deviance: 295314 on 216207 degrees of freedom
(41 observations deleted due to missingness)

AIC: 295318

Number of Fisher Scoring iterations: 4

La representaciéon del modelo quedaria de la siguiente forma:

EY] | .
In L—E[YJ = —0.273 4+ 0.619ic_asalud

Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura 5.0.2.
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Figura 5.0.2: Diagrama de caja - servicio de salud
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El parametro asociados a la carencia de salud es significativamente distinto de
0, ya que el valor del estadistico de Wald es de 53.35 el cual es mayor al punto
critico za/, = 1.96, entonces se rechaza la prueba de hipotesis nula donde 81 = 0.

En este caso podemos decir que la probabilidad de que una persona este en
situacion de pobreza dado que es carente de servicios de salud es e(9-619) = 1.85
veces superior en comparaciéon a una persona que no es carente de servicios de
salud.

Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se

tiene que:

DN — DR = 298,206 — 295,314 = 2, 892

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 =1

Como resultado se tiene que la carencia por acceso a los servicios de salud, es
significativa para la construccion del modelo ya que el valor de la diferencia de
las devianzas es grande.

» Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza
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como variable respuesta y la carencia de seguridad social como variable
predictor:

Figura 5.0.3: Resultados de una regresién logistica simple con la seguridad social
como predictor

Salida

Call:

glm(formula = pohreza ~ ic segsoc, family = binomial, data = pohreza)

Deviance Residuals:
Min 1 Median 30 Max
-1.4591 -0.6338 -0.6338 0.9197 1.8460

Coefficients:

Estimate Std. Error z walue Pr(>|=z|
(Intercept) -1.503046 0.008637 -174.0 <Ze-1p5 *#%
ic_segsoc 2.144659 0.010473 Z04.8 <Ze-1p5 *#%

S5ignif. codes: 0O '¥**' Q.001 '**' Q0,01 '*' Q.05 '.' 0.1 ' ' 1
[Dispersion parameter for hinomial family taken to he 1)
Null deviance: 293206 on 2162058 degress of freedom
Residual deviance: 247954 on 216207 degress of freedom
(21 ohservations deleted dus to missingness)

ATC: 247955

Nunlber of Fisher Scoring iterations: 4

El modelo quedaria de la siguiente forma:

ElY
In [1—[E[]YJ = —1.503 + 2.144ic_ segsoc

Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura 5.0.4.
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Figura 5.0.4: Diagrama de caja - seguridad social
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Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se
tiene que:

DN — DR = 298,206 — 247,984 = 50, 222

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 = 1

Como resultado se tiene que la carencia por seguridad social, es significativa
para la construccién del modelo.

» Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza
como variable respuesta y la carencia de calidad y espacios de la vivienda
como variable predictor:
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Figura 5.0.5: Resultados de una regresion logistica simple con calidad y espacios
de la vivienda como predictor

Salida

Call:
glm(formula = pohreza ~ ic_ewv, family = binomial, data = pobreza)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.716 =-1.032 -1.032 1.330 1.330

Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|=z|
(Intercept) -0.352560 0.004574 -75.43 <Ze-1g5 **%
ic_ew 1.563477 0.015112 103.46 <Ze-1g5 **%

Signif. codes: 0O '%%%! Q.p001 '#%' Q0,01 '%' Q.05 '.' 0.1 ' ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null dewviance: 2983206 on 216208 degrees of freedom
Fesidual deviance: 285495 on 216207 degrees of freedom
(41 chservations deleted due to missingness)

ATIC: 2854599

Nurber of Fisher Scoring iterations: 4

El modelo quedaria de la siguiente forma:
n = . + 1.
1 [ ] w’c_cv

Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura 5.0.6.
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Figura 5.0.6: Diagrama de caja - calidad y espacios de la vivienda
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Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se
tiene que:

DN — DR = 298,206 — 285,495 = 12,711

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 = 1

Como resultado se tiene que la carencia por calidad y espacios de la vivienda,
es significativa para la construccién del modelo.

= Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza
como variable respuesta y la carencia de servicios bésicos de la vivienda
como variable predictor:
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Cuadro 5.3: Resultados de una regresion logistica simple con los servicios basicos
de la vivienda como predictor

Salida

Call:
glm(formuls = pobreza ~ ic_sbwv, family = binowial, data = pobhreza)

Deviance Residuals:
Hin 10 Median 30 Max
-1.84580 -0.9716 -0.9716 1.39583 1.3983

Coefficients:

Eztimate 3td. Error =z wvalue Prix|z|)
[Intercept) -0.505624 O.0o05037  -100.4 <Ze-16 ***
ic_shv 1.566202 0.011568 135.4 <Ze-16 ***

SigniE: eodesd OF'EEEN CATAEL, e OEGEE, Tt ERiess Y ERd v
(Dispersion parameter for binomial family taken to ke 1)
Null deviance: 293206 on 216208 degrees of freedom
Fezidual deviance: 277451 on 216207 degrees of freedom
(41 observations deleted due to missingness)

ATC: 277455

MNumber of Fisher Scoring iterations: 4

El modelo quedaria de la siguiente forma:

EY
In L—[E[}Y]} = —0.505 + 1.566 ic_ sbv
Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura 5.0.7.
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Figura 5.0.7: Diagrama de caja - servicios basicos de la vivienda
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Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se
tiene que:

DN — DR = 298,206 — 277,451 = 20,755

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 =1

Como resultado se tiene que la carencia por servicios basicos de la vivienda, es
significativa para la construcciéon del modelo.

= Resultado del ajuste de un modelo de regresiéon logistica con la pobre-
za como variable respuesta y la carencia de alimentacién como variable
predictor:
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Cuadro 5.4: Resultados de una regresion logistica simple con alimentacién como
predictor

Salida

Call:
glm(formulsa = pobreza ~ ic_ali, family = bhinowial, data = pohreza)

Deviance Residuals:
Hin 12 HMedian 30 Max
-1.594 -0.967 -0.987 1.404 1.404

Coefficients:

Eztimate 3td. Error =z wvalue Prix|z|)
[Intercept) -0.517376 0.005116 -101.1 <ie-16 ***
ic_ali 1.457414 0.010942 133.2 <ie-16 ***

Signdf. cedesy O “EEEE g EEL tswco@,Ep st g.es5 v.vo el v oA
(Dispersion parameter for binomial family taken to ke 1)
Null deviance: 293206 on 216208 degrees of freedom
RFezidual deviance: 273642 on 216207 degrees of freedom
(41 observations deleted due to missingness)

ATIC: 273646

umber of Fisher 3coring iterations: 4

El modelo quedaria de la siguiente forma:
ElY

Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura 5.0.8.
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Figura 5.0.8: Diagrama de caja - alimentacion
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Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se
tiene que:

DN — DR = 298,206 — 278, 642 = 19, 564

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 = 1

Como resultado se tiene que la carencia por acceso a la alimentacion es signifi-
cativa para la construcciéon del modelo.

» Resultado del ajuste de un modelo de regresion logistica con la pobreza
como variable respuesta y la carencia de ingresos como variable predictor:
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Figura 5.0.9: Resultados de una regresion logistica simple con el ingreso como
predictor

Call:
glm(formula = pobreza ~ plbh, family = binomial, data = pohreza)

Deviance Residuals:
Min 1 Median 30 Max
-2.02462 -0.00005 -0.00005 0.5251z2 0.5251z2

Coefficients:
Estimate Std. Error z walue Pr(>|=z|
[Intercept) -20.57 55.37 -0.371 0.710
plh 22.48 55.37 0.406 0.685
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null dewviance: 2983206 on 216208 degrees of freedom

Fesidual deviance: 87324 on 216207 degrees of freedom
ATC: 87328

El modelo quedaria de la siguiente forma:
EY]
In | ————| = —20.57 4+ 22.48 plb
| Zem i

Los residuos no se distribuyen de manera simétrica alrededor del cero como se
muestra en la Figura. 5.0.10

Figura 5.0.10: Diagrama de caja - ingresos
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Calculando la diferencia de devianzas (residual deviance y null deviance), se
tiene que:
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DN — DR = 298,206 — 87, 324 = 210, 882

con grados de libertad igual a:

DFN — DFR = 216,208 — 216,207 = 1

Como resultado se tiene que la variable del ingreso por debajo de la linea de
bienestar es significativa para la construcciéon del modelo, sin embargo como
el estadistico z es menor al punto critico y ademés su p-value es de 0.68, se
concluye que éste coeficiente es igual a cero, por lo tanto el resultado de la
regresion logistica con la variable de ingreso como variable predictora no es un
buen ajuste para los datos.

Luego en el Cuadro 5.5, se encuentra el resumen con las devianzas obtenidas en
cada uno de los modelos de regresion logistica simple.

Cuadro 5.5: Resumen de devianzas

Variable Null Residual Diferencia
predictora deviance deviance

Alimentacién 298,206 278,642 19,564
Servicios de salud 298,206 295,314 2,892
Calidad y espacios 298,206 285,495 12,711
Rezago educativo 298,206 289,003 9,203
Servicios basicos 298,206 277,451 20,755
Seguridad Social 298,206 247,984 50,222
Ingreso 298,206 87,324 210,882

Debido a que la diferencia de las devianzas son muy grandes, esto implico que de
manera individual todas las variables fueran importantes para la construccion
de cada modelo.

Ahora bien, se presenta el resultado de la aplicacion de la regresion logistica
con las carencias (rezago educativo, servicios de salud, seguridad social, cali-
dad y espacios de la vivienda, servicios basicos en la vivienda, y alimentacion)
como variables independientes, no se omite mencionar que al incluir la linea
de bienestar no se lograba convergencia por tal motivo no se incluy6 en este
ejercicio.
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Especificando que al igual que la variable pobreza, las variables de las carencias
toman el valor de 1 para aquellos individuos que la presenten y 0 para los que
no presenten la carencia:

Cuadro 5.6: Resultados de regresion logistica multiple

Salida

Call:
glmiformula = pohreza ~ ic_rezedu + ic_asalud + ic_segsoc + ic_cov +
+ic_sbv + ic_ali, family = binomial, data = pcohreza)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-2.7323 -0.7478 -0.4717 0.5655 Z.2130

Coefficients:
Estimate 3td. Error =z walues Prix|z|)

{Intercept) -2.13991 0.0105% -202.09 Lae=1h #wa&
ic_rezedu 1.00850 0.01427 T0.a87 Lae=1p #*a&
ic_asalud -0.z1850 0.01376 -15.88 Lae=1p #*a&
ic_segsoc 2.07306 0.01z1z 171.00 Lae=1p #*a&
ic_ow 0.54466 0.01794 47.03 Lae=1p #*a&
ic_shv 0.69253 0.015658 50. 462 Lae=1p #*a&
ic_ali 1.22965 0.01z84 95.59 Lae=1p #*a&
Signifs podes: BuUEEE D0l FE BR0lstE 0RO DRl & 0L

[Dispersion parsweter for binowial family taken to ke 1)

HNull dewviance: 298206 on 216208 degrees of freedom
Residual deviance: 219132 on 216202 degrees of freedom
(41 ohservations deleted dus to wissinghess)
ATIC: 219146

Nurber of Fisher Scoring iterations: 4

Bajo el resultado obtenido, el modelo quedaria de la siguiente forma:

In [%} = —2.13 + 1.008 rezago educativo — 0.218 salud
+2.073 seguridad social + 0.844 calidad y espacios

+0.692 servicios basicos + 1.229 alimentacion

Dado que el p-value de la prueba de hipétesis del estadistico z también indica
el valor de la estadistica de prueba, entonces se rechaza la hipétesis nula de que
el valor de los coeficientes de regresién son cero, como consecuencia se tiene que
todas las variables de las carencias sociales utilizadas son significativas para la
construccién del modelo.

Ahora bien, las estimaciones de los componentes se resume en el Cuadro 5.7:
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Cuadro 5.7: Comparacién de los exponenciales de los coeficientes

exponencial de los exponencial de los

coeficientes obtenidos en coeficientes obtenidos en

el modelo conjunto el modelo por separado
Rezago educativo 2.7414 2.9567
Servicios de salud 0.8037 1.8581
Seguridad Social 7.9486 8.5386
Calidad y espacios 2.3270 4.7750
Servicios basicos 1.9987 4.7884
Alimentacion 3.4198 4.2947

En el caso de la aplicacién del modelo individual con cada una de las carencias,
los coeficientes representan un incremento en el coeficiente de momios de ser
pobres al cambiar de no tener la carencia a tenerla. Con lo anterior, y con
el fin de ejemplificar el resultado, notamos que un individuo que tiene rezago
educativo tiene un incremento en el coeficiente de momios de 195 % de ser pobre.

En el modelo multiple la interpretacién es similar, dado que para dos individuos
con las mismas carencias, cada coeficiente representa el cambio por carencia, lo
que se puede ver es que en este modelo todas las variables, a excepcion de la de
servicios de salud bajan su importancia, esto es 1ogico por los efectos marginales,
sin embargo, las dos carencias que se mantienen mas fuertes son las de seguridad
social y rezago educativo. Para la variable de servicios de salud lo que se puede
concluir es que pasa de ser un factor de riego a un factor protector, debido a
que su coeficiente incrementé en el modelo multiple, sin embargo esto puede ser
debido a la correlacién que tenga con las otras variables.

Posteriormente, con la finalidad de poder comparar el resultado del modelo
contra la clasificacién que se tiene para cada individuo, se introdujo una variable
dicotomica la cual toma el valor de 1 si p (z) > 0.5 y toma el valor de 0 cuando
p(z) < 0.5 donde el 1 resulta ser una persona que probablemente tenga la
condicién de pobreza y 0 en el caso contrario.

Una vez especificando lo anterior, se obtiene el siguiente cuadro:
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Cuadro 5.8: Porcentajes de especificidad y sensibilidad del modelo.

Pobreza CONEVAL

no pobre pobre
no pobre 97,433 58,293
Pobreza modelo (83%) (37%)
pobre 19,739 99,037
(17 %) (63 %)
Total 117,172 157,330
(100 %) (100 %)

Calculando los porcentajes por columna, se tiene que para la coincidencia de
no pobres es de un 83 %, mientras que la coincidencia para los pobres es de un
63 %.



Conclusiones

Como resultado de la construccion del Anélisis de Componentes Principales
a partir de la matriz de covarianzas, se encontré que en cuanto a la proporcién de
varianza obtenida entre la primera (32.2%) y la segunda componente (16.5 %)
se tiene el mayor descenso de varianza con un 15 %, mientras que las demas van
disminuyendo de manera casi constante sin embargo, es importante que a pesar
del descenso mencionado ninguna de las varianzas de las componentes supera el
valor a 1.

Posteriormente se gener6 una representacion grafica para la interpretacion de los
resultados obtenidos con las primeras tres componentes las cuales en conjunto
explican un 62.3 % del total de la informacién y cuyas variables mas influyentes
por componente se enuncian a continuacion:

= 1° Componente: acceso a la seguridad social e ingresos por debajo de la
linea de bienestar.

= 2° Componente: acceso a la seguridad social y acceso a los servicios de
salud.

= 3° Componente: ingresos por debajo de la linea de bienestar y acceso a
servicios basicos de la vivienda.

Por otro lado, y con el fin de hacer el ejercicio estandarizando los datos se hizo
el andlisis de componentes principales con la matriz de correlacién policérica,
donde el descenso importante en la proporciéon de varianza también se da entre
la primera componente (41.1 %) y la segunda componente (19.8) con un 21.3 %
de diferencia, ademés en este caso las primeras dos componentes tienen una
varianza mayor a uno.

De la misma manera que el ejercicio con la matriz de covarianzas, se genero

una grafica de los resultados obtenidos donde las variables que més influyen en
la construccién de los primeros tres componentes son:

= 1° Componente: seguridad social, acceso a servicios basicos de la vivienda
e ingresos por debajo de la linea de bienestar.
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= 2° Componente: acceso a servicios de la salud y la seguridad social.

= 3° Componente: rezago educativo y acceso a la alimentacion.

Estas tres componentes explican un 73.1 % del total de la informacion.

En general, el andlisis de componentes principales permitié visualizar el compor-
tamiento de la poblacién respecto a las carencias sociales y situaciéon de pobreza
en dos y tres dimensiones, siendo el ejercicio con la matriz de covarianzas la que
con tres dimensiones obtuvo mas pérdida de informacioén ya que explica el 62.3 %
respecto a un 73.1 % que proporcioné el ejercicio con la matriz de correlacion,
la diferencia no es significativa dado que las variables con las que se realiz6 el
ejercicio tienen las mismas unidades, (variables dicotomicas con valores de 0 y
1) ademas de que el ejercicio se realizo solo con el fin de identificar la estructura
de los datos.

El resultado en ambos ejercicios con tres componentes como ejes, se identifico
que la poblacién se agrupa en dos grupos donde las personas pobres y pobres
extremas tienden a tener més las carencias sociales que los no pobres y vul-
nerables por carencias, lo cual resulta congruente respecto a la formulacion de
clasificaciéon de la pobreza conforme a la metodologia del CONEVAL.

Por otro lado para el anélisis de regresién logistica se elaboraron dos ejercicios
donde la variable a predecir consiste en conocer si el individuo esta en condicio-
nes de pobreza o no; es importante mencionar que debido a que el tamano de la
muestra que se utilizé en el presente trabajo es muy grande, tuvo efecto en la
significancia de las pruebas haciéndolas mas significativas, sin embargo el valor
puntal no se vio afectado.

El primero de ellos consistié6 en hacer modelos individuales con cada una de
las variables de las carencias sociales como variables independientes, donde se
determiné mediante el uso de la devianza que estas variables son significativas
para la construcciéon de cada modelo individual, ademés se analizaron los co-
eficientes (31, los cuales se interpretan como el incremento en el riesgo de ser
pobres al tener la carencia a diferencia de no tenerla, mostrando los resultados
en el Cuadro 5.9.
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Cuadro 5.9: f{modelos individuales

. Bimodelos cociente de
Carencias e g . .
individuales momios

rezago educativo 2.9567 195 %
servicios de salud 1.8581 185 %
seguridad social 8.5386 153 %
calidad y espacios de la vivienda 4.7750 177 %
servicios basicos de la vivienda 4.7884 178 %
alimentacién 4.2947 129 %

Sin embargo, en todos los casos los residuos no se distribuyen de manera simé-
trica alrededor del cero por lo que el ajuste por regresion logistica simple no es
el adecuado, en estos casos una regresion Loglog, pareceria ser més adecuada ya
que este tipo de modelos se suele utilizar cuando la relaciéon no es lineal.

El segundo ejercicio consistié en elaborar la regresion logistica miltiple con todas
las variables de las carencias sociales como variables independientes, donde al
igual que el modelo individual, el resultado de los coeficientes representa el
cambio por carencia. En este ejercicio el valor de sus coeficientes disminuye, es
decir baja su importancia debido a las interacciones que se realizan, sin embargo
todas se mantienen como variables relevantes para la prediccion de pobreza de
un individuo.

Ademas, se realiz6 una comparacion entre el resultado del modelo versus los
resultados de la clasificaciéon que realiza el CONEVAL introduciendo una va-
riable dicotomica la cual toma el valor de 1 si p(z) > 0.5 y 0 en otro caso,
donde 1 representa al individuo que probablemente se encuentre en condiciéon
de pobreza y 0 en caso contrario, bajo esta premisa de detectdé que existe un
83 % de coincidencia para la poblacién no pobre y un 63 % de coincidencia para
la poblacién en condiciones de pobreza.

Finalmente, es importante mencionar que una posible mejora para conocer la
estructura de la condicién de pobreza en la poblacién y por lo tanto poder cons-
truir una mejor estimacién, podria ser la posibilidad de inferir en la intensidad
de las carencias, asi como la construccion de factores que prevean la variaciéon
de los precios u otros factores que afecten el calculo de las lineas de bienestar.
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Apéndice A

Descripcion de base de datos

‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripcién

73

int_pob

numérico

{o,1}

Intensidad de la privacién social: pobres

Sexo

caracter

{1,2}

anac_e

numérico

{1917,2014}

Afio de nacimiento

inas_esc

numérico

Inasistencia a la escuela

{o,1}

0. Si asiste

1. No asiste

niv_ed

numérico

{0,2}

Nivel educativo

ic_rezedu

numeérico

Indicador de rezago educativo

{01}

0. No presenta la carencia

1. Presenta carencia

serv_sal

numeérico

Servicios de salud

. No cuenta con servicios médicos

. Seguro Popular

. IMSS

{07}

. ISSSTE o ISSSTE estatal

. Pemex, Defensa o Marina

. Otros servicios médicos por seguridad social

. Seguro privado de gastos médicos

N[ OO s W N =O

. Otros

ic_ asalud

numérico

{o,1}

Indicador de carencia por acceso a los servicios

de la salud

0. No presenta la carencia
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‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres

1. Presenta carencia

tipo_trabl

numeérico

Tipo de trabajo principal

1. Subordinado

{1,2,3}

2. Independiente que recibe un pago

3. Independiente que no recibe un pago

inclabl

numérico

{o,1}

Incapacidad en caso de enfermedad o maternida

con goce de sueldo en el trabajo principal

0. No cuenta con prestacion

1. Si cuenta con prestacion

10

aforlabl

numérico

{o,1}

Prestacion de SAR o Afore en el trabajo

principal

0. No cuenta con prestacion

1. Si cuenta con prestacion

11

smlabl

numeérico

{o.1}

Servicios médicos por prestacion laboral en

ocupacién principal

0. Sin servicios médicos

1. Con servicios médicos

12

sSmcv

numeérico

Servicios médicos por contratacién voluntaria

{0.1}

0. Sin servicios médicos

1. Con servicios médicos

13

aforecv

numérico

Afore por contratacion voluntaria

{o,1}

0. Sin afore

1. Con afore

14

pea

numeérico

Poblacion econémicamente activa

0. PNEA

{0,2}

1. PEA ocupada

2. PEA desocupada

15

jub

numérico

Poblacién pensionada o jubilada

{o,1}

0. No pensionado o jubilado

1. Pensionado o jubilado

16

ss_ dir

numeérico

Acceso directo a la seguridad social

{01}

0. Sin acceso

1. Con acceso

17

par

numeérico

Integrantes que tienen acceso por otros miembrc

{1.6}
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‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres
. Jefe/a del hogar

. Conyuge del jefe/a

. Hijo del jefe/a

. Suegro del jefe/a

1
2
3
4. Padre o madre del jefe/a
5
6

. Sin parentesco directo

18

jef ss

numérico

{o.1}

Acceso directo a la seguridad social de la jefatur

del hogar

0. No cuenta

1. Si cuenta

19

cony_ss

numeérco

{01}

Acceso directo a la seguridad social de conyuge

de la jefatura del hogar

0. No cuenta

1. Si cuenta

20

hijo_ss

numérico

{o,1}

Acceso directo a la seguridad social de hijos(as)

de la jefatura del hogar

0. No cuenta

1. Si cuenta

21

s_salud

numérico

{o,1}

Servicios médicos por otros niicleos familiares o

por contratacién propia

0. No cuenta

1. Si cuenta

22

pam

numeérico

{0,1}

Programa de adultos mayores

23

ic_segsoc

numeérico

{o.1}

Indicador de carencia por acceso a la seguridad

social

0. No presenta la carencia

1. Presenta carencia

24

tam_loc

numeérico

Tamano de la localidad

1. Localidades con 100 000 y méas habitantes

{14}

2. Localidades con 15 000 a 99 999 habitantes

3. Localidades con 2 500 a 14 999 habitantes

4. Localidades con menos de 2500 habitantes

25

rururb

numeérico

Identificador de localidades rurales

{0,1}

0. Localidades urbanas
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’ ‘ Nombre Tipo ‘ Longitud ‘ Descripciéon

73 | int_pob numérico | {0,1} Intensidad de la privacién social: pobres

1. Localidades rurales
26 | Ict numeérico | {0,3697166} | Ingreso corriente total del hogar
27 | ictpc numeérico | {0,1858807} | Ingreso corriente total per capita

Poblacién con un ingreso menor a la linea de
28 | plb_m numeérico | {0,1} bienestar minimo

0. Ingreso superior a la linea de bienestar minim

1. Ingreso inferior a la linea de bienestar minims

Poblacién con un ingreso menor a la linea de
29 | plb numeérico | {0,1} bienestar

0. Ingreso superior a la linea de bienestar

1. Ingreso inferior a la linea de bienestar
30 | tot_resid numeérico | {1, 21} Nimero de residentes de la vivienda
31 | num_ cuarto numeérico | {1,20} Numero de cuartos en la vivienda

Indice de carencia del material de piso de la
32 | icv_mat_ pisos numeérico | {0,1} vivienda

0. No presenta carencia

1. Presenta carencia

Indice de carencia del material de techos de la
33 | icv_mat_techos | numeérico | {0,1} vivienda

0. No presenta carencia

1. Presenta carencia

Indice de carencia del material de muros de la
34 | icv_mat muros | numérico | {0,1} vivienda

0. No presenta carencia

1. Presenta carencia

Indice de carencia por indice de hacinamiento d
35 | icv_hac numérico | {0,1} la vivienda

0. No presenta carencia

1. Presenta carencia

Indicador de carencia por calidad y espacios de
36 | ic_cv numeérico | {0,1} la vivienda

0. No presenta la carencia

1. Presenta carencia

Qr7

h  amt1a

11T AT A

Disponibilidad de agua

1 =71
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‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres

. Agua de un pozo, rio, lago, arroyo u otro

. Agua de pipa

. Agua entubada que acarrean de otra vivienda

. Captadores de agua de lluvia

1
2
3
4. Agua entubada de la llave pablica o hidrante
5
6

. Agua entubada fuera de la vivienda, dentro

del terreno

7. Agua entubada dentro de la vivienda

38

sb_dren

numeérico

Destino del drenaje

1. No tiene drenaje

2. Una tuberia que va a dar a un rio, lago o ma:

{1.5}

3. Una tuberia que va a dar a una barranca o

grieta

4. Una fosa séptica

5. La red piblica

39

sb_luz

numérico

Disponibilidad eléctrica

1. No tiene luz eléctrica

{15}

2. De panel solar u otra fuente

3. De una planta particular

4. Del servicio publico

40

isb_combus

numérico

{o,1}

Indicador de carencia por acceso a los servicios

de combustible

0. No presenta carencia

1. Presenta carencia

41

ic_sbv

numeérico

{01}

Indicador de carencia de acceso a servicios

basicos de la vivienda

0. No presenta la carencia

1. Presenta carencia

42

id _men

numeérico

Hogares con poblacién de 0 a 17 afios

{0,1}

0. Sin poblacién de 0 a 17 afos

1. Con poblacién de 0 a 17 afios

43

ia_lad

numeérico

{o.1}

Algtn adulto tuvo una alimentaciéon basada en

poca variedad

0. No




APENDICE A. DESCRIPCION DE BASE DE DATOS 83

‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres
1. Si

44

ia_2ad

numeérico

Algiin adulto dejo de desayunar, comer o cenar

{01}

0. No

1. Si

45

ia_3ad

numérico

Algtn adulto comi6é menos de lo que debia come

{o,1}

0. No

1. Si

46

ia_4ad

numeérico

El hogar se quedé sin comida

{01}

0. No

1. Si

47

ia_ bad

numérico

Algtn adulto sinti6 hambre pero no comié

{o,1}

0. No

1. Si

48

ia_ 6ad

numeérico

{0,1}

Algtn adulto solo comi6é una vez al dia o dej6 d

comer todo un dia

0. No

1. Si

49

ia_7ad

numérico

{o,1}

Alguien de 0 a 17 afios tuvo una alimentacion

basada en muy poca variedad de alimentos

0. No

1. Si

50

ia_8ad

numeérico

{o.1}

Alguien de 0 a 17 afios comié menos de lo que

debia

0. No

1. Si

51

ia_9ad

numeérico

{01}

Se tuvo que disminuir la cantidad servida en las

comidas a alguien de 0 a 17 afios

0. No

1. Si

52

ia_10ad

numérico

{o,1}

Alguien de 0 a 17 afios sintié hambre pero no

comid

0. No

1. Si

53

ia_1lad

numérico

Alguien de 0 a 17 afios se acosté con hambre

{o,1}
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‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres
0. No

1. Si

54

ia_12ad

numeérico

{o.1}

Alguien de 0 a 17 afios comi6é una vez al dia o

dej6 de comer todo un dia

0. No

1. Si

55

tot iaad

numérico

{06}

Escala de Inseguridad Alimentaria para hogares

sin menores de 18 anos

56

tot _iamen

numeérico

{0,12}

Escala de Inseguridad Alimentaria para hogares

con menores de 18 anos

57

ins_ali

numérico

Grado de inseguridad alimentaria 0. Seguridad

alimentaria

{0,3}

1. Inseguridad alimentaria leve

2. Inseguridad alimentaria moderada

3. Inseguridad alimentaria severa

58

ic_ali

numérico

Indicador de carencia de acceso a la alimentacio

{o,1}

0. No presenta la carencia

1. Presenta carencia

59

ent

numérico

{1,32}

Identificador de la entidad federativa

60

i_ privacion

numérico

{06}

Indice de Privacion Social

61

pobreza

numérico

Pobreza

{o,1}

0. No pobre

1. Pobre

62

pobreza e

numeérico

Pobreza extrema

{o.1}

0. No pobre extremo

1. Pobre extremo

63

pobreza_m

numérico

Pobreza moderada

{o,1}

0. No pobre moderado

1. Pobre moderado

64

vul car

numeérico

Poblacién vulnerable por carencias

{01}

0. No vulnerable

1. Vulnerable

65

vul_ing

numérico

Poblacién vulnerable por ingresos

{o,1}

0. No vulnerable
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‘ Nombre

Tipo

‘ Longitud ‘

Descripciéon

73

int _pob

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres
1. Vulnerable

66

no_ pobv

numeérico

Poblacién no pobre y no vulnerable

{01}

0. Pobre o vulnerable

1. No pobre y no vulnerable

67

carencias

numérico

Poblacion con al menos una carencia

{o,1}

0. Poblacion sin carencias

1. Poblacién con carencias

68

carencias3

numeérico

Poblacién con tres o més carencias

{01}

0. Poblacion con menos de tres carencias

1. Poblacioén con tres o més carencias

69

cuadrantes

numérico

Cuadrantes de Bienestar y Derechos Sociales

1. Pobres

{14}

2. Vulnerables por carencias

3. Vulnerables por ingresos

4. No pobres y no vulnerables

70

prof bl

numeérico

{o,1}

Indice FGT con alfa igual a 1 (linea de bienestax

71

prof bml

numeérico

{01}

Indice FGT con alfa igual a 1 (linea de bienesta

minimo)

72

profun

numeérico

{o.1}

Profundidad de la privacion social

74

int _pobe

numeérico

{o.1}

Intensidad de la privacion social: pobres

extremos

75

int_ vulcar

numérico

{o,1}

Intensidad de la privacién social: poblacién

vulnerable por carencias

76

int_ caren

numérico

{o,1}

Intensidad de la privacién social: poblacién

carenciada




Apéndice B

Construccion de los

indicadores

Indicador de Rezago Educativo

El valor 1 identifica a la poblacién en situaciéon de rezago educativo, mientras

que 0 a la poblacién carente de este indicador.

1 sianac_e; > 1998y edad; > 3yedad; < 21yinas_esc; = lyniv_ed; <

stanac_e; > 1982 y anac_e; < 1997 y edad; > 16 niv_ed; < 2

—_ =

stanac_e; < 1981 y edad; > 16 yniv_ed; =0

—_

stanac_e; > 1998 y edad; > 22 yniv_ed; < 3
ic_rezedu;= siedad; < 2

stanac_e; > 1998 y edad; > 3y edad; < 21 yinas_esc; =0
stedad; > 3y edad; <21 yniv_ed; =3

stedad; > 16 y anac_e; > 1982 y anac_e; < 1997 y niv_ed; > 2

o o o o o

stedad; > 16 y anac_e; < 1981 y niv_ed; > 1

Donde:

edad; = edad que reporta la persona al momento de la entrevista

anac__e; = ano de medicion — edad;

86
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0 silapersona asiste a alguna institucion del Sistema Educativo Nacion

mas_esc; =
1 sila persona no asiste a alguna institucion del Sistema Educativo Nac:
st la persona i cuenta con primaria incompleta o menos
) p st la persona i cuenta con primaria completa o secundaria incompleta
niv_ed; =

st la persona i cuenta con secundaria completa o medias uperior incomple

w N o= O

st la persona i cuenta con media superior completa o mayor nivel educatit

Indicador de carencia por acceso a los servicios de salud

1 siserv_sal; =0

ic_asalud;=
0 siserv_sal; >1
Donde:
sila persona i cuenta con Seguro Popular
st la persona i cuenta con servicios médicos del IMSS
serv sal— sila personai cuenta con servicios médicos del ISSSTFE o 1SSSTUE estata

st la persona i cuenta con servicios médicos de Pemex, Defensaola Mari

st la persona i cuenta con otros servicios médicos

[ R T CR

st la personaino cuenta con ninguno de los servicios médicos re fereidos

Indicador de carencia por acceso a la Seguridad Social
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1c_88;=

Donde

ss__dir;=

tipo_trab;=

siss_dir; =1

stpar; = lycony _ss, =1

stpar; = lypea; = 0ehijo_ss,—1

sipar; =2yjefe ss, =1

sipar; = 2ypea; = 0ehijo_ss, =1

sipar; = 3yedad; < 16y jefe ss, =1

stpar; = 3yedad; < 16ycony _ss, =1

sipar; = 3yedad; € [16,25]yinas_esc; =0y jefe ss, =1
sipar; = 3yedad; € [16,25]yinas_esc; = 0ycony _ss, =1
sipar; = 4dypea; =0y jefe ssp—1

stpar; = dypea; = 0ycony _SSp=1

sts_salud; =1

sipam; =1

en otro caso

sitipotrab; = 1esmlab; =1
sitipotrab; = 2y (aforlab; = loaforecv; = 1)y (smlab; = 1o smcv; = 1)
sitipotrab; = 3yaforecv; = 1y (smlab; = 10smev; = 1)
st jub; =1
en otro caso
1 sipea; = lylapersonaitrabaja (con o sinpago) parauna unidad econdmn
en la que depende de un patrén jefe o superior
2 sipea; = 1ylapersonaitrabaja en unnegocio propio en el que no depends
jefeo superioryrecibe otiene asignado un sueldo
3 sipea; = lylapersonattrabajaen unnegocio propioen el que no depends

jefeosuperior ynorecibe o tiene asignado un sueldo
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1 silapersonaiesocupadayedad; > 16
pea;= § 2 silapersonatiesdesocupadayedad; > 16

0 stlapersonaipertenecealapneayedad > 16

b 1 silapersonaicuenta con acceso a servicios médicos como prestacion laboral
smlab;=

0 silapersonatnocuenta con acceso a servicios médicos como prestacion labor

Forlab st la personai cuenta con acceso a un sistema de jubilacion o pension para e
aforlab;=

st la persona i no cuenta con acceso a un sistema de jubilacion o pension par

1 silapersonaicuenta con acceso aun sistema de jubilacion o pension para
el retiro por contratacion voluntaria
aforecv;=
0 silapersonainocuenta con accesoaun sistema de jubilacion o pension

para el retiro por contratacion voluntaria

1 silapersonaicuenta con acceso a servicios médicos por contratacion volunta:
smev;=
0 silapersonainocuenta con acceso a servicios médicos por contratacion volur

1 silapersonaies jubilada o pensionada

1 silapersonaideclarérecibir jubilaciones o pensiones originadas dentro
Jub;= del pais o provenientes del extranjero

1 silapersonaideclaré contar con servicios médicos por jubilacion

0 enotrocaso

silapersonaies jefe(a)del hogar
sila personaies conyuge del jefe(a)
_ silapersonaieshijo(a)del jefe(a)
= sila personaies padre/madredel jefe(a)

silapersonaies suegro(a) del jefe(a)

S Tt e W NN =

en otro caso
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1 silaoel conyuge del jefe(a) del hogar tiene acceso directo ala seguridad s

cony_SSp=
0 enotrocaso
1 sialgin hijo(a)del jefe(a) del hogar tiene acceso directo ala sequridad so
yno es jubilado ni pensionado
hijo_ssn,= Q1 sialginhijo(a)del jefe(a)del hogar tiene acceso directo ala seguridad so
es jubilado o pensionado y edad; > 25
0 enotrocaso
) 1 sieljefe(a)del hogar tiene acceso directo ala sequridad social
jefe ssp=
0 enotrocaso
1 silapersonaideclara contar con servicios médicos de alguna institucion
fud seguridad social pora algun familiar del hogar o de otro hogar, por
s_salud; =

muerte del asegurado o por contratacion propia

0 enotrocaso

1 silapersonaitiene 65 anosomdasy recibe algin programa de adultos mayores
ingreso mensual que recibe por este apoyo es igual o mayor al valor promedio
de la canasta alimentaria

pam; =

0 stlapersonaitiene 65 anosomasyrecibe algun programa de adultos mayores

el ingreso mensual que recibe por este apoyo es menor al valor promedio de la

canasta alimentaria
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Indicador de carencia por Calidad y Espacios de la Vivienda

) 1 sticv_pisosin, = loicv_techosin, = 1oicv _muros;p, = loicv_hacipy -
iC_CUipy =

0 sitcv_pisosiny = 0eicv_techosin, = 0eicv_muros;p, = 0eicv__hacipy =

Donde

st lavivienda v tiene piso de tierra

st lavivienda v tiene piso de cemento o firme

) st lavivienda v tiene piso de lindleum congdleum o vinil
CV_PiSOSipy =
st la vivienda v tiene piso laminado

st lavivienda v tiene piso de mosaico, marmol o vitropiso

SOt e W NN =

st la vivienda v tiene piso de madera, duela o parquet

—_

) ) SLCU_PisoSipy = 1
1CV_PisoSiny = - .
0 sticv_pisosipy >1

sila vivienda v tiene techos de desechos

st lavivienda v tiene techos de lamina de cartén
st lavivienda v tiene techos de lamina metalica
sila vivienda v tiene techos de lamina de asbesto
cv_techos;p, = st lavivienda v tiene techos de palma o paja

st la vivienda v tiene techos de madera, otejamanil

silavivienda v tiene techos de teja

st lavivienda v tiene techos de terrado con vigueria

© 0 N O Ot ke W N

st lavivienda v tiene techos de losa de concreto viguetas con bovedilla

] 1 sitcv_techosip, < 2
tcv_techos;py =

0 sitcv_techos;p, > 2
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silavivienda v tiene muros de desechos

silavivienda v tiene muros de lamina de carton
silavivienda v tiene muros de lamina metalica o de asbesto
sila vivienda v tiene muros de carrizo, bambi o palma
CU_MUTOSipy =
st la vivienda v tiene muros de embarro bajareque

silavivienda v tiene muros de madera

silavivienda v tiene muros de adobe

(o N B - S B N O

silavivienda v tiene muros de tabique, ladrillo, block, piedra o concre

) 1 sicv_murosip, <5
1CU_MUT0S;py =
0 siicv_murosp, > 5

_ num_indiny
Cv—hac““’ T onum_ cuGipy

Donde:

num__ind;p.es el namero de residentes en la vivienda

num__cua;p,es el nimero de cuartos en la vivienda

) 1 stcv_hacipy > 2.5
icv__hacip, =
0 siicv_hacip, <2.5

Indicador de carencia por acceso a los Servicios Basicos en la Vi-

vienda

) 1 stisb_agua;p, = 10isb_dren;p, = 1oisb_luz;p, = 10oisb_combus;p, =
ic_ sbujp, =
0 sitisb_aguaip, = 0eisb_dren;p, = 0eisb_luzip, = 0eisb_combus;p, =
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sb_agua;p, =

NS Ot e W NN -

st lavivienda v obtiene agua de un pozo, rio, lago, arroyou otro

st la vivienda v obtiene agua de una pipa

st la vivienda v obtiene agua entubada que acarrea de otra vivienda

st lavivienda v obtiene agua entubada de la llave publica o hidrante

sila vivienda v obtiene agua a través de captores de agua de lluvia

st lavivienda v tiene agua entubada fuera de la vivienda pero dentro del

st lavivienda v tiene agua entubada dentro de la vivienda

1 silaviviendav cuenta con captador de agua de lluvia que cumpl

sb_agua_ captad;p, = con la normatividad establecida por CON AGU A

1
1sb_agua;n, = ¢ 0

0

1
2

3
sb_dren;p, =

4

5

1
0

isb_drenip, =

0 enotrocaso

st sb_aguaip, < b
st sb_aguain, = 5y sb_agua__captad;p, =1

st sb_agua;p, > 5

st lavivienda v notiene drenaje

st lavivienda v tiene drenaje conectado a una tuberia que va a
dar aunrio, lagoomar

st lavivienda v tiene drenaje conectado a una tuberia que va a
dar auna barranca o grieta

st lavivienda v tiene drenaje conectado a una fosa

séptica o tanque séptico

st lavivienda v tiene drenaje conectado a la red piblica

stsb_dren;n, <3

st sb_dren;p, > 3
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1 stlaviviendavnotieneluz eléctrica
bl 2 silavivienda v obtiene luz eléctrica del panel solar o de otra fuente
sb_luzip, =
3 stlaviviendav obtiene luz eléctrica de una planta particular
4

st lavivienda v obtiene luz eléctrica del servicio piblico

) stsb_luzip, =1
isb_luzip, =
stsb_luzip, > 1

st enlavivienda v utilizan lena o carbén sin chimenea para cocinar
st enlavivienda v utilizan lena o carbén con chimenea para cocinar
sb_combuspy = st enlavivienda v utilizan gas de tanque para cocinar

st enlavivienda v utilizan gas natural o de tuberia para cocinar

T e W N =

st enlavivienda v utilizan electricidad para cocinar

] 1 sisb_combusip, <1
isb_combus;p, =

0 sisb_combusip, > 1

Indicador de carencia por acceso a la Alimentacién Nutritiva y de

Calidad

) ) 1 silca=1loic ali=1
ic_ali_nc= -

0 silca=0yic_ali=0
Donde:

1 limitado, sidch = 0odch = 2
leca =

0 nolimitado sidch =3

1 sitot_cpond < 28, hogar con dieta pobre
dch = {2 si28 < tot_cpond < 42, hogar con dieta limitrofe

3 sitot_cpond > 42, hogar con dieta aceptable



Apéndice C

Codigo en R del Analisis de

Componentes Principales

pobreza <— read.table("C:/Users/POBREZA2014/Base final /pobreza_VF.csv
header=TRUE, sep=",",na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

HHHAHHHHHHCALCULO DE ACP COVARIANZASHHHHHHHH}

ACP <— princomp(~ic_alitic_asalud+ic_cv+ic_rezedu+ic_sbv+ic segsoc+pl
cor=FALSE, data=pobreza)
cat ("\nComponent loadings:\n")
VecP<— print (unclass(loadings (ACP)))
cat ("\nComponent variances:\n")
ValP<— print (ACP$sd"2)
Cat ("\n")

Summary<— print (summary (ACP))
screeplot (ACP)
pobreza <<— within (pobreza, {

PC4 <— ACPS$scores|,4]

PC3 <— ACPS$scores|,3]

PC2 <— ACPS$scores|,2]

PC1 <— ACPS$scores|[,1]

9]
HHHHHHHHHHIGRAFICA DE SEDIMENTACIONHHHHHHHHH:
screeplot (ACP, main="Componentes Principales", xlab=’Componentes’,
axes=F, col="red")

plot (ACP, type="lines", main="Sedimentacion")
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HHHEHHHHAHHGRAFICA 2 DIMENSIONESHHSHHHHHH

plot (ACP$scores|, 1], ACPS$scores|[, 2], col = ifelse(pobreza§cat_2 ==
"yellowgreen", ifelse (pobreza$cat 2==2"blue", ifelse (pobreza$cat 2 =
"darkgoldenrodl", "firebrickl"))), pch — 16, xlab — "PC.1", ylab — "

legend ("bottomleft", legend=c("Pobre extremo", "Pobre",
"Vulnerable", "No pobre"),col=c("firebrickl", "darkgoldenrodl",
"blue", "yellowgreen"), pch=19)

HHHHHHHHHHGRAFICA 3 DIMENSIONES/HHHHH A
library (scatterplot3d)

scatterplot3d (ACPS$scores|[, 1], ACPS$scores|, 2], ACPS$scores|[, 3],
color = ifelse (pobreza$cat 2 3, "yellowgreen",

ifelse (pobreza$cat 2 =— 2, "blue",ifelse (pobreza$cat 2 =— 1,
"darkgoldenrodl", "firebrickl"))),

pch=16, xlab = "PC.1", ylab = "PC.2"  zlab= "PC.3")

legend ("bottomleft", legend=c("Pobre extremo", "Pobre",
"Vulnerable", "No pobre"), col=c("firebrickl", "darkgoldenrodl",
"blue", "yellowgreen"), pch=19)

HHEHHHHHH#CALCULO DE ACP CORRELACIONYHHHHHH

pobreza <— read.table("C:/ Users/POBREZA2014/Base final /pobreza_VF.csv
header=TRUE, sep=",",na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

carencias <— pobreza[,c(6:12)]
FHHEHEHHHH MATRIZ DE CORRELACION POLICORICAHHHHH-HHE
library (polycor)

mpolicorica <— function(carencias) {
dd <— numeric ()
length (dd) <— length(carencias) * length(carencias)
attr (dd, "dim") <— c(length(carencias), length(carencias))

for(x in c(1l:(length(carencias)—1)))

for(y in c((x+1):length(carencias)))

dd[x,y]<—(polychor(carencias|,x],carencias|,y]))
for (x in c(1l:length(carencias)))
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dd[x,x]<— 1 for(x in c(1l:(length(carencias)—1)))
for(y in c((x+1):length(carencias)))
dd[y,x]<—dd[x,y] print (dd)}
(* Aportaciones del Software libre R, Rafael Jodar Anchia)
policorica <— mpolicorica(carencias)
H#HAH#HCAalculo de vectores y valores propiostH###
eigen_p <— eigen(policorica) help("eigen")
##+# Componentes Principales##H#
vector _p <— eigen p$vectors vector p
###Varianza por Componente principal###
valor p <— eigen pS$values valor p

###Grafica de barras varianza#H##

barplot (valor _p, col = "red", ylab = "variances",
names—=c ("Comp.1" ;" Comp.2" ,"Comp.3" ,"Comp.4" ,"Comp.5" ;" Comp.6" ," Comp. 7

##Céalculo de scores##

tvector p <— t(vector p)

t _carencias <— t(carencias)
pc_scores <— tvector p %% carencias
scores <— t(pc_scores) scores



Apéndice D

Codigo en R del Analisis de

Regresion Logistica

pobreza <— read.table("C:/Users/POBREZA2014/Base final /pobreza VF.2.c
header=TRUE, sep=",",na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

HHHHHHHHHHAPLICACION DE REGRESION LOGISTICA#HH-HHHHHH

modelo.1 <— glm(pobreza ~ ic_rezedu + ic_asalud

+ ic_segsoc + ic_cv + + ic_sbv + ic_ali,
data = pobreza, family = binomial) summary(modelo.1)
modelo.2 <— glm(pobreza ~ ic_rezedu, data = pobreza, family = binomi:
summary (modelo.2)
modelo.3 <— glm(pobreza ~ ic_asalud, data = pobreza, family = binomi:
summary (modelo.3)
modelo.4 <— glm(pobreza ~ ic_segsoc, data = pobreza, family = binomi:
summary (modelo.4)
modelo.5 <— glm(pobreza ~ ic_cv, data = pobreza, family = binomial)
summary (modelo.5)
modelo.6 <— glm(pobreza ~ ic_sbv, data — pobreza, family = binomial)
summary (modelo.6)
modelo.7 <— glm(pobreza ~ ic_ali , data = pobreza, family = binomial)

summary (modelo.7)

HHHHHA#HHTABLA DE FRECUENCIASHHHAHHAHHH
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fv.modelo.1 <— ifelse (modelo.1 $fitted.values >= 0.5, 1,0)

tabla <—data.frame (pobreza$pobreza, fv.modelo.1)
prop.table(table (fv.modelo.1,pobreza$pobreza), margin=1)
length (fv.modelo.1)

length (pobreza$pobreza)

tabla <— within (tabla, {
fv.modelo.1 <— factor (fv.modelo.1, labels=c(’no pobre’,’pobre’)
19

tabla <— within (tabla, {
pobreza.pobreza <— factor(pobreza.pobreza, labels=c(’no pobre’,

)

})
local ({
.Table <— with(tabla, table(fv.modelo.1))
cat ("\ ncounts:\n")
print (. Table)
cat ("\npercentages:\n")
print (round (100x. Table /sum (. Table), 2))
13
local ({
.Table <— with(tabla, table(pobreza.pobreza))
cat ("\ncounts:\n")
print (. Table)
cat ("\npercentages:\n")
print (round (100x. Table /sum (. Table), 2))
})
local ({

.Table <— xtabs(~fv.modelo.1+pobreza.pobreza, data=tabla)
cat ("\nFrequency table:\n")

print (. Table)

.Test <— chisq.test (. Table, correct=FALSE)

print (. Test)

1)
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