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Presentacion

Como se establece en la Ley General de Desarrollo Social (LGDS), el Consejo
Nacional de Evaluacidon de la Politica de Desarrollo Social (CONEVAL) fue
creado como un organismo publico, descentralizado y con autonomia técni-
ca y de gestion. Sus objetivos generales son la evaluaciéon de las politicas de
desarrollo social y la medicién de la pobreza, funciones que tienen la finali-
dad de brindar informacidén a las instancias encargadas de formular las estra-
fegias de politica pUblica y desarrollo social, a los investigadores de diversas
instituciones académicas y a la ciudadania en general.

Las actividades del CONEVAL en materia de medicién de pobreza ofrecen
elementos que apoyan el diagndstico de las condiciones de vida de la
poblacién mexicana y alimentan el diseno e implementacion de la politi-
ca publica a nivel nacional, estatal y municipal. De igual forma, facilitan la
identificaciéon de las zonas donde se deben dirigir de manera prioritaria las
acciones encaminadas a mejorar el bienestar de la poblacidn. Por ello, la
medicidn municipal de pobreza, como se determina en la LGDS, es una de
las fareas fundamentales del CONEVAL. Al igual que en la medicién nacional
y estatal, se reportan los 16 indicadores de pobreza para los municipios del
pais.

Con el objetivo de contribuir a la tfransparencia, se pone a disposicion del pu-
blico los programas y las bases de datos que permiten replicar los resultados
publicados por el Consejo.

En esta ocasién, el CONEVAL presenta el documento metodolégico de la me-
dicién multidimensional de la pobreza a escala municipal correspondiente
a 2015, el cual fue resultado de un infenso trabajo de investigacion por parte
del CONEVAL, asi como de investigadores nacionales y exiranjeros, y cuya
meta fue disefar y construir una medicidn mulfidimensional de la pobreza
municipal que ofrezca insumos necesarios en materia de evaluacién de la
politica social para contribuir a fortalecer las estrategias y acciones tenden-
fes a mejorar las condiciones de vida de la poblacién y asegurar el acceso
pleno y efectivo de la poblacién a sus derechos sociales.

Gonzalo Herndndez Licona
Secretario Ejecutivo del CONEVAL
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I-a LGDS, cuyo objetivo es garantizar el acceso de toda la poblacion al desarrollo
social, tiene como marco la Constitucion Politica de los Estados Unidos
Mexicanos, la cual establece los derechos humanos y su obligacién de pro-
moverlos, respetarlos, protegerlos y garantizarlos. En la LGDS se dispone la
creacion de una serie de instrumentos y organismos que infegran el Sistema
Nacional de Desarrollo Social, entre ellos la Comisidn Nacional de Desarrollo
Social, encargada de coordinar los programas, acciones e inversiones para
cumplir con las metas de la politica nacional de desarrollo social; la Comision
Infersecretarial de Desarrollo Social, que coordina las acciones del Ejecutivo fe-
deral en la materia; el Consejo Consultivo de Desarrollo Social, cuyo objetivo es
analizar y proponer programas y acciones gue incidan en el cumplimiento de la
politica nacional de desarrollo social y que opera a nivel federal, estatal y local;
y un érgano técnico evaluador: el CONEVAL (Diario Oficial de la Federacién,
2004).

Asi, el CONEVAL se constituye como un organismo publico, descentralizado,
con autonomia técnica y de gestidon, que fiene como una de sus funciones
establecer los lineamientos y criterios para definir, identificar y medir la polbre-
za.! Con base en los instrumentos juridicos que sustentan sus atribuciones y
obligaciones, en 2006 el Consejo inicié el proceso de definicion de la meto-
dologia oficial de medicién de la pobreza. Con base en la normativa de la
LGDS, en 2009, la medicién de la pobreza en México inicié una etapa de ins-
fitucionalizacién al convertirse en una medicién oficial del Estado mexicano,
que permite evaluar y efectuar diagndsticos de las distintas dimensiones de
la pobreza con una periodicidad determinada; esto, con la finalidad de mo-
nitorear los cambios en los niveles de pobreza que experimenta la poblacién
en el territorio y que contribuye a la identificacién de los avances y retos de
la politica pdblica en el pais.

La LGDS establece un conjunto de especificaciones que el CONEVAL debe
seguir para medir la pobreza. Su arficulo 37 determina que la periodicidad

T Como parte de la Reforma Politico-Electoral, el 10 de febrero de 2014 se publicd en el Diario Oficial de la
Federacién una modificaciéon a partir de la cual el CONEVAL se convierte en un érgano constitucional au-
ténomao. Sin embargo, seguird funcionando como un érgano descentralizado hasta que se implemente la
ley reglamentaria (Diario Oficial de la Federacion, 2014).
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minima de la medicién de pobreza serd bienal a escala nacional y para cada
entidad federativa, y quinguenal a nivel municipal. La primera medicién en los
dmbitos nacional y estatal se efectud para 2008 y por municipios para 2010.
La ley fambién sefala que deberd utilizarse informaciéon estadistica generada
por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) a través de censos,
conteos y encuestas.

Asimismo, en el articulo 36 se determina que el Consejo debe emitir un con-
junto de lineamientos y criterios para la definicion, identificacién y medicién
de la pobreza, en los cuales habrd de considerar, al menos, los ocho indica-
dores siguientes: ingreso corriente per cépita; rezago educativo promedio en
el hogar; acceso a los servicios de salud; acceso a la seguridad social; cali-
dad y espacios de la vivienda; acceso a los servicios bdsicos en la vivienda;
acceso a la alimentacion; y grado de cohesion social.

De acuerdo con ese marco normativo, la metodologia de medicién de po-
breza se basa en dos espacios para identificar a las personas en situacién
de pobreza: el bienestar econdmico y los derechos sociales. A partir de una
llnea de corte para cada espacio, se determina si la persona presenta priva-
ciones econdmicas, sociales, 0 ambas. El espacio del bienestar econémico
se mide a fravés del ingreso, mientras que el de los derechos sociales involu-
cra seis carencias sociales que permiten conocer en cudles dimensiones se
presentan: educacion, salud, seguridad social, vivienda o alimentacion.

La LGDS, al incorporar la cohesién social dentro de los indicadores para la
medicion de la pobreza, reconoce la importancia del territorio en la situa-
cién de pobreza que viven las personas. Asi, el enfoque de medicion de la
pobreza se complementa con un tfercer espacio, en el cual se registran los
fendbmenos propios de la interaccidén social.

A partir de la institucionalizacién de la medicidn multidimensional de la po-
breza, el uso que se ha dado a las cifras publicadas por el CONEVAL ha sido
diverso. Al ser la medicién de pobreza multidimensional y de Estado, la infor-
macién generada es utilizada por diversas instituciones y organismos estata-
les; también se ha convertido en una herramienta Util para los organismos y
gobiernos municipales.

Los indicadores de pobreza municipal correspondientes a 2010 nutrieron un
sistema de planeacién implementado por la Secretaria de Desarrollo Social
con el propodsito de que los responsables de los programas y los delegados
federales contaran con la informacién necesaria para delimitar las acciones
gue permitan tener un mayor impacto en la reduccién de las carencias so-
ciales en el dmbito municipal.

Los datos de pobreza a nivel municipal de 2010 que reporté el CONEVAL se
emplearon para identificar los municipios con mayor incidencia de pobreza
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mulfidimensional extrema y que, a la vez, tuvieran carencia de acceso a
la alimentacién. Este conjunto de municipios fue el foco de la accién del
Sistema Nacional para la Cruzada establecido por decreto en enero de 2013.

Las estimaciones de pobreza a escala municipal se han aprovechado tam-
bién como una herramienta de rendicidén de cuentas, asi como para mo-
nitorear y mejorar la politica publica en todo el pais. Uno de estos usos es
la asignacién de recursos del Fondo de Aportaciones para la Infraestructura
Social. La Ley de Coordinacién Fiscal, en su articulo 33, dispone que

Las aportaciones federales que con cargo al Fondo de Aportaciones
para la Infraestructura Social reciban las entidades, los municipios y las
demarcaciones territoriales, se destinardn exclusivamente al financio-
miento de obras, acciones sociales bdsicas y a inversiones que bene-
ficien directamente a poblacién en pobreza extrema, localidades con
alto o muy alto nivel de rezago social conforme a lo previsto en la Ley
General de Desarrollo Social, y en las zonas de atencién prioritaria.

Por ello, se incorporaron a la férmula del célculo del Fondo de Aportaciones
para la Infraestructura Social algunos indicadores y estimaciones de pobreza
extrema.

La metodologia aplicada para la medicidn de la pobreza a escala municipal
de 2015 es la misma que se empled para 2010. Para los dos anos, los proce-
sos seguidos aftendieron los Lineamientos y criterios generales para definir,
identificar y medir la pobreza emitidos por el CONEVAL y publicados el 16 de
junio de 2010 en el Diario Oficial de la Federaciéon. De ahi que los espacios
analiticos, indicadores y umbrales considerados en las mediciones de 2010
y 2015 han sido los mismos, asi como la definicidbn de una persona que se
encuentra en condicidn de pobreza en términos del ingreso corriente per
cdpita y del nUmero de carencias sociales que presenta.

Si bien el INEGI proporciona un vasto banco de informaciéon estadistica sobre
las caracteristicas de los hogares y de la poblacidon, no existe una fuente Uni-
ca de datos que sea representativa a nivel municipal y que capte la informa-
cién requerida para generar directamente los siete indicadores considerados
en la pobreza mulfidimensional, y no solo algunos de estos. Por ello, para
obtener la medicion a escala municipal es necesario usar las herramientas
estadisticas conocidas como técnicas de estimacién en dreas pequenas a
fin de generar la informacion faltante.

Con el propdsito de fortalecer los procedimientos de estimacion de los indi-
cadores que no estdn disponibles con desagregacion municipal, y que son
requeridos de acuerdo con la metodologia de medicién multidimensional de
la pobreza desarrollada por el CONEVAL, se llevd a cabo un proceso de inves-
figaciéon que determind las mejores técnicas estadisticas disponibles en cada
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momento. Para la medicién correspondiente a 2015, se agregd la condicidn
de que sus resultados fueran replicables por el pldblico usuario con base en el
principio de transparencia que ha caracterizado el frabajo del Consejo.

La Mefodologia para la medicién de la pobreza en los municipios de México
2015, presentada en este documento, tiene como objetivo refomar en sintesis
la manera en que se ha realizado la medicidén multidimensional de la pobre-
za en los municipios del pais desde 2010 y describir en detalle el desarrollo e
implementacién del proceso llevado a cabo rumbo a la medicién de 2015.

El documento estd organizado de la siguiente manera: en el capitulo 1 se
plantea el refo que representan las estimaciones de pobreza a escala mu-
nicipal y se resume la forma en que se resolvié con el Censo de Poblacién
y Vivienda 2010. En el capitulo 2 se presentan las fuentes de informacién a
partir de las cuales se realizaron las mediciones 2010 y 2015. Los capitulos
siguientes dan cuenta de la investigacion en torno a la medicién municipal
2015: en el capitulo 3 se detalla el método de estimaciéon del ingreso corrien-
fe de los hogares, la eleccidon de los factores para predecir el ingreso, explo-
racién de técnicas, comparacion de resultados y seleccién de una técnica.
Oftros dos indicadores cuya estimacién es necesaria corresponden a la co-
rencia de acceso a la alimentacién y la carencia de acceso a la seguridad
social. En el capitulo 4 se describe la ruta seguida para estimar la primera
carencia, y en el capitulo 5, la segunda carencia.

En el capitulo 6 se aborda la integracidon de la informacién de los siete in-
dicadores para medir la pobreza y calcular la incidencia en cada uno de
los cuatro cuadrantes de pobreza. También se resume el proceso de cali-
bracién, mediante el cual se logra que las estimaciones a escala municipal
sean consistentes con los resultados a nivel estatal estimados directamente
del Médulo de Condiciones Socioecondmicas de la Encuesta Nacional de
Ingresos y Gastos de los Hogares (MCS-ENIGH).

Con el objetivo de contribuir a la transparencia y rendicién de cuentas, en el
capitulo 7 se resumen las principales etapas del procesamiento de la infor-
macién que se implementaron en el sistema; esto, con el propbdsito de que las
estimaciones publicadas sean replicables.

Por altimo, es importante mencionar que la metodologia aqui presentada es
el resultado del trabajo realizado con criterios de objetividad y rigor técnico. El
CONEVAL confinuaré en la bldsqueda de nuevas lineas de investigacion que
contribuyan a disenar y mejorar estrategias dirigidas a eliminar la pobreza.
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a metodologia de medicién de la pobreza multidimensional en México esta

basada en un enfoque de derechos humanos e incluye fres espacios ano-
[ticos: bienestar econdmico, derechos sociales y contexto territorial. El primero
se mide por medio del ingreso corriente total per cdpita; el segundo conside-
ra seis carencias sociales: rezago educativo, acceso a los servicios de salud,
acceso a la seguridad social, calidad y espacios de la vivienda, acceso a
los servicios bdsicos en la vivienda y acceso a la alimentaciéon; y el tercero
evalla factores territoriales y se mide a fravés de la desigualdad.

La LGDS dispone que la elaboracién de la medicién de polbreza a nivel muni-
cipal en México ha de llevarse a cabo cada cinco anos. Ello permite conocer
el estado que guardan las dimensiones que conforman el fendmeno de la po-
breza, asi como identificar tanto las dreas en las que es necesario ampliar los
esfuerzos institucionales como las regiones del pais donde se ha de fortalecer
la atencién prioritaria de la poblacién en situacién de pobreza o vulnerabili-
dad econémica y social.

México no cuenta con una fuente de informacién estadistica Gnica que
permita estimar la pobreza a escala municipal. Por un lado, el MCS-ENIGH
proporciona la informacion necesaria (indicadores de las seis carencias y el
ingreso) para identificar si una persona se encuentra en situacién de pobreza
o vulnerabilidad, pero la encuesta solo permite generar estimaciones con pre-
cision estadistica adecuada a nivel nacional y estatal. Por otro, la muestra del
Censo de Poblacion y Vivienda 2010 y la Encuesta Intercensal 2015 son repre-
sentativas en el dmbito municipal; sin embargo, no contienen toda la informa-
cién requerida para identificar si un individuo esté en situacion de pobreza o
vulnerabilidad. Especificamente, no se recolectan todas las variables que dan
cuenta de los conceptos que integran el ingreso corriente total de los hoga-
res, ni los necesarios para saber si una persona presenta carencia de acceso
a la seguridad social. La muestra del Censo de Poblacidn y Vivienda de 2010
no captd la bateria de preguntas de la Escala Mexicana sobre Seguridad
Alimentaria (EMSA), y aunque en 2015 la Encuesta Intercensal si recolecto los
reactivos de la escala, la diferencia observada entre la Encuesta Intercensal
y el MCS en el porcentaje estatal de poblacién en esa carencia condujo a
estimarla a través de modelos.
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Ante los vacios de informacién municipal para el célculo de la medicién
multidimensional de la pobreza, se optd por aplicar técnicas estadisticas de
estimacién en dreas pequenas que permiten generar estimaciones precisas
en términos estadisticos si no se cuenta con tamanos de muestra suficien-
femente grandes en todas las dreas geogrdficas. Estas técnicas combinan
fuentes de informacién distintas, una encuesta y una censal, para estimar de
manera indirecta los indicadores de interés.

Como el tfema de estimacién en dreas pequenas esté en pleno desarrollo,
el Consejo coordind una investigaciéon entre 2009 y 2011 cuyo resultado fue
la medicién multidimensional de la pobreza a escala municipal correspon-
diente a 2010; los hallazgos de ese frabajo se publicaron en diciembre de
2011.2 No obstante, el CONEVAL, con la finalidad de brindar estimaciones
mds robustas que apoyen la toma de decisiones en materia de politica para
el desarrollo social, continud el estudio para identificar las mejores técnicas
de estimacién de las tres variables que no son captadas, o bien, carecen de
confiabilidad en el Censo o en la Encuesta Intercensal: ingreso, acceso a la
alimentacion y seguridad social.

A confinuacidn se resume el proceso seguido para la generacion de las es-
fimaciones publicadas en 2011 y en los capitulos del 3 al 5, el que dio lugar
a las publicadas recientemente. Es importante aclarar que, a fin de mejorar
la precision de las estimaciones de 2010 y 2015 y, en consecuencia, de los
cambios entre ambos anos, se generaron estimaciones de los indicadores
de pobreza a nivel municipal para 2010 siguiendo el mismo procedimiento
con el que se calcularon los indicadores correspondientes a 2015.

1.1 PRIMERA ETAPA DE INVESTIGACION 2010

El proceso se dividié en tres etapas: exploracion, implementacion y selecciéon
e instrumentacion del método de estimacion. En la primera, el CONEVAL, en
su cardcter de encargado de definir lineamientos y criterios para la identifica-
cién y medicién de la pobreza, se dio a la tarea de explorar un conjunto de
métodos estadisticos mediante los cuales fuera posible estimar la pobreza a
escala municipal.

Durante 2009 y 2010 se consultd a expertos nacionales e internacionales y
se organizaron seminarios y talleres sobre estimacion en dreas pequenas. En
particular, se firmd un convenio con El Colegio de México, cuyo objetivo fue
la propuesta de técnicas por parte de distintos investigadores nacionales e
infernacionales para estimar indicadores de pobreza en los municipios del
pais. Se plantearon cinco modelos de estimacién en dreas pequenas:

2 El proceso se describe con mayor detalle en CONEVAL (2012).

21



CONSEJO NACIONAL DE EVALUACION DE LA POLITICA DE DESARROLLO SOCIAL

* Modelo hibrido, propuesto por el doctor Jae Kwan Kim, profesor de la
Universidad Estatal de lowa. Utiliza una combinacién lineal entre estima-
dores directos y sintéticos obtenidos de modelar a nivel individual.

» Modelo de Horvitz-Thompson para estimadores de razén en dreas homo-
géneas, presentado por el doctor Ignacio Méndez Ramirez y la doctora
Hortensia Moreno Macias, académicos del Instituto de Investigaciones en
Matemdticas Aplicadas y Sistemas de la Universidad Nacional Autbnoma
de México y de la Universidad Autbnoma Metropolitana, respectivamente.
Este modelo genera estimadores para grandes dreas homogéneas, que se
construyen mediante andlisis de conglomerados, las cuales contfienen a
los municipios (Greas pequenas). Se asume que la relacion entre las vario-
bles a estimar y las variables auxiliares se mantiene al interior de las dreas
pequenas.

* Modelo bayesiano (MB), formulado por el doctor Luis E. Nieto, profesor del
Instituto Tecnoldgico Auténomo de México. Comprende de manera simul-
t@nea estimadores para el porcentaje en cada uno de los cuadrantes de
pobreza multidimensional y especificacion de efectos aleatorios a nivel
municipal considerando efectos espaciales basados en las distancias en-
fre municipios. El método es una extensién de los modelos lineales genera-
lizados que se fundamentan en enfoques bayesianos.

* Modelos M-Quantile y mejor predictor empirico (EBR por sus siglas en in-
glés), propuestos por el doctor Nikos Tzavidis, investigador de la Universidad
de Southampton, Reino Unido. El primero utiliza una regresion M-Quantile
para estimar los efectos a nivel de drea. La regresidn es robusta ante la
presencia de valores atipicos en la variable dependiente. El EBP permite
obtener estimadores indirectos en dreas pequefas a través de modelos
lineales generalizados mixtos. Este método aplica cuando la variable a
estimar es continua; por ello solo es Util para estimar el ingreso corriente
fotal per capita del hogar.

* Regresion geograficamente ponderada, a cargo del doctor Chris Brunsdon,
académico de la Universidad de Newcastle, Reino Unido. Este método per-
mite la calibracién en los modelos de regresidn, en los cuales los valores
de los coeficientes varian respecto a covariables geogrdficas (longitud,
latitud., entre otras).

1.2 SEGUNDA ETAPA DE INVESTIGACION 2010

Después de analizar las ventajas y limitaciones de cada uno de los métodos
descritos, el CONEVAL decidié implementar el método del mejor predictor
empirico y el MB.
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Para comparar los resultados de ambas aproximaciones, se definieron dos
fipos de criterios: generales y de precision. Respecto a los generales, se plan-
fearon cuatro criterios: a) que se pudiera calcular la incidencia, profundidad
e intensidad de la pobreza;® b) que los indicadores fueran consistentes all
desagregarse por dimensiones de la pobreza; ) que permitiera la desagre-
gacion por grupos de poblacidn, es decir, que la suma ponderada de la
incidencia de los subgrupos fuera igual a la de la poblacidn fotal; y d) que
fuera posible calcular los indicadores de grado de cohesidn social.*

Los dos criterios de precision hacen referencia al grado de proximidad en-
fre las estimaciones a nivel estatal obtenidas por ambos métodos.® El primer
criterio compard el nimero de entidades federativas para las cuales las esti-
maciones de la muestra del Censo estuvieran comprendidas en los intervalos
de confianza de las estimaciones de pobreza estatal calculadas a partir del
MCS-ENIGH 2010. Se estipuld que, al menos, 21 entidades federativas estuvie-
ran dentro de los intervalos de confianza. El segundo criterio corresponde a la
comparaciéon del tamano promedio de las diferencias entre las estimaciones
mencionadas, las cuales no debian ser mayores de tres puntos porcentuales.

En la comparaciéon de los resultados entre las metodologias de estimacion
de la pobreza municipal implementadas por el CONEVAL, el método EBP fue
el mds preciso de acuerdo con los dos criterios de precision. No obstante, no
permitia calcular los indicadores correspondientes a la cohesidn social ni los
indicadores asociados a la profundidad de la pobreza; tampoco resolvia el
problema de identificacién de los individuos, por lo cual no era posible desa-
gregar por subpoblaciones (ver cuadro 1).

Por ofra parte, con el MB era posible estimar simulféneamente los indicadores
deseados mediante una funcién de distribucién conjunta de un vector multi-
dimensional. Sin embargo, dado que la distribucién se estimé por municipio,
no era desagregable para distintos subgrupos de interés. Ademas, era menos
preciso que el EBP respecto a los dos criterios cuantitativos (ver cuadro 1).

3 Laincidencia es el cociente entre el nUmero de personas en condicidén de pobreza y el total de personas
de una poblacién especifica. La profundidad se define como la proporcién promedio de carencias socia-
les de las poblaciones en pobreza y pobreza extrema. La intensidad de la pobreza es la proporcion de ca-
rencias de la poblaciéon pobre respecto del méximo posible de privaciones de la poblacidn fotal; fambién
se puede obtener como el producto de la incidencia y la profundidad de la pobreza (ver CONEVAL, 2014).

4 Entre las medidas que conforman este espacio, se encuentra el indice de Gini y la razén de ingreso pro-
medio de la poblacién en situacion de pobreza extrema entre el ingreso de la poblacién no pobre y no
vulnerable.

5 El objetivo era que las estimaciones de los modelos tuvieran una precisiéon al menos similar a la que se obte-
nia al contrastar las dos fuentes de informacion usadas (la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010
y el MCS-ENIGH 2010); para ello se compararon las estimaciones por entidad federativa de los indicadores
de rezago educativo, acceso a los servicios de salud, calidad y espacios de la vivienda y servicios bdsicos
en la vivienda.
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1.3 TERCERA ETAPA DE INVESTIGACION 2010

Como ninguno de estos métodos cumplia los cuatro requerimientos genero-
les, el CONEVAL disend e implementd el método del mejor predictor empirico
(Molina y Rao, 2010), generalizado a la medicién de pobreza multidimen-
sional (EBPG), y el método de Elbers, Lanjouw y Lanjouw (ELL) (2002, 2003),
también generalizado (ELLG). Estos métodos se basan en los modelos EBP y
ELL para estimar el ingreso y a partir de este se infegran los dos componentes
faltantes (las carencias de acceso a la alimentacion y de acceso a la segu-
ridad social) para medir la pobreza en forma multidimensional.

La implementacion del EBPG vy el ELLG se llevd a cabo en dos etapas. En la
primera se compararon los resultados de los errores absolutos relativos de las
estimaciones de ingreso de las entidades federativas respecto a las estima-
ciones del MCS-ENIGH 2010. EIl método ELL demostrd ser mds exacto que el
EBP (ver cuadro Al en el anexo A).

Cuadro 1. Comparacién de métodos para la medicion de pobreza en los municipios de México, 2010

EBP MB ELLG EBPG
Requisitos metodoldgicos generales
Posibilidad de calcular:
La incidencia de la pobreza Si Si Si Si
La profundidad de la pobreza (ndmero promedio de carencias sociales) No Si Si Si
Desagregacion por poblacién No No Si Si
Desagregacion por dimensiones de pobreza No Si Si Si
Medicion de la cohesion social No No Si Si
Criterios de precision de las estimaciones
Namero de entidades para las cuales la estimacion de los modelos
estd comprendida en el intervalo de confianza del MCS-ENIGH 2010
(debe ser mayor o igual que 21)

Pobreza 26 10 26 18
Pobreza extrema 31 20 26 1
Ingreso menor que la linea de bienestar 30 12 23 11
Ingreso menor que la linea de bienestar minimo 26 17 22 2
Carencia de acceso a la seguridad social 28 11 26 25
Carencia de acceso a la alimentacion 22 16 24 20

6de6 Odeb6 6ded 1de6

Tamaio promedio de las diferencias entre la estimacion de los
modelos y el MCS-ENIGH 2010 (debe ser menor o igual que 3
puntos porcentuales)

Pobreza 2.2 8.1 2.6 4.0
Pobreza extrema 0.8 3.0 1.2 16.6
Ingreso menor que la linea de bienestar 2.5 7.8 3.2 7.9
Ingreso menor que la linea de bienestar minimo 1.7 3.8 2.4 13.3
Carencia de acceso a la seguridad social 1.6 4.5 2.0 2.1
Carencia de acceso a la alimentacion 29 3.7 2.6 838

6deb 1de6 5deé 1de6

Fuente: Tomado de la Metodologia para la medicidn de la pobreza en los municipios de México 2010, CONEVAL
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En la segunda etapa se generalizaron los modelos EBP (EBPG) y ELL (ELLG) a
fin de incorporar el componente de carencias sociales en la estimacion multi-
dimensional de la pobreza. Los resultados que arrojé ELLG cumplieron con los
criterios para la precisidon de los estimadores, salvo en la proporciéon de poblo-
cién con ingreso inferior a la linea de bienestar, en cuyo caso las diferencias
fueron de 3.2 puntos porcentuales en promedio (se pretendia que fueran me-
nores o iguales a fres puntos). Aun asi, la diferencia fue menor que la del EBPG
(7.9 puntos). De este modo, la aproximacién ELLG generd mejores resulfados
respecto al EBPG en todos los criterios de precision (ver cuadro 1).

Del andlisis comparativo entre ambas aproximaciones, se selecciond ELLG
como la técnica para estimar la pobreza en los municipios de México para
2010. A pesar de ello, considerando las fortalezas tedricas del método EBP
(fema que se verd en la siguiente seccidn), se desarrolld una linea de investi-
gacién asociada con esta técnica.

Tanto en ELLG como en EBPG se definieron grupos homogéneos de municipios
(estratos) con la finalidad de encontrar las variables que predijeran de mejor
manera los indicadores de inferés segun el perfil socioecondmico de los dife-
rentes grupos de municipios. Para la construccion de estratos, se probaron dos
métodos: el de andlisis de conglomerados (Mardia, Kent y Bibby, 1997) y el de
andlisis de clases latentes (Muthén y Muthén, 2010). En la evaluacién de los
resulfados de ambas técnicas se observd que, en general, la clasificacion era
bastante similar. Los estratos se formaron usando andlisis de clases latentes
mediante 19 variables relacionadas con ingreso, educacioén, salud, seguridad
social, vivienda, alimentacion y etnicidad (ver cuadro A2 en el anexo A).

El nUmero de clases latentes se definidé con base en criterios técnicos de bon-
dad de ajuste, y quedaron cuatro clases. El estrato 1 lo forman los municipios
con mayores carencias y agrupa 4.6% de la poblacidén nacional, mientras
que el estrato 4 lo integran 336 municipios con las mejores condiciones so-
cioecondmicas, en su mayoria urbanos y donde reside cerca de 60% de la
poblacién nacional. El cuadro 2 contiene la distribucién de los municipios de
acuerdo con la estratificacion realizada y en el anexo se presenta un mapa
con los municipios segdn su estrato (ver figura A.1 en el anexo A).

Cuadro 2. Distribucion de los municipios y su poblacion segln estrato

Estrato Nimero de personas Porcentaje Ndmero de municipios
1 5,137,875 4.6 407
2 14,569,100 13.0 890
g 26,198,412 23.4 823
4 65,938,397 59.0 336
Total 111,843,784 100.00 2,456

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010
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1.4 ESTIMACION DE LA CARENCIA DE ACCESO
A LA ALIMENTACIONY A LA SEGURIDAD SOCIAL

La carencia de acceso a la seguridad social es uno de los indicadores para
los cuales la muestra ampliada del Censo no contiene informacién suficiente
para medirla directamente® y, por ello, se estimé mediante modelos logisticos
jer@rquicos con efectos aleatorios en el intercepto; de este modo, se combina
informacién de varios niveles de desagregacion: de los hogares y sus infe-
grantes, asi como de los municipios en que se encuentran.

Para cada estrato se estimaron y validaron los modelos que mejor ajustaban
la distribuciéon de probabilidad de esta carencia. En seguida, se aplicaron a
la informacién de la muestra del Censo. Como el modelo predice la probabi-
lidad de tener la carencia, para decidir si un individuo estaba en situacion de
carencia de acceso a la seguridad social, 0 no, se compard la probabilidad
predicha por el modelo logistico jerarquico para el individuo con la media del
municipio al que pertenece; si la probabilidad era mayor a la media munici-
pal, entonces el individuo se considerd carente; en caso contrario, no carente.
La idea fundamental del procedimiento empleado fue respetar la probabili-
dad por municipio que el mismo modelo logistico jerdrquico estimalba.

La muestra ampliada del Censo Unicamente incluyd dos de las 12 preguntas
de la escala alimentaria; por ello, no se pudo calcular de manera directa. El
proceso que se siguid para estimar este indicador fue similar al utilizado para
la carencia de acceso a la seguridad social: seleccionar un conjunto de fac-
fores asociados a la carencia para cada estrato de municipios, implementar
los modelos y elegir el que mejor se ajusta a los datos.

La seleccién de las variables relacionadas con el acceso a la alimentacion
en el hogar implicd la revision bibliografia sobre el tema, a partir de la cual
se obtuvo una lista de posibles variables determinantes que se exploraron
empiricamente.

Ademds de considerar modelos logisticos jer@rquicos con efectos aleatorios,
se probd con modelos logisticos; al contrastar estos modelos con las estima-
ciones directas del MCS-ENIGH, resultd que en el dmbito estatal eran mas
cercanos los modelos de regresion logistica que los jerdrquicos, razén por la
cual se optd por implementar modelos de regresion logistica. Sin embargo,
las estimaciones para el estado de Guerrero fueron un caso desviado (out-
lier), por lo que se decidié estimar un modelo por separado para esta enti-
dad federativa, con el resultado de un total de cinco modelos.

¢ A la poblacién ocupada de forma independiente no se le pregunté si contaba con Afore o con servicio
médico como prestacién laboral o por contratacion voluntaria. Tampoco se captd sila poblaciéon ocupada
de manera subordinada contaba con incapacidad con goce de sueldo y a las personas de 65 ainos o mas
no se les pregunto si recibian ingresos por programas para adultos mayores.
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Con el propésito de identificar la carencia de los individuos, la probabilidad
se tfransformé en un indicador dicotdmico usando un criterio andlogo al apli-
cado para la carencia de acceso a la seguridad social.

1.5 PROCESO DE CALIBRACION

Una vez estimada la pobreza y sus indicadores desagregados para cada
uno de los municipios del pais, se usd la técnica estadistica conocida como
calibraciéon (MCS-ENIGH 2010) por dos razones: una, el MCS-ENIGH es una
muestra disefada para calcular con suficiente precision y de manera di-
recta los indicadores de pobreza a nivel enfidad federativa, y otra, no se
deseaba introducir una variacién en la serie de tiempo de pobreza nacional
y estatal que pudiera atribuirse a variaciones en la fuente de informacién o
en el método de estimacion.

Se utilizd el método de calibracion logistico (Deville y Sérndal, 1992), a partir
del cual se obtuvieron factores calibrados; con ello fue posible que las estima-
ciones agregadas de los municipios coincidieran con las correspondientes
de las entidades federativas. Las variables utilizadas para la calibracion fue-
ron los totales (nimero de personas) de los indicadores bdsicos de pobreza.’

El resultado de la medicidén multidimensional de la pobreza a escala munici-
pal para 2010 se dio a conocer en diciembre de 2011.

7 Rezago educativo; acceso a los servicios de salud; calidad y espacios de la vivienda; acceso a los servicios
bdsicos en la vivienda; acceso a la alimentacion; acceso a la seguridad social; poblacién con ingreso
inferior a la linea de bienestar y a la linea de bienestar minimo; poblacién con al menos una carencia so-
cial; poblacién con tres 0 mds carencias sociales; pobreza, pobreza extrema y poblacién de cada entidad
federativa.
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I-as fuentes de informacién utilizadas para la mediciéon multidimensional de la
pobreza a escala municipal corresponden a los MCS-ENIGH 2010 y 2014, el
Modelo Estadistico 2015 para la Continuidad del MCS-ENIGH, la muestra del
Censo de Poblaciéon y Vivienda 2010, asi como la Encuesta Intercensal 2015.

2.1 MODULO DE CONDICIONES SOCIOECONOMICAS
Y MODELO ESTADISTICO PARA LA CONTINUIDAD
DEL MCS-ENIGH

El MCS-ENIGH es una encuesta realizada cada dos anos por el INEGI en coor-
dinacién con el CONEVAL desde 2008 a 2014. En 2015 también se levantoé el
MCS, aungue en esa ocasidén no como un mdédulo de la ENIGH, sino como un
levantamiento independiente.

La informacién que provee el MCS es necesaria para que el CONEVAL pueda
elaborar la medicién multidimensional de la pobreza, porque permite cono-
cer el nivel de ingreso de la poblacién, tanto monetario como no monetario,
asi como las seis carencias sociales. Esta encuesta tiene cobertura nacionall
y estd disenada para dar resultados a nivel nacional, con corte urbano vy ru-
ral, y de cada una de las entidades del pais. El disefio muestral se caracteriza
por ser probabilistico; por tanto, se pueden calcular los errores en las estima-
ciones de los pardmetros poblacionales.

En julio de 2016, el INEGI publicé las bases de datos del MCS 2015. Como lo
sefald en su momento, aungque se mantuvo el disefio conceptual y estadisti-
co de levantamientos anteriores, los resultados sobre ingreso de este modulo
Nno son comparables con ejercicios previos, debido a que en 2015 el INEGI
instrumentd nuevas acciones en campo para captar el ingreso.

Ante la necesidad de preservar la consistencia de los ejercicios estadisticos
de los distinfos afnos, el INEGI desarrolld el Modelo Estadistico 2015 para la
Continuidad (MEC) del MCS-ENIGH, entregado al CONEVAL el 28 de agosto
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de 2017.8 La finalidad era proveer al Consejo de uno de los insumos funda-
mentales para generar la medicién multidimensional de la pobreza a escala
municipal, ya que permite recuperar la continuidad histérica y analizar las
variaciones en la pobreza entre 2010 y 2015. Este instrumento es consistente
con otras fuentes de informacién, como la Encuesta Nacional de Ocupaciéon
y Empleo, y con lo reportado trimestralmente por el CONEVAL a través del
Indice de laTendencia Laboral de la Pobreza (ITLP).

El MEC 2015 del MCS-ENIGH contiene las mismas variables que el MCS 2015
en cuanto a las caracteristicas de las viviendas, las caracteristicas sociode-
mogrdficas y ocupacionales de la poblacién, y el gasto de los hogares. La
informacién de ingresos es producto del modelo implementado por el INEGI.

La informacién del MEC 2015 se utilizd para calcular las carencias de acceso
a la seguridad social y acceso a la alimentacidn. Para ajustar los modelos
que generan las estimaciones del ingreso municipal, se usé el MCS-ENIGH
2014; esto, porque la relacién entre el ingreso y sus covariables son estables
en periodos cortos.

Con las variables que proporcionan la Encuesta Intercensal y las estimacio-
nes de las carencias y el ingreso se generan para cada municipio medidas
de la poblacién en pobreza, pobreza extrema, polbreza moderada, vulne-
rable por ingreso, vulnerable por carencias, no pobre y no vulnerable. Las
estimaciones en todos los municipios que conforman cada entidad se cali-
braron a los correspondientes valores estatales; por medio de esta operacion,
los totales de cada estado coinciden con la suma de los fotales de sus co-
rrespondientes municipios.

2.2 MUESTRA DEL CENSO DE POBLACION Y VIVIENDA
2010Y ENCUESTA INTERCENSAL 2015

En México cada diez afos se llevan a cabo censos de poblacién que per-
miten conocer las caracteristicas mds relevantes de la poblacién fotal y de
sus viviendas. Sin embargo, para contar con informacién actualizada para
periodos mds cortos que los decenales y tener elementos que contribuyan
a tomar decisiones oportunas, el INEGI realizé, en 1995, el primer conteo de
poblacién y vivienda, y en 2005, el segundo.’

En 2015, el INEGI determind efectuar una encuesta de cobertura temdatica
amplia para actualizar la informacién demogrdfica y socioecondmica de

8 La metodologia y las bases de datos del MEC 2015 del MCS-ENIGH pueden consultarse en http://www.
beta.inegi.org.mx/proyectos/investigacion/eash/2015/

? Encuesta Intercensal 2015: sinfesis metodolégica y conceptual. Disponible en http://internet.conteni-
dos.inegi.org.mx/contenidos/Productos/prod_serv/contenidos/espanol/bvinegi/productos/nueva_es-
fruc/702825078836.pdf
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México en el periodo intercensal. Por este motivo, del 2 al 27 de marzo de
2015 se llevd a cabo el operativo de levantamiento de la Encuesta Intercensal
2015, con un famano de muestra esperado de 6.1 millones de viviendas a ni-
vel nacional (la distribucion estatal puede consultarse en el cuadro A.3 en el
anexo A).

La muestra de la Encuesta Intercensal 2015 tiene representatividad nacional,
por entidad federativa, municipal y para cada una de las localidades de
50,000 o mdas habitantes. En 814 municipios, el INEGI captd la informacién
de todas sus viviendas; esto, con el objetivo de generar informacién que po-
sibilite dar seguimiento y atencién a los grupos prioritarios de los municipios
con poblacién en condiciones de vulnerabilidad. En los demds municipios se
eligieron viviendas mediante un diseno de muestreo complejo.

Es importante mencionar que en 11 municipios no se estimd el ingreso ni los
otros indicadores de pobreza porque la cobertura en la Encuesta Infercensal,
como lo reportd el INEGI, fue insuficiente debido principalmente a la negativa
de la poblacidén o a circunstancias de riesgo de los entrevistadores (ver cuo-
dro 3).Ademas, en 2015 se tuvo un municipio adicional: Bacalar, en el estado
de Quintana Roo.

Cuadro 3. Municipios con cobertura insuficiente en la Encuesta Intercensal 2015

Nombre del municipio Clave del municipio Entidad
Buenaventura 8010
Carichf 8012
Santa Isabel 8024 Chihuahua
Temdsachic 8063
Urique 8065
Matias Romero Avendafno 20057
San Francisco Chindda 20140
Santa Maria Chimalapa 20407 Oanace
Santa Maria Petapa 20427
San Nicolds de los Ranchos 21138 Puebla
General Plutarco Elias Calles 26070 Sonora

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en la Encuesta Infercensal 2015
Presentacion de principales resultados, INEGI.™®

0 http://internet.contenidos.inegi.org.mx/contenidos/productos/prod_serv/contenidos/espanol/bvinegi/
productos/nueva_estruc/promo/eic_2015_presentacion.pdf
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La informacién disponible! permitié al CONEVAL hacer la estimaciéon directa
de cuatro de las seis carencias sociales: rezago educativo, acceso a los servi-
cios de salud, calidad en los espacios de la vivienda y acceso a los servicios
bdsicos de la vivienda. El ingreso y las carencias de acceso a la seguridad
social y acceso a la alimentacién se estimaron mediante técnicas estadisti-
cas, las cuales se describen en detalle en los capitulos del 3 al 5.

En 2010, una de las fuentes de informaciéon para la medicién municipal fue la
muestra del Censo de Poblacién y Vivienda 2010, cuyo levantamiento se efec-
tud del 31 de mayo al 25 de junio de 2010. La informacién recabada con el
cuestionario ampliado (muestra del Censo) permite generar indicadores para
el @mbito nacional, estatal (se distinguieron cuatro tamanos de localidad), mu-
nicipal, asi como para cada localidad con 50,000 o mds habitantes.

Los 125 municipios con menor Indice de Desarrollo Humano y aquellos con
menos de 1,100 viviendas fueron censados. En los demds municipios se eli-
gieron viviendas a través de un muestreo complejo. Lo antferior dio lugar a un
famano de muestra de 2.9 millones de viviendas a escala nacional (consul-
tar la distribucion estatal en el cuadro A.3 en el anexo A).

A partir de la informacién de la muestra censal,'? se generaron de manera
directa cuatro carencias sociales: rezago educativo, acceso a los servicios de
salud, calidad en los espacios de la vivienda y acceso a los servicios bdsicos
de la vivienda disponible. El ingreso, la carencia de acceso a la seguridad so-
cialy la carencia de acceso a la alimentacién se estimaron mediante técnicas
estadisticas y se tomd como uno de los insumos dicha fuente de informacion.

" Las bases de datos de la Encuesta Infercensal 2015 estén disponibles en http://www.beta.inegi.org.mx/
proyectos/enchogares/especiales/intercensal/

2 Las bases de datos del Censo 2010 estdn disponibles en http://www.beta.inegi.org.mx/proyectos/
ccpv/2010/
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En el marco de la mediciéon multidimensional de la pobreza, el espacio del bienestar
econdmico se mide con el ingreso corriente total'®* per capita (ICTPC).
Como la Encuesta Intercensal no incluye toda la informacién para medir este
ingreso' (solo ingresos por frabajo asalariado y no se pregunta, por ejemplo,
el ingreso por negocios, no monetario, por transferencias gubernamentales
y remesas), para estimarlo se recurrid a técnicas de estimacion en dreas pe-
quenas, las cuales combinan informacién del MCS-ENIGH y de la Encuesta
Intercensal a fravés de modelos.

En este capitulo se describen los factores en los que se basaron los modelos
para predecir el ICTPC y se presentan las principales caracteristicas de las téc-
nicas estadisticas empleadas, asi como los criterios que llevaron a elegir el
método de estimaciéon del ingreso.

3.1 FACTORES PREDICTIVOS

Existen diversos factores que determinan que un hogar reciba menos o mas
ingreso; entre ellos se encuentran fanto los asociados a las caracteristicas
individuales o a las del hogar como las relacionadas con su entorno.

En los hogares mexicanos, el trabajo representa aproximadamente 70% del
ICTPC.'s En ese sentido, para estimar el ingreso fue importante incorporar di-
versos factores que tienen que ver con el nivel de ingreso laboral (como el
sector de ocupacion y el fipo de actividad), la estabilidad del empleo y la
formalidad.

En cuanto a las caracteristicas de las personas, las variables demograficas ad-
quieren relevancia en la determinacién de la precariedad laboral. Variables

3 De acuerdo con la metodologia para la medicidn multidimensional de la pobreza, el ingreso corriente
representa el flujo de enfradas monetarias y no monetarias (por ejemplo, productos recibidos o disponibles
en especie) que les permite a los hogares obtener los satisfactores que requieren sin disminuir los bienes o
activos que poseen (CONEVAL, 2014).

4 En lo sucesivo, cuando no haya lugar a confusion, se referird de manera indistinta ingreso e ICTPC.

5 Cdlculos propios con base en el MCS-ENIGH 2014,
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como el rezago educativo, la escolaridad o el nUmero de anos cursados pue-
den ser determinantes, o0 no, en la precariedad del empleo vy, por tanto, en
el ingreso. Otro tipo de variables en el dmbito individual que pueden estar
relacionadas con el nivel de ingreso son el sexo, la edad vy la pertenencia a
alguna etnia indigena.

Ademas del frabajo, otra fuente de ingreso importante son las transferencias
que reciben los hogares. Estas se refieren a los apoyos que reciben las familias
por parte del gobierno en forma de programas sociales y 1os que provienen
de la esfera privada, como de otros hogares y de ofros paises, por ejemplo,
las remesas.

Respecto a las caracteristicas de la vivienda, se utilizaron variables como el
ndmero de integrantes del hogar, el tamafo de la vivienda y la calidad en
sus materiales de construccion, el hacinamiento y la disponibilidad de bie-
nesy equipo y el acceso a servicios bdsicos, ademds del tipo de fenencia de
la vivienda, si es propia, rentada o se encuentra en otra situacion.

El enforno donde se localizan los hogares fambién desempena un papel
frascendental en las determinantes del ingreso al influir en las oportunidades
de vida de las personas vy, por tanto, en el ejercicio de sus libertades. Las vo-
riables que se utilizaron en el modelo hacen referencia a informacion del mu-
nicipio y, en algunos casos, de la entidad; ejemplo de ellas son el nimero de
fendmenos naturales que afectaron a la poblacidn, el nUmero de unidades
médicas y de sucursales bancarias, la tasa de desempleo y el coeficiente de
Gini del periodo anterior.

Es importante resaltar que las variables usadas para estimar los modelos de
ingreso son factores principalmente de cardcter predictivo:'

» Sociodemogrdficas: escolaridad, sexo, habla de lengua indigena, nUmero
de hombres, de personas de sesenta y cinco o mds anos, y de personas
con carencia en servicios de salud.

+ Laborales: condicién de actividad, prestaciones laborales y sector econdmico.

« Caracteristicas de la vivienda: servicios bdsicos, calidad y espacios de la
vivienda, activos en el hogar (microondas, lavadora, computadora, radio,
televisidon y refrigerador), bienes de equipamiento (regadera, finaco, cister-
na, calentador de agua, bomba de agua, aire acondicionado), nidmero
de cuartos, disponibilidad de sanitario, tfenencia de la vivienda vy tipo de
combustible para cocinar.

6 La lista detallada de variables se presenta en los cuadros A.4, A.5 y A.6 del anexo A.
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» Oftros ingresos en el hogar: recepcidn de ingresos por apoyo de otro hogar,
por programas de gobierno y remesas.

* Municipales: fenédmenos naturales, infraestructura médica y bancaria,
tasa de desempleo, etcétera.

3.2 TECNICAS DE ESTIMACION EN AREAS PEQUENAS

Los frabajos sobre estimaciones en dreas pequenas se han incrementado
de manera notable en anos recientes debido a la creciente demanda de
contar con indicadores estadisticamente vdlidos en dreas geogrdficas para
las cuales la muestra no fue disefada. En el sector publico, esta necesidad
refleja el incremento de politicas, programas, asignacion de recursos guber-
namentales y planeacion regional.

Un drea pequena es cualquier subpoblacién para la cual no se pueden
producir estimaciones con precisién adecuada debido a limitaciones en la
informacién disponible, como que el tamano de muestra no sea lo suficien-
femente grande, o bien, que no se levantd informacién en ella. Ejiemplos de
dreas pequenas puede ser un municipio, un distrito o un grupo demografico
reducido.

Los estimadores apoyados en tales técnicas pueden ser directos o indirectos.
Uno directo se basa en la informacién de la subpoblacién, y puede usar, o no,
informacién auxiliar; la principal desventaja es que sus errores esténdar tienden
a ser grandes. Los indirectos utilizan valores de la variable de inferés de otras
subpoblaciones o recopiladas en fechas diferentes a las de interés. Estos esti-
madores modelan la variable a estimar en funcién de variables independientes
para un conjunto de dreas pequenas. Si el modelo es vdlido a nivel del drea
pequena, esta estrategia tiene la ventaja de que se pueden obtener estimado-
res mas precisos, ya que aumentan de manera indirecta el famano de muestra
efectivo a partir de la informacién auxiliar y, por ende, disminuyen el error.

En el caso de la medicidn municipal de la pobreza, las dreas pequeias co-
rresponden a los municipios; la informacidn auxiliar se refiere a la Encuesta
Intercensal 2015, o bien, a la muestra del Censo de Poblacién y Vivienda 2010,
y el modelo se estima con informacién del MCS-ENIGH.

Existen diferentes métodos indirectos para generar estimaciones en areas
pequenas,'’” los cuales presentan ventajas o limitaciones en el contexto aqui
estudiado. Por ello, en forma andloga a 2010-2011, se llevé a cabo un proceso
de investigaciéon con la finalidad de actualizar y fortalecer el procedimiento

7 Un resumen de ellos puede consultarse en Rao (2003).
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de estimacién a escala municipal incorporando los desarrollos técnicos dis-
ponibles a la fecha.

Enla primera etapa de la investigacion se propusieron dos técnicas de estima-
cién; asimismo, se realizaron varios ejercicios para comparar empiricamente
la precisidn de las estimaciones basadas en las diferentes herramientas. En la
segunda etapa se hicieron adecuaciones a los supuestos de esas técnicas
con lo que se generaron dos opciones adicionales. A confinuaciéon se des-
criben dichas etapas en lo referente a propuestas, hallazgos y resultados que
arrojan las distintas aproximaciones.

3.3 PRIMERA ETAPA DE INVESTIGACION

Mediante un convenio de colaboraciéon con el Programa Universitario de
Estudios del Desarrollo de la UNAM, de agosto de 2014 a septiembre de 2015
se frabajé con un grupo de expertos (nacionales e internacionales) en téc-
nicas de estimacion en dreas pequenas. Los principales hallazgos de este
grupo se presentaron en dos seminarios y en un reporte final de resultados.

En el primer seminario parficiparon tres especialistas, quienes plantearon
propuestas concretas. El doctor Luis Enrique Nieto, del Instituto Tecnoldgico
Autébnomo de México, propuso el MB,y el doctor NikosTzavidis, de la Universidad
de Southampton, de Reino Unido, con base en el trabajo de Rao y Molina
(2010), propuso el método del EBR'® Ademds, la doctora Isabel Molina, de la
Universidad Carlos lll, de Madrid, Espana, emiti6 comentarios acerca de los
métodos aplicados, asi como sugerencias para mejorar los modelos.

En el segundo seminario, los expertos mostraron, a modo de ejemplo, los resul-
tados obtenidos para el Estado de México a partir de la informacién correspon-
diente a 2010, que era la disponible en esa fecha. Finalmente, en la tercera etapa
se presentaron los resultfados de todo el pais en los dmbitos estatal y municipal.

Por su parte, el CONEVAL, con base en el método propuesto por Elbers,
Lanjouw y Lanjouw (2003), que utilizd para la medicidn municipal 2010 ya
publicada, generd resultados usando modelos similares a los planteados en
el MBy el EBP

Los tres métodos cumplen los cuatro criterios generales ya sehalados. A con-
finuacidn se describen en forma breve cada uno de ellos, asi como los resul-
tados obtenidos; en el anexo matematico se incluye su descripcién técnica.

'8 El doctor Tzavidis también propuso un modelo multinomial para predecir las probabilidades asociadas a
cada cuadrante de pobreza. Los resultados de este método no se presentan aqui porque no cumplen con
la propiedad de desagregacion de las medidas de pobreza.
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Modelo bayesiano

El enfoque bayesiano multivariado'® estima de manera conjunta el ICTPC, la
carencia de acceso a la seguridad social y la de acceso a la alimentacion
para cada persona. El supuesto que subyace es que las variables respuesta
siguen una distribucidén normal multivariada de tres componentes. La prime-
ra corresponde al logaritmo del ingreso y las ofras dos representan variables
continuas latentes de las dos carencias. Gracias a la flexibilidad de los MB, es
posible realizar la estimacién simultdnea de variables medidas en escala dis-
tinta (continua y dicotémica). La especificacion incorpora efectos aleatorios
para considerar similitudes entre grupos poblacionales.?

En resumen, esta técnica se implementé siguiendo estos pasos: a) definicion
conceptual de modelo y seleccion de la distribucién de probabilidad a priori
(no informativa) para las cantidades desconocidas llamadas pardmetros; b)
estimacién de la distribucién posterior de los pardmetros mediante el mues-
tfreador de Gibss que actualiza la distribucién a priori con informacién pro-
veniente del MCS-ENIGH; ¢) prediccion de las variables de interés para cada
persona conjuntando la informacién censal o intercensal y la distribuciéon
posterior estimada con el MCS-ENIGH; y d) agregacién a nivel municipal de
la informacién obtenida en la etapa anterior y obtencién de los estimadores
puntuales e intervalos de confianza.

Mejor predictor empirico

Tiene como base un modelo lineal de efectos aleatorios;?’ supone que
los errores aleatorios a nivel de los hogares tienen una misma varionza
(homocedasticidad).? Usando los parédmetros estimados y considerando efec-
tos aleatorios para controlar la heterogeneidad no observable entre los munici-
pios, evalla la esperanza condicional (dado que el municipio estd, o no, en la
muestra) del logaritmo del ICTPC mediante simulaciones de Monte Carlo.

Este método comprende los siguientes pasos: a) definicion conceptual del
modelo y estimacion de pardmetros; b) obtencidn de una muestra aleato-
ria? del ICTPC bajo el modelo: reemplaza los parédmetros desconocidos por

2 La descripcién formal del modelo bayesiano se presenta en el anexo B, seccidon B.4.

2 Se probaron dos variables para formar estos grupos poblacionales: grado de marginacion del indice ge-
nerado por el Consejo Nacional de Poblacién y tamafo de la localidad; se logré un mejor ajuste con la
segunda.

21 Los modelos de efectos aleatorios son un caso especial de los modelos lineales mixtos.
22 La descripcion formal se presenta en el anexo B, seccién B.2.

% En el método de Rao y Molina (2010), la simulacién del ingreso solo se hace para los hogares que no estén
en la encuesta (en este caso el MCS-ENIGH); para los hogares que estén en la muestra no se simula el
ingreso puesto que se conoce. Esto presupone que se tiene un identificador del hogar para empatar entre
la informacién del médulo y la censal/intercensal; como en el caso de México ese identificador no existe,
se supuso que ningln hogar en la muestra del médulo estd en la intercensal o en la muestra del censo.
Tal supuesto descansa en que la probabilidad de que un hogar esté en ambas fuentes es muy pequena
(menor de 0.0005).

B
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la estimaciéon obtenida en el paso anterior; usa los datos de las variables
explicativas recolectados en la informacién censal o intercensal; y produce
errores aleatorios con varianza que es funcién de la varianza estimada en el
primer paso, dependiendo de si el hogar perfenece a un municipio que esté
en el MCS-ENIGH, o no; ¢) obtencion de las estimaciones de los indicadores
de inferés para cada municipio en esa simulacién; d) repeticion L veces de
los pasos by c; y e) para cada municipio, calcular el indicador como el pro-
medio de las L simulaciones.

El estimador del error cuadratico medio (ECM) se obtiene a través de un mé-
fodo tipo bootstrap con el cual se logra una aproximacidn del error que se
comete al estimar el indicador.

Método propuesto por Elbers, Lanjouw y Lanjouw

Esta técnica también se basa en un modelo de efectos aleatorios
como el EBP pero supone que la varianza del error depende del hogar
(heterocedasticidad).?

Los pasos para implementar el ELL son similares a los pasos a al e del EBP,
con la diferencia que en el paso a se estima una varianza para cada hogar
y en el b la varianza de los errores no depende de si el hogar pertenece a
un municipio muestreado, o no. La estimaciéon del error cuadrdtico medio se
obtiene como el error de las L estimaciones.

Las técnicas para estimar el ingreso suponen normalidad de los errores; sin
embargo, debido a que la distribucion del ingreso es asimétrica (los hogares
con ingresos altos son menos frecuentes que los hogares con ingresos ba-
jos)., para cumplir de mejor manera este supuesto, inicialmente se aplicd una
fransformacién logaritmo al ingreso.?® Como esta fransformacién no era sufi-
ciente para cumplir con el principio de normalidad, se sumé una constante
b al ICTPC y se obtuvo el logaritmo de tal cantidad.? El procedimiento empi-
rico para seleccionar la constante consistié en iniciar con un valor cercano
a cero y se aumentd en forma sistemdatica hasta que la distribucion de los
residuos del modelo se aproximara lo mds posible a la distrioucién normail.
Para juzgar la cercania a la normal, se usaron como criterios los valores del
coeficiente de asimetria y de la kurtosis.

2 En el anexo B, seccidn B.3, se presenta una descripcion formal del ELL.

% Ademds, se consideraron las fransformaciones log-shift y Box-Cox y se encontraron diferencias marginales
respecto a la fransformacion logaritmo, por lo cual se utilizd esta dltima.

% Esta transformacion fue sugerida por la doctora Isabel Molina para fortalecer los modelos.
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Resultados

Se redliz6 una comparacién empirica del desempeno de las tres técnicas
con base en la informacién correspondiente a 2010. Con este propdsito se
ajusté un modelo para cada entidad federativa a partir de un conjunto de
variables explicativas determinadas con la condicién de que estuvieran dis-
ponibles en las dos fuentes de informacidn: el MCS-ENIGH y la muestra del
Censo de Poblacién y Vivienda 2010. Del conjunto inicial de variables, se eli-
minaron aquellas gue reportaron un ndmero importante de valores faltantes;
otras se reagruparon o se categorizaron; ademads, se utilizaron interacciones
con el tamano de la localidad.

Con los pardmetros estimados con base en la informacién del médulo vy los
regresores obtenidos de la muestra censal, se hicieron simulaciones del ICTPC,
segun cada técnica. Para validar los resultados que proporcionaron las tres
técnicas, se calcularon dos indicadores de polreza por ingresos a nivel esta-
fal; porcentaje de poblacién con ingreso inferior a la linea de bienestary a la
de bienestar minimo. A pesar de que el propdsito de las técnicas era lograr
estimaciones a escala municipal, el contraste se hizo en el dmbito estatal por-
que los resultados de las simulaciones se compararon con los porcentajes
derivados del MCS-ENIGH 2010, el cual fiene representatividad estatal.

Los criterios de precision para juzgar las diferencias entre los resultados lo-
grados mediante los procedimientos fueron tres: a) el nimero de entidades
federativas para las cuales el intfervalo de confianza de las estimaciones di-
rectas del MCS-ENIGH 2010 contiene la estimacioén con la técnica respectiva;
b) el promedio de las diferencias absolutas (en puntos porcentuales) entre la
estimacion obtenida de los modelos y la directa del MCS-ENIGH; y ¢) los erro-
res absolutos relativos, esto es, la diferencia absoluta dividida por el porcen-
taje, a nivel estatal, estimado con el modelo y el estimado en forma directa a
partir del MCS-ENIGH, entre el porcentaje estimado en forma directa a partir
del MCS-ENIGH (en %).

Considerando estos criterios, el método ELL presenté un mejor comporta-
miento para el porcentaje de poblacidn con ingreso inferior a la linea de
bienestar; las tres metodologias reportaron resultados similares (ver cuadro 4)
para el porcentaje correspondiente a la linea de bienestar minimo.
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Cuadro 4. Comparacion entre las metodologias de estimacion del ingreso 2010,
segun indicador de pobreza por ingresos

Metodologia

Criterio de precision ELL EBP MB

Namero de entidades en que en el intervalo de confianza del MCS-ENIGH
2010 incluye la estimacion
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 20 19 21
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 22 1 &
Promedio de las diferencias absolutas entre la estimacién de los
modelos y el MCS-ENIGH 2010 (en pp)
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 815 3.9 3.6
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 2.6 8 6.9
Promedio de los errores absolutos relativos

Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 7.1 8.4 7.5
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 14.9 47.3 41.3

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010y la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010

Experimento

En virtud de las similitudes encontradas en el ejercicio anterior, el CONEVAL
disend un experimento como un elemento adicional de andlisis. Este con-
sisti® en considerar la muestra del MCS-ENIGH 2010 como una poblacién
hipotética y, con base en ella, seleccionar 500 muestras aleatorias de 2,000
viviendas. El tamano de la poblacidn (nUmero de hogares) fue de 61,847,
gue se agruparon en 283 dreas pequenas a partir de municipios o conjuntos
de municipios. Para cada muestra aleatoria se simuld el ingreso un ndmero
L de veces (ver figura 1).2” Una caracteristica relevante de este ejercicio es
gue se conocian los valores poblacionales a estimar.

Figura 1. Disefo del experimenfo

Informacién del MCS-ENIGH 2010 m

- . = Estimacién de un modelo lineal mixto con
M“es";f"";?w"“ informacién de la muestra
® Para cada hogar en la poblacién se simula L
— veces su ingreso
Poblacién . * Para cada drea pequeiia se estima
v Poblacién con ingreso inferior a la LB (%)

v Poblacién con ingreso inferior a la LBM (%)
n= 2000 viviendas
N=61847 viviendas

_J/

Y

Este proceso se repite 500 veces para
cada metodologia
(EBP, ELL, Bayesiana)

Fuente: Elaboracion del CONEVAL

2 Para calcular el ECM bajo el EBP se requiere, ademds, generar poblaciones de cada muestra aleatoria.
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Los indicadores que se compararon fueron el porcentaje de poblacién con in-
gresos inferiores a la linea de bienestar (PLB) y el porcentaje de poblacion con
ingresos inferiores a la linea de bienestar minimo (PLBM), asi como sus respectivos
ECM. Es importante aclarar que estos Ultimos no son estimadores porque se co-
noce el valor real de las cantidades poblacionales de interés (las proporciones).

Cuadro 5. Comparacion entre las metodologias de estimacion del ingreso para una poblacion hipotética,
segln indicador de pobreza por ingresos

Metodologia

Criterio ELL EBP MB
Diferencia absoluta entre el valor real y el promedio de los valores estimados o/
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 3.8 6.3 9.2
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 3.7 6.7 9.1

Error del porcentaje estimado (raiz del ECM)
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 5.6 7.0 10.3
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 7.1 7.2 10.1
Estimacion del error del porcentaje estimado (raiz del ECM)
Porcentaje de la poblacién con ingreso inferior a la linea de bienestar 3.3 5.4 17.1
Porcentaje de la poblacién con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 2.6 4.9 16.8
Requerimiento cémputo b/ 2 dias 45dias 25 dias

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010
a/ Promedio de las 500 muestras aleatorias

b/ Tiempo aproximado considerando una compufadora

Para la PLB, se observd que las estimaciones de ELL se aproximaron mds a
los valores reales (ver cuadro 5), seguidas por las del EBP? y, finalmente, el
MB. Por ofra parte, el error del porcentaje estimado (raiz del ECM) indica que
ELL genera estimaciones menos dispersas. En cuanto a la diferencia entre el
valor real y los estimados, para la PLBM ocurre algo similar: el error del EBP y
el ELL es muy parecido y menor que el del MB. Siguiendo con el andlisis de
la precision global de los estimadores, se observd que la estimacidon del error
de EBP es md&s cercana al error real. Ademas, ELL y EBP subestiman el error de
estimacién, mientras que el MB lo sobreestima.

Respecto al tiempo de coémputo, se obtuvo el menor tiempo cuando se apli-
c6 ELL, seguido del método EBP, con casi el doble de fiempo, en cualquiera
de sus variantes. El MB tardé alrededor de 12 veces mdés que ELL.

% En el experimento si se podian identificar los hogares que estaban tanto en la muestra como en la pobla-
cién.También se realizd el ejercicio de simular los ingresos solo de los hogares que no estaban en la mues-
fra; para el resto se utilizaron los valores observados, como se sefala en el EBP. Los resultados de tal ejercicio
fueron muy similares al EBP que simula los ingresos de todos los hogares, estuvieran en la muestra, o no.
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3.4 Segunda etapa de investigacion y seleccion del método

A diferencia del método ELL, en el que se supone heterocedasticidad en los
errores de los hogares asociados al modelo lineal que estima el ICTPC, en la
técnica EBP se supone homocedasticidad. Sin embargo, existen razones para
suponer gque las varianzas no son iguales; por ejemplo: a) a medida que
aumentan los ingresos, incrementa la discrepancia respecto al promedio; b)
presencia de datos atipicos o aberrantes; y ¢) asimetria en la distribuciéon de
una o mads variables regresoras en el modelo.

Por ofra parte, el MB fambién se modificé para considerar una sola dimen-
sidn, ingreso, y no las tres dimensiones usadas en un principio: ingreso, caren-
cia de acceso a la alimentacién y carencia de acceso a la seguridad social.

En un proyecto en el que participaron la maestra Eunice Campirdn y el doc-
for Ricardo Ramirez Aldana se investigd e implementd la forma de considerar
el supuesto de heterocedasticidad en el estimador EBP (EBPH), de tal forma
gue cada hogar dentro de cada municipio tuviera una varianza distinta. Para
ello, se utilizaron algunos resultados encontrados en el método ELL. Asimismo,
se redujo la dimensidn del MB (el desarrollo técnico de ambas modificacio-
nes se puede consultar en el anexo B, secciones B.2y B.4).

Como en secciones anferiores, la comparacidén empirica se hizo entre PLB y
PLBM con informacién de 2010. Se observd que las estimaciones estatales,
obtenidas al agregar las municipales, con el método EBPH son mds cercanas
a los valores directos obtenidos del MCS-ENIGH que con el método EBP (ver
grdficas 1y 2). En cambio, con el MB de tres dimensiones se alcanzaron esti-
maciones mds cercanas ad los valores del MCS-ENIGH que usando una sola
dimensién (ver grdficas 3y 4).
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Grdfica 1. Proporcion de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar a nivel estatal
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Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010y la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010.

Grdfica 2. Proporcion de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo
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Grdfica 3. Proporcion de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar a nivel estatal
obtenidas con MB, 2010
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Grdfica 4. Proporcion de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo a nivel estatal
obtenidas con MB, 2010
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En términos generales, los resultados muestran que tanto para la PLB como
para la PLBM las diferencias menores se obtuvieron con el método ELL, segui-
do del EBPH. Asimismo, para la PLB se observa que, con todos los métodos, el
nUmero de entidades federativas donde la estimacidon cae dentro del inter-
valo es 19 o mds, mientras que, para la PLBM, el nUmero mayor de entidades
federativas dentro del infervalo es de 20 con ELL, seguido del método EBPH,
con 6 entidades federativas (ver cuadro 6).

Cuadro 6. Comparacion entre las metodologias de estimacion del ingreso 2010,
segun indicador de pobreza por ingresos

Metodologia
Criterio de precision ELL EBP EBPH MB3 MBI
Nimero de entidades para las cuales la estimacion estd comprendida
en el intervalo de confianza del MCS-ENIGH 2010
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 20 19 19 21 18
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 22 1 6 3
Promedio de las diferencias absolutas entre la estimacion de los
modelos y el MCS-ENIGH 2010 (en puntos porcentuales)

Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 3.5 3.9 815 3.6 4.3

Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo 2.6 8.0 5.7 6.9 8.0

Promedio de los errores absolutos relativos
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar 7.1 8.4 7.7 7.5 9.0
Porcentaje de poblacion con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo ~ 14.9 473 29.9 413 480

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010y la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010

Nofa:MB 3y MB 1 denofan el método bayesiano de fres dimensiones y una, respectivamente

Oftro criterio a considerar corresponde a la variabilidad de los ingresos si-
mulados. Se contrastaron el EBPH y el ELL por ser los mejores métodos segdn
los otros criterios de precisidn. Se observd que, a nivel hogar, los valores de
ingreso simulados con ELL tienen una variabilidad mucho mayor que con el
método EBPH. De hecho, mds de 70% de los hogares en cada estado presen-
16 mayor variabilidad en su ingreso simulado con ELL que con EBPH.

También es importante tomar en cuenta la replicabilidad del procedimiento
en los criterios de seleccidn; se entiende por tal que cualquier persona intere-
sada y con los conocimientos bdsicos pueda recalcular y llegar a los mismos
resultados a partir de los mismos insumos (ver cuadro 7). Por una parte, el
método ELL estd implementado en el software PovMap, lo que hace dificil la
replicabilidad: a) no se dispone de un scripf?? con los procesos efectuados; b)
la preparacion de insumos es muy lenta; y ¢) problemas técnicos (por ejem-
plo, el programa se cierra repentinamente en medio de un proceso). Por otra

2 En informd&tica, un script es un conjunto de instrucciones.
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parte, ya se contaba con algunas rutinas en el programa estadistico R tfanto
para el mejor predictor empirico como para el bayesiano.

A manera de resumen, en lo concerniente a las estimaciones con informa-
cién 2010 y la implementaciéon de las diferentes técnicas, a lo largo del pro-
yecto de investigacion se advirtié lo siguiente:

* Enla comparacién entre el agregado a nivel estatal con cada método y
la estimacién directa del MCS-ENIGH, los tres métodos fueron similares en
términos de errores absolutos relativos y diferencias absolutas (en puntos
porcentuales) del porcentaje de poblacidn con ingreso inferior a la linea
de bienestar; sin emlbargo, ELL presentd menores errores absolutos relativos
y diferencias absolutas del porcentaje de poblacién con ingreso inferior a
la linea de bienestar minimo, seguido por EBPH.

* La varianza del ingreso simulado en cada hogar fue menor si se emplea
EBPH en comparacién con ELL.

* La mejor estimacién del error cuadratico medio (error de estimacion) co-
rresponde al EBR en comparacién con ELL y MB.

» El método EBP tiene un sustento tedrico fuerte: bajo el mismo modelo y
normalidad, el EBP es igual o mejor que el ELL en términos del ECM (Rao
y Molina, 2010). El EBPH es mdas general que el EBR pues el primero asume
heterocedasticidad y el segundo, homocedasticidad.

« En la comparaciéon por entidad federativa del porcentaje de poblacién con
ingreso inferior a la linea de bienestar y del porcentaje de poblacién con in-
greso inferior a la linea de bienestar minimo respecto a la estimacion del MCS-
ENIGH, el EBPH registr& mayor precisidon que el EBP

« El fiempo de coOmputo del EBP y del EBPH® es de poco més del doble que el
del ELL; en contraste, el que emplea el MB es 10 veces mayor que el que con-
sume ELL.

» Los métodos MB, EBP y EBPH son replicables, mientras que el ELL, no.
Al ponderar todos los puntos, se decididé implementar el método EBPH para es-

fimar el ingreso para la medicidén mutidimensional de la pobreza a escala mu-
nicipal en 2015.

30 El tiempo de computo del EBPH es muy similar al del EBP

49



CONSEJO NACIONAL DE EVALUACION DE LA POLITICA DE DESARROLLO SOCIAL

Cuadro 7. Comparacion entre las metodologias de estimacion del ingreso, segln criterio metodoldgico

Metodologia
Criterios metodoldgicos generales ELL EBP EBPH MB 3 MB 1

Posibilidad de calcular

La incidencia de la poblacion con ingreso inferior a la linea . - - - -
de bienestar y linea de bienestar minimo . 4 . . g
Desagregacion por grupos de poblacion Si S S Si Si
Medicion infegrada de la cohesion social Si ST ST Si S
Replicabilidad No St Si Si St

Fuente: Elaboracion del CONEVAL

3.5 TIPOLOGIA DE ENTIDADES FEDERATIVAS Y MODELOS
DE INGRESO FINALES

En virtud de que los determinantes del ingreso, o la magnitud de su efecto,
podian variar de acuerdo con la localizacién geogrdfica y el nivel socioe-
condmico de los hogares, inicialmente se trabajé con modelos a escala
estatal e interacciones segln el dmbito urbano o rural. Sin embargo, debido
a que el tamano de la muestra para algunas combinaciones era muy redu-
cido, las entidades federativas se agruparon conforme a su nivel de pobreza
a fin de estimar un modelo para cada grupo y dmbito (rural o urbano).

Para determinar los grupos iniciales, se utilizd la herramienta estadistica de and-
lisis de conglomerados, en especifico el método de K-medias.?' Las variables
usadas para la formacién de los conglomerados fueron: incidencia de polbre-
za moderada, de pobreza extrema, de vulnerables por ingresos y de vulnera-
bles por carencias.*? Las unidades de andlisis fueron las entidades federativas.

Posteriormente, se efectud la reasignacion de algunas entidades federativas
por considerarse que su perfil de pobreza era mds acorde con el de otfro grupo.

Por Gltimo, se infegraron seis grupos (ver figura 2). Como se esperaba, estos
presentan dos caracteristicas: estén formados por estados que tienen co-
lindancia y entre los grupos existen diferencias en la incidencia de pobre-
za multidimensional (ver cuadro A.7 en el anexo A). En el primer grupo se
ubican los estados con menor pobreza y en el sexto, los estados con mayor
incidencia de pobreza.

31 El andllisis de conglomerados es una técnica que divide a los grupos de acuerdo con una medida de
distancia entre cada observacion (se pueden considerar varias variables) y el centro de cada grupo. El
nUmero de grupos se determina a priori.

32 Se usé informacién del MCS-ENIGH 2010.
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Figura 2. Agrupacion de estados de acuerdo con su incidencia de pobreza

Coahuila, Distrito Federal, Nuevo Ledn

2. Baja California, Baja California Sur, Colima, Jalisco, Quintana Roo, Sinaloa, Sonora
Aguascalientes, Chihuahua, Guanajuato, Estado de México, Morelos, Nayarit, Querétaro,
Tamaulipas

4. Campeche, Durango, San Luis Potosi, Yucatdn

5. Hidalgo, Michoacdn, Puebla, Tabasco, Tlaxcala, Veracruz, Zacatecas

6. Chiapas, Guerrero, Oaxaca

Fuente: Elaboracion del CONEVAL

Por ofra parte, puesto que los factores predictivos del ingreso también po-
drian ser diferentes entre el dmbito urbano vy el rural, se estimé un modelo
para cada grupo-dmbito rural/urbano, con lo cual se tienen grupos mas ho-
mogéneos al interior. Como se advierte en el cuadro 8, el ftamano de muestra
para estimar un modelo en cada grupo-dmbito parece ser suficiente.®

Cuadro 8. Ndmero de hogares en el MCS-ENIGH 2010, segin grupo-dmbito

Grupo Urbano Rural Nacional
1 5,947 463 6.410
2 10,015 2,515 12,530
3 12,378 2,988 15,366
4 6,064 2,052 8,116
5 8,517 4,350 12,867
6 4,226 2,332 6,558

Total 47,147 14,700 61,847

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010

3 El tamafio de la muestra para el MCS 2015 presenta una distribucion andloga.
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Una vez decidido el procedimiento de estimacion para el ingreso y que este
se llevaria a cabo considerando un modelo por cada grupo de estados y los
dmbitos rural-urbano, se procedidé a ajustar los modelos con la informaciéon
correspondiente a 2015. Las variables para predecir el ingreso se listan en
los cuadros A.4, A.5 y A.6 del anexo A. Como se comentd, debido a que la
relacion entre el ingreso y las variables explicativas es estable en periodos no
largos, 3 para estimar los modelos de ingreso se usé el MCS-ENIGH 2014,y con
la informacidén de la Encuesta Intercensal 20153 se generaron las simulacio-
nes del ICTP que dieron lugar, junto con los indicadores del espacio social, a
las estimaciones de pobreza a escala municipal 2015.

En términos del porcentaje de poblacidn con ingreso inferior a la linea de bien-
estar, 19 entidades federativas tuvieron diferencias (entre el porcentaje estatal
estimado directamente del MEC 2015 y el estimado agregando la informacién
municipal) menores de 3.4 puntos porcentuales (ver cuadro 9),% y en tres enti-
dades federativas se registraron diferencias mayores de 7 puntos porcentuales.
En cuantfo al porcentaje de personas con ingreso inferior a la linea de bien-
estar minimo, también 19 entidades federativas tuvieron diferencias menores
que el promedio de las diferencias estatales: 4.4 puntos porcentuales; en tres
entidades las diferencias fueron mayores de 9 puntos porcentuales.

Cuadro 9. Diferencia absoluta entre el porcentaje estatal estimado directamente del MEC 2015
y el estimado agregando la informacion municipal, segn rango e indicador

Indicador Ndmero de entidades federativas

Porcentaje de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar
Rango de diferencia:

Menor de 3.4 puntos porcentuales 19
Entre 3.4 y 7 puntos porcentuales 10
Mayor de 7 puntos porcentuales 3

Porcentaje de personas con ingreso inferior a la linea de bienestar minimo
Rango de diferencia:

Menor de 4.4 puntos porcentuales 19
Entre 4.4 y 9 puntos porcentuales 10
Mayor de 9 puntos porcentuales 3

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2014 y la Encuesta Infercensal 2015

34 Se realizd un ejercicio en el que se estimaron modelos de regresion lineal para 2010, 2012 y 2014, en los que
se modelaba el ingreso en funcién de un conjunto de covariables. De acuerdo con las pruebas estadisti-
cas, los coeficientes de regresion de diferentes afos no fueron estadisticamente diferentes.

% La Encuesta Intercensal 2015 se llevd a cabo en una fecha intermedia entre el levantamiento del MCS-
ENIGH 2014 y el MCS 2015.

3% El promedio de las diferencias estatales fue de 3.4 puntos porcentuales.
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Una vez estimados los indicadores de las carencias de acceso a la alimenta-
cién y de la carencia de acceso a la seguridad social (ver capitulos 4y 5), se
procedié a integrar la informaciéon para generar la medicidn multidimensio-
nal de la pobreza en 2,446 municipios del pais (ver capitulo 6).En 11 de ellos
no fue posible hacer estimaciones debido a problemas en la cobertura de la
Encuesta Intercensal 2015.37 Por Gltimo, se llevé a cabo la calibracién de los
ponderadores para generar estimaciones consistentes a nivel estatal con las
que se obtienen directamente del MEC 2015 del MCS-ENIGH.

37 Ver la presentacion del INEGI: http://internet.contenidos.inegi.org.mx/contenidos/productos/prod_serv/
contenidos/espanol/bvinegi/productos/nueva_estruc/promo/eic_2015_presentacion.pdf
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I-a carencia de acceso a la alimentacion (CAA) es una de las seis privaciones
sociales que integran el espacio de los derechos sociales. Este indicador
se construye con base en la EMSA,3¢ que consta de 12 preguntas o reactivos
que se captan en el MCS-ENIGH. Sin embargo, debido a que el MCS no tiene
representatividad municipal, para realizar la medicidn multidimensional de la
pobreza municipal fue necesario recurrir, por una parte, a fuentes censales o
infercensales vy, por otra, a modelos estadisticos.

Aunque en la Encuesta Infercensal 2015 se recolectd el conjunto de las 12
preguntas de la EMSA, las razones por las cuales se utilizaron modelos esta-
disticos fueron las siguientes:

* La estimacién a nivel nacional del porcentaje de poblacién con carencia
de acceso a la alimentacién resultdé menor en casi cinco puntos porcen-
tuales que la estimada a partir del MEC 2015 del MCS-ENIGH (ver cuadro
A.8 del anexo A). Esta diferencia podria deberse a que los operativos de
campo de las dos encuestas son muy distintos, asi como al efecto estacio-
nal por el periodo de referencia que se utiliza en los reactivos.®

* Con la informacién de 2010 fue necesario modelar la carencia, ya que en
el cuestionario de la muestra del Censo de Poblacién y Vivienda 2010 solo
se incorporaron dos de las 12 preguntas de la EMSA. Asi, modelar tanto en
2010 como en 2015 abond a la comparabilidad.

A continuacién se describen las variables que se consideraron en el modelo,
asi como los resultados obtenidos a nivel estatal, con la finalidad de mostrar
el grado de ajuste de las estimaciones.

% La EMSA fue disefiada a partir de la Escala Latinoamericana y Caribeia de Seguridad Alimentaria.

% En el caso de la Encuesta Infercensal, el periodo de referencia para la bateria de preguntas fue de “diciem-
bre a la fecha”, mientras que en el MCS, “en los Gltimos tres meses”. La Encuesta Intercensal se levanté en
marzo y el MCS, de agosto a noviembre.
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4.1 MODELO DE REGRESION LOGISTICO

En la medicién municipal de la pobreza 2010 publicada se formularon mode-
los logisticos para estimar este indicador; no obstante, y con el propdsito de
elegir la mejor técnica para estimar la CAA, se explord un modelo alternativo
bajo la técnica de andlisis de discriminante.*

En la eleccién entre ambas técnicas se considerd, por una parte, que el andlisis
de discriminante requiere que se cumplan mas supuestos que el modelo logisti-
co, entre ellos el de normalidad multivariada, mientras que la regresion logistica
demanda distribucion logistica,*' supuesto que se cumple con mayor frecuen-
cia. Ademads, se realizd un andllisis exploratorio en el cual se compararon amibas
técnicas. Si se usan como criterio de seleccion las diferencias absolutas entre la
estimacion del modelo logistico, o bien, discriminante y la estimacién directa del
MEC 2015 del MCS-ENIGH, el resultado es que la regresion logistica da resultados
ma&s ajustados (ver grafica A.1 del anexo A). Por lo anterior, se recurrid a la técni-
ca de regresion logistica para modelar la carencia alimentaria.

Un modelo de regresidon logistico permite estimar la relacidon entre una vo-
riable dicotdmica (dependiente), en este caso la CAA, y un conjunto de co-
variables (variables independientes).*? EI conjunto de covariables se eligié
fomando en cuenta los factores relacionados con el acceso a la alimen-
facién en los hogares, los cuales, a su vez, est@n asociados con los factores
predictivos del ingreso. Puesto que el uso de los modelos era principalmente
de cardcter predictivo, como parte de esas covariables se incluyeron algu-
nos de los reactivos que integran la EMSA. Las covariables incorporadas a los
modelos fueron las siguientes:

» A nivel individual: sexo, edad, hablante de lengua indigena, anos de esco-
laridad, rezago educativo, no sabe leer y escribir, sector econdmico, pres-
taciones laborales y posicidon laboral independiente del jefe del hogar,
nivel educativo del cényuge, conyuge con rezago educativo y prestacio-
nes laborales del conyuge.

* A nivel hogar: famano del hogar, maximo nivel académico en el hogar, nu-
mero de personas hablantes de lengua indigena, nimero de personas ocu-
padas, nimero de personas entre 16 y 64 anos, nimero de menores de 12
anos, nUmero de personas de 65 o mds anos, ndmero de hombres, presencia
de mayores de 64 anos tfrabajando, presencia de menores de 16 anos tra-
bajando, nimero de hijos fallecidos, personas con carencia en servicios de
la salud, personas con rezago educativo, personas jubiladas o pensionadas,

4 Una descripcion sobre la técnica de andlisis discriminante se puede consultar en Cea (2016).

41 La distribucién logistica tiene colas un poco mas pesadas que la normal, lo cual significa que la probabi-
lidad de que el suceso tenga lugar, dadas las variables explicativas, se aproxima a cero o a uno con una
tasa menor en el modelo logistico (Gujarati, 2009).

42 En Jovell (1995) se puede consultar una descripcion sobre la técnica de regresion logistica.

N
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ingresos por programas de gobierno, ingresos por remesas, ingresos por
apoyo de otfros hogares, presencia de apoyo femenino, ndmero de cuartos,
disponibilidad de sanitario, nUmero de activos (microondas, lavadora, com-
putadora, radio, televisidn y refrigerador), posesion de automévil, tipo de com-
bustible para cocinar, nGmero de activos de comunicacion (computadora,
teléfono, celular, infernet), equipamiento (regadera, tinaco, cisterna, calento-
dor de agua), fenencia de la vivienda y forma en que desechan la basura.

» Preguntas de la EMSA: para 2015 se incluyen: alglin adulto tuvo poca varie-
dad en sus alimentos, algin adulio comid menos de lo que deberia comer,
algdn adulto se quedd sin comida y algdn adulto comié solo una vez al
dia o dejé de comer todo un dia. Para 2010 solo se formula: algdn adulto
se quedod sin comida.

* A nivel municipal: porcentaje de poblacién ocupada que trabaja en otfro
municipio, porcentaje de poblacién desempleada, poblacién ocupada
con ingreso laboral inferior a la linea de bienestar, porcentaje de pobla-
cién que recibe ingresos por remesas, porcentaje de adultos mayores de
65 anos o maés beneficiados por el Programa de Adultos Mayores, porcen-
taje de poblacién con CAA en el periodo anterior, promedio de escolari-
dad relativa, porcentaje de poblacion indigena, altitud de la cabecera
municipal, fendbmenos naturales hidrometeoroldgicos, localidades con
accesibilidad a vias de comunicacién muy baja, localidades con acce-
sibilidad a vias de comunicacién media, elecciones locales del periodo y
zona salarial.

En virtud de que el efecto de las covariables en la carencia podria ser distinto
en cada entidad federativa y en los dmbitos rural o urbano al que pertenece
el hogar, de manera andloga a la estimacién del ingreso, se consideraron 12
modelos, resulfado de la combinacién entre la tipologia de entidades fede-
rativas (ver seccion 3.5) y el dmbito urbano-rural.

Asimismo, se comprobd que la distribucidon de cada una de las variables en
las dos fuentes de informacién era similar a través de andlisis exploratorios
con grdficas y comparacion de estadisticas bdsicas.

El siguiente paso consistidé en estimar diferentes modelos de regresion logis-
fica con la informacién del MEC 2015 en cada grupo-dmbito y compararlos
para efectuar un ajuste del modelo (casos correctamente clasificados) y la
bondad del ajuste respecto a la variable que se busca estimar (CAA).

Con base en el modelo con mejor ajuste y las covariables de la Encuesta
Intercensal 2015, se predijo la probabilidad de que un hogar se encontrara en
situacion de CAA. Con el propésito de identificar si el hogar presentaba la co-
rencia, o no, la probabilidad se transformd en un indicador dicotémico median-
fe un punto de corte. En este caso se usd, como punto de corte, el porcentaje
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de hogares a nivel estatal con CAA obtenido del MEC 2015: si la probabilidad del
hogar era mayor al porcentaje de carencia a nivel estatal en el MEC, entonces
el hogar se considerd carente y, en caso contrario, no carente.®

4.2 RESULTADOS A NIVEL ESTATAL

Con la finalidad de verificar la consistencia del indicador de CAA que se ge-
nera a partir de los modelos de regresidn logistica, se obfuvo la incidencia de
esta carencia a nivel estatal y se compard con la obtenida en forma directa
del MEC 2015 del MCS-ENIGH.

En 2015, el promedio de las diferencias fue de 2.6 puntos porcentuales, mien-
tfras que la mayor diferencia fue de ocho (Tabasco) y la menor de 0.02 pun-
fos porcentuales (Michoacdn) (ver cuadro 10). Asimismo, entre los hogares
gue no presentaban carencia, se clasificd correctamente a 85% o mds de
hogares en la muestra del MEC 2015, dependiendo de la entfidad federativa.
El porcentaje de hogares correctamente clasificados fue mayor de 85% entre
los hogares con carencia (ver cuadro 11).

De manera andloga, se estimaron modelos de regresién logistica con la infor-
macion correspondiente a 2010. De acuerdo con los resultados (ver cuadro
10), el promedio de las diferencias fue de 3.8 puntfos porcentuales; la mayor
diferencia en puntos porcentuales fue de 11.2 (Chiapas) y la menor, de 0.06
(Nayarit). El porcentaje de hogares correctamente clasificados con la infor-
macién del MCS-ENIGH fue mayor de 80 entre los hogares que no presentan
carencia y mayor de 60 entre los hogares con carencia (ver cuadro 11).

Por Ultimo, hay que sefialar que inicialmente el método logistico produce re-
sultados a escala estatal diferentes a los del MCS o del MEC, pero cuando se
estima en forma multidimensional la pobreza, los ponderadores se calibran
multiplicéndolos por un factor tal que los resultados a partir de los modelos
sean iguales a los del MCS/MEC no solo para el indicador de alimentacién,
sino también para las demds dimensiones de la pobreza, como se explica
en el capitulo 6.

4 Se probaron ofros criterios de punto de corte: probabilidad de 0.5, es decir, a los hogares con probabilidad
mayor o igual que 0.5 se les predice como carentes y aquellos con probabilidad menor de 0.5 se les asigna
no carencia. Se probd otfro punto de corte: probabilidad promedio en el municipio. El criterio que resultd
mejor fue el de porcentaje de carencia estatal observado en el MEC.
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Cuadro 10. Diferencias absolutas (en punfos porcentuales) entre la estimacion de la CAA
a partir del modelo y la directa, segin entidad federativa

2015 2010
Entidad Estimacion Estimacién Estimacion  Estimacion
modelo directa del Diferencia modelo directa del  Diferencia
logistico MEC logistico MCS
Etados Unidos 19.6 20.0 0.4 21.1 222 1.1
Aguascalientes 16.6 16.8 0.2 17.4 18.9 1.5
Baja California 16.8 13.3 3.8 15.2 14.0 1.2
Baja California Sur 16.5 19.9 3.4 19.8 24.2 4.4
Campeche 20.3 220 1.7 20.8 30.0 9.2
Coahuila 14.3 15.5 1.3 24.6 19.4 5.2
Colima 220 18.4 &5 229 18.6 4.3
Chiapas 20.8 232 2.3 16.8 28.0 11.2
Chihuahua 15.2 12.6 2.5 17.0 16.6 0.5
Distrito Federal 13.8 8.2 8.5 18.3 13.2 5.1
Durango 18.2 17.3 0.9 18.5 18.4 0.1
Estado de México 19.0 17.8 12 18.9 27.8 8.9
Guanajuato 204 245 4.1 26.2 20.7 5.6
Guerrero 314 39.3 7.9 282 39.3 11.0
Hidalgo 21.6 21.3 0.3 204 26.6 6.2
Jalisco 17.5 14.1 33 19.6 19.4 0.2
Michoacdn 28.6 28.7 0.0 24.6 25.7 12
Morelos 229 24.9 2.0 19.2 19.4 0.3
Nayarit 21.7 18.1 3.6 213 213 0.1
Nuevo Ledn 11.5 13.5 2.1 19.8 14.7 5.1
Oaxaca 29.3 31.5 2.2 30.0 24.6 8.9
Puebla 223 22.6 0.3 215 25.9 4.4
Querétaro 15.5 156.7 0.2 215 19.1 2.4
Quintana Roo 18.2 19.8 1.6 19.6 19.7 0.1
San Luis Potost 19.1 16.3 2.8 22.3 26.1 3.9
Sinaloa 18.6 22.1 3.5 27.1 223 4.8
Sonora 16.9 229 6.0 21.7 242 2.4
Tabasco 30.9 39.0 8.1 28.0 304 2.4
Tamaulipas 16.0 18.3 2.3 18.2 12.3 5.9
Tlaxcala 21.9 20.0 1.9 23.7 23.3 0.4
Veracruz 22.6 27.8 5.2 21.9 24.8 29
Yucat@n 18.6 16.3 2.4 23.3 19.6 3.7
Zacatecas 18.6 18.4 0.1 19.0 22.2 3.2

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MEC 2015 del MCS-ENIGH, MCS 2010, Encuesta Infercensal 2015 y muestra del Censo de
Poblacion y Vivienda 2010
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Cuadro 11. Porcentaje de hogares correctamente clasificados por el modelo, segln entidad federativa

Ertidad 2010 2015
Sin carencia Con carencia Sin carencia Con carencia
Estados Unidos Mexicanos 89.9 72.0 93.3 95.5
Aguascalientes 91.8 73.5 94.1 95.6
Baja California 90.2 77.3 94.9 98.3
Baja California Sur 93.1 72.3 94.3 96.1
Campeche 93.1 74.5 92.8 96.4
Coahuila 87.7 76.6 95.6 97.5
Colima 87.2 78.0 92.7 95.8
Chiapas 92.5 60.9 91.1 93.8
Chihuahua 90.8 76.4 95.5 97.8
Distrito Federal 90.7 79.7 95.7 96.8
Durango 91.5 74.5 93.6 96.6
Estado de México 91.8 68.9 92.3 95.1
Guanajuato 87.2 73.2 92.5 94.4
Guerrero 88.9 66.5 90.3 924
Hidalgo 92.6 70.9 92.0 95.8
Jalisco 90.5 71.6 94.7 94.2
Michoacdn 89.1 69.8 92.6 94.8
Morelos 89.9 76.5 88.6 95.8
Nayarit 89.2 71.3 93.8 98.5
Nuevo Le6n 88.8 72.6 96.0 97.5
Oaxaca 86.1 67.1 91.2 94.6
Puebla 91.4 70.3 91.1 94.9
Querétaro 86.7 69.8 92.4 92.5
Quintana Roo 89.8 76.4 92.1 96.4
San Luis Potost 90.4 78.0 95.8 96.7
Sinaloa 83.8 73.2 93.4 96.0
Sonora 88.0 81.7 94.0 96.9
Tabasco 93.2 70.3 92.4 95.6
Tamaulipas 90.6 71.8 94.2 95.3
Tlaxcala 88.7 71.2 94.4 95.8
Veracruz 90.0 70.7 91.0 94.6
Yucatdn 87.8 70.3 92.6 9513
Zacatecas 91.8 68.6 94.3 94.6

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MEC 2015 del MCS-ENIGH y MCS-ENIGH 2010,
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I-a falla de acceso a la seguridad social es una de las seis carencias que definen
el espacio de los derechos sociales. De acuerdo con la metodologia para
la medicidn multidimensional de la pobreza, una persona tiene acceso a la
seguridad social cuando se observa alguno de los siguientes criterios: a) es
poblacidn econdmicamente activa, asalariada y disfruta de seguridad so-
cial por parte de su trabajo; b) es poblacion trabajadora no asalariada o
independiente y dispone de servicios médicos como prestacion laboral o por
contratacion voluntaria al régimen obligatorio del IMSS y, ademas, dispone de
un sistfema de ahorro para el retiro o Afore; ©) es poblacién en general y goza
de alguna jubilacién o pensidn o tiene seguridad social por parte de una
persona dentro o fuera del hogar; y d) es poblacién en edad de jubilacion y
es beneficiaria de algln programa social de pensiones para adulfos mayores.

En virtud de que ni la Encuesta Intercensal 2015 ni la muestra del Censo de
Poblacién y Vivienda 2010 captan la totalidad de elementos necesarios para
construir esta carencia,* fue necesario estimarla para la medicién munici-
pal. Su estimacion implico tres etapas: a) rescate e imputacion para identifi-
car personas no carentes; b) seleccion de las variables determinantes de la
carencia de seguridad social; y ¢) construccion y ajuste de modelos.

En la primera etapa, con el objetivo de recuperar informacién, se construyeron
variables en las que se identificaron los casos en los que habia fransferencia
directa de la seguridad social de padre o madre hacia los hijos, desde los hijos
hacia los padres y entre conyuges, sin que necesariamente quien transfiere la
seguridad social fuera el jefe del hogar. Esto se debe a que las preguntas de los
cuestionarios de los MCS, el Censo de Poblacién y Vivienda 2010 y la Encuesta
Intercensal 2015 estan referidas al jefe o jefa del hogar; por tal motivo, la tfrans-
ferencia de la seguridad social (criterio ¢) se identifica entre el jefe o la jefa 'y
los integrantes del hogar cuando tienen una relacidn familiar directa, es decir,
cuando el jefe o la jefa del hogar es padre, madre o cényuge del integrante.

4 En 2010 y en 2015, a la poblacidon ocupada de forma independiente no se le pregunté si contaba con
Afore o con servicio médico como prestacién laboral o por contratacion voluntaria. En 2010 no se capto si
la poblacién ocupada de forma subordinada contaba con incapacidad con goce de sueldo. Ademads, en
ambos anos no se puede deferminar si las personas de sesenta y cinco afios o mds recibian ingresos por
programas para adultos mayores.
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Una vez aplicado el rescate de no carentes, la segunda etapa consistid en
identificar un conjunto de factores predictivos de la carencia de acceso a la
seguridad social. Para ello, se revisd bibliografia sobre el tema y se fomo en
consideraciéon la informacidén disponible en las fuentes. Debido a que la dis-
tribucién de las covariables en el MEC 2015 y en la Encuesta Intercensal 2015
debe ser similar, en los modelos solo se incluyeron las variables que cumplian
este requisito, para lo cual se realizd un andlisis exploratorio con base en grd-
ficas y estadisticas bdsicas.

Las covariables que se incorporaron a los modelos fueron:

* A nivel individual: sexo, trabajadores manuales, trabajadores no manuales,
trabajador calificado, nivel educativo, condicién de asistencia a la escue-
la, grupos de edad, poblacién indigena, acceso a servicios de salud que
dan seguridad social, actividad econdmica, sector de actividad de la po-
blacién ocupada, y personas con 65 anos o mas.

+ A nivel hogar: nUmero de bienes de equipamiento (regadera, tinaco, cis-
ferna y calentador de agua), nimero de cuartos, tipo de hogar, es jefe
del hogar, descendiente en el hogar, conyuge en el hogar, cuenta con
acceso a la seguridad social el jefe del hogar, la madre, el hijo del jefe del
hogar, el cényuge del jefe del hogar, el padre, conyuge y el descendiente.

* A nivel municipal: altitud de la cabecera municipal, porcentaje de la po-
blacién en desempleo, porcentaje de la poblacién con carencia de ac-
ceso a servicios de salud, porcentaje de poblacidn indigena, promedio
de escolaridad relativa en el medio rural, frabajadores agricolas por cuen-
ta propia, y porcentaje de adultos mayores 65 y mdas beneficiados por el
Programa de Adultos Mayores.

Finalmente, en la tercera etapa se llevd a cabo la implementacion de mode-
los como se describe a continuacion.

5.1 MODELO DE REGRESION LOGISTICO

Con el propésito de seleccionar la mejor técnica para estimar la carencia
de acceso a la seguridad social, se exploraron dos: la regresion logistica y
el andlisis de discriminante.*® Para elegir entre estas, se realizd un andlisis
exploratorio en el cual se encontrd que la regresidn logistica era mejor en
cuanto a las diferencias absolutas entre la estimaciéon a partir del modelo
logistico y del discriminante y la estimaciéon directa del MEC 2015 del MCS-
ENIGH (ver gréfica A.2 en el anexo A). También se considerd que el andlisis

% Una descripcién sobre la técnica de andlisis discriminante se puede consultar en Ma. Angeles Cea
D’Ancona (2016).
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de discriminante requiere que se cumplan mds supuestos que el modelo lo-
gistico.*¢ Por lo anterior, se decidié usar la técnica de regresion logistica para
modelar la carencia de acceso a la seguridad social.

Como el efecto de las covariables en la carencia podria ser distinto para
cada zona geogrdfica y de acuerdo con el dmbito rural o urbano al que
pertenece el hogar, de manera andloga a la estimacién del ingreso, se con-
sideraron 12 modelos, resultado de la combinacién entre la tipologia de enti-
dades federativas (ver seccidn 3.5) y el dmbito urbano-rural.

Los modelos implementados con la informacién de la Encuesta Intercensal
2015 generaron la probabilidad de que cada integrante del hogar fuera
carente de acceso a la seguridad social. Estas probabilidades fueron con-
vertidas en indicadores dicotémicos. Para decidir si un individuo estaba en
sifuacién de carencia de acceso a la seguridad social, se compard la proba-
bilidad que le asignd el modelo logistico con el porcentaje de poblacién con
carencia a nivel estatal con el MEC 2015; si la probabilidad del individuo era
mayor que el porcentaje mencionado, entonces el individuo se considerd
carente y, en caso contrario, no carente.

5.2 RESULTADOS A NIVEL ESTATAL

Con la finalidad de verificar la consistencia del indicador de carencia de
acceso a la seguridad social que se genera a partir de los modelos de re-
gresion logistica, se obtuvo la incidencia de esta carencia a nivel estatal y
se compard con la obtenida en forma directa del MEC 2015 del MCS-ENIGH.

En 2015 se obtuvo que el promedio de las diferencias fue de 2.2 puntos por-
centuales, mientras que la mayor diferencia fue de 6.2 (Baja California) y la
menor de 0.1 puntos porcentuales (Jalisco) (ver cuadro 12). Ademds, entre
los hogares que no presentan carencia, se clasificd correctamente a 90% o
mdas de hogares en la muestra del MEC 2015, dependiendo del estado. El
porcentaje de hogares correctamente clasificados fue mayor de 83% entre
los hogares con carencia (ver cuadro 13).

De manera andloga, se estimaron modelos de regresion logistica con la infor-
maciodn correspondiente a 2010. De acuerdo con los resultados (ver cuadro 12),
el promedio de las diferencias fue de 4.2 puntos porcentuales; la mayor dife-
rencia en puntos porcentuales fue de 10.4 (Baja California) y la menor, de 0.14
(San Luis Potosi). El porcentaje de hogares correctamente clasificados con la
informacién del MCS-ENIGH fue mayor de 90 entre los hogares que no presen-
fan la carencia y mayor de 84 entre los hogares con carencia (ver cuadro 13).

4 Entre ellos, el andlisis de discriminante supone normalidad multivariada, mientras que la regresion logistica
requiere distribucion normal, supuesto que es mas fécil de cumplir.
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Cuadro 12. Diferencias absolutas (en puntos porcentuales) entre la estimacion bajo el modelo y la directa,
segun entidad federativa

2015 2010
Enfidad Estimacion dli\ll‘leEgo Diferencia  Estimacion dli\:l(g:sm Diferencia
Estados Unidos Mexicanos 55.2 56.5 1.4 57.3 60.7 3.5
Aguascalientes 41.2 429 1.7 46.3 49.2 2.9
Baja California 40.3 46.6 6.2 44.2 54.7 104
Baja California Sur 38.7 432 4.5 425 459 3.4
Campeche 56.8 57.7 0.8 56.9 60.0 3.0
Coahuila 29.1 30.9 1.7 35.2 34.3 0.9
Colima 46.6 523 5.8 48.7 55.8 7.1
Chiapas 79.4 81.2 1.8 76.9 82.4 55
Chihuahua 37.8 39.7 1.9 45.7 48.4 2.7
Distrito Federal 46.0 45.3 0.6 47.6 52.4 4.8
Durango 49.3 50.5 1.2 50.4 58.7 8.3
Estado de México 58.2 57.8 0.3 59.7 59.0 0.7
Guanajuato 58.1 57.0 1.1 62.1 65.7 3.6
Guerrero 73.9 77.0 3.1 73.4 78.5 5.1
Hidalgo 66.9 68.7 1.8 67.1 71.8 4.8
Jalisco 49.0 48.9 0.1 52.4 55.4 3.0
Michoacdn 66.7 69.8 3.2 67.6 722 4.6
Morelos 60.1 60.9 0.8 62.5 64.6 2.1
Nayarit 52.7 56.7 4.0 54.8 61.7 7.0
Nuevo Ledn 32.7 31.5 1.3 34.8 37.2 2.4
Oaxaca 732 77.0 3.7 71.4 79.4 8.1
Puebla 70.1 71.3 1.1 71.1 72.3 1.1
Querétaro 49.8 50.1 0.3 53.0 60.6 7.6
Quinfana Roo 47.6 52.2 4.5 49.2 53.8 4.6
San Luis Potosf 55.1 56.4 1.3 57.2 57.3 0.1
Sinaloa 45.6 49.2 3.6 48.5 53.6 5.1
Sonora 8128 37.8 0.5 42.3 46.2 3.9
Tabasco 65.6 70.5 4.9 68.0 73.3 9.2
Tamaulipas 44.8 46.2 1.4 48.2 51.1 2.9
Tlaxcala 69.8 66.8 3.0 7.7 70.9 0.9
Veracruz 62.3 66.9 4.6 64.3 69.2 4.9
Yucatdn 51.4 53.1 1.6 52.2 56.9 4.6
Zacatecas 60.0 61.5 1.5 61.8 66.6 4.8

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MEC 2015 del MCSENIGH, MCS 2010, Encuesta Infercensal 2015 y muestra del Censo de
Pablacion y Vivienda 2010.
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Cuadro 13. Porcentaje de hogares correctamente clasificados con carencia de acceso a la seguridad
social, segin entidad federativa

2015 2010
Entidad
Sin carencia Con carencia Sin carencia Con carencia
Estados Unidos Mexicanos 97.6 91.2 97.0 90.0
Aguascalientes 97.8 90.3 97.4 88.7
Baja California 97.4 83.3 96.9 85.8
Baja California Sur 97.3 88.7 97.9 85.9
Campeche 98.0 93.6 96.9 92.2
Coahuila 97.9 87.5 97.5 85.6
Colima 975 87.7 96.9 88.7
Chiapas 95.7 94.8 97.0 91.9
Chihuahua 97.7 89.1 96.7 89.5
Distrito Federal 97.5 88.7 96.4 85.4
Durango 97.9 90.9 97.8 89.2
Estado de México 97.6 88.5 96.5 89.0
Guanajuato 97.1 91.7 97.1 922
Guerrero 97.3 9313 97.8 91.8
Hidalgo 98.1 92.0 97.0 90.2
Jalisco 97.8 91.2 96.6 90.8
Michoacdn 97.8 94.2 97.6 92.6
Morelos 97.8 92.5 96.8 92.7
Nayarit 97.8 90.1 96.8 90.9
Nuevo Ledn 97.6 90.3 97.7 89.5
Oaxaca 98.3 93.8 97.5 91.1
Puebla 98.8 93.6 96.2 92.9
Querétaro 97.8 89.6 96.3 89.5
Quintana Roo 96.6 89.1 97.1 89.3
San Luis Potost 98.6 92.6 96.7 91.2
Sinaloa 97.4 87.2 97.9 84.5
Sonora 98.1 89.4 96.6 86.4
Tabasco 94.0 90.5 94.9 88.7
Tamaulipas 97.1 89.6 97.1 88.4
Tlaxcala 97.1 90.6 95.3 92.6
Veracruz 98.2 922 97.2 91.6
Yucat@n 97.6 92.7 96.9 89.9
Zacatecas 98.6 92.5 97.2 91.1

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MEC 2015 del MCS-ENIGH y el MCS-ENIGH 2010
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Por Ultimo, hay que sefalar que inicialmente el método logistico produce
resultados a escala estatal que son diferentes a los del MCS o del MEC, pero
cuando se estima la pobreza multidimensional, los ponderadores se calibran
multiplicéndolos por un factor tal que los resultados a partir de los modelos
sean iguales a los del MCS/MEC no solo para el indicador de seguridad
social, sino fambién para las demds dimensiones de la pobreza, como se
explica en el capitulo 6.
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os tres espacios asociados a la medicion de la pobreza son el bienestar econémico,

las carencias sociales y el contexto territorial. El indicador asociado al bien-
estar econémico es el ICTPC del hogar y para las carencias sociales se tienen
seis indicadores dicotdémicos de carencia: rezago educativo, acceso a los ser
vicios de salud, acceso a la seguridad social, calidad y espacios de la vivien-
da, acceso a los servicios bdsicos en la vivienda y acceso a la alimentacion.

La infegracién se refiere al proceso mediante el cual se combinan los indi-
cadores estimados de bienestar econdmico y de carencias sociales para
construir los cuadrantes de pobreza. En este capitulo se expone la forma en
gue se integraron los indicadores estimados con los que se pueden obtener
directamente de la informacién censal/intercensal para conformar los cua-
drantes de pobreza de los municipios. Ademds, se explica el proceso de ca-
libracién que hizo posible que el agregado de las estimaciones municipales
a nivel estatal fuera consistente con las estimaciones directas por entidad
federativa generadas con la informacién del MCS-ENIGH.

6.1 INTEGRACION DE LOS INDICADORES DE POBREZA

La construccidén de los cuadrantes de pobreza requiere dos espacios: el del
bienestar econémico y el de las carencias sociales. Con los seis indicadores
de carencias sociales*” se construye el indice de privaciéon social, que repre-
senta el nUmero de carencias sociales de cada individuo. Como se senhald
en el capitulo 4, a partir del método del mejor predictor empirico con hetero-
cedasticidad, para cada hogar se genera un nimero determinado (este se
fij6 en 100) de simulaciones del ICTPC y, por ende, se tienen 100 simulaciones
de las dos variables dicotémicas que indican si la persona pertenece, o no,
a un hogar con ICTPC inferior a la linea de bienestar y de bienestar minimo.

Para medir la polbreza multidimensional, el indice de privacién social se consi-
dera como fijo,aungue es una estimacion, de tal forma que en cada simulacion

47 Cuatro se calculan directamente a partir de la informacién y dos se obtienen a través de modelos.
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se pueda definir en qué cuadrante de pobreza o vulnerabilidad se ubica la
persona. Asi, en cada simulacién una persona se encuentra en situaciéon de
pobreza extrema si tiene tres 0 mds carencias sociales y su ingreso es inferior al
valor de la linea de bienestar minimo; si padece al menos una carencia sociall
y fiene un ingreso inferior al valor de la linea de bienestar, se considera en si-
tuacién de pobreza; si no reporta carencias sociales, pero su ingreso es inferior
a la linea de bienestar, el individuo es considerado vulnerable por ingresos; si
presenta una o mdas carencias sociales, pero tiene un ingreso superior o igual
a la linea de bienestar, se considera vulnerable por carencias; si su ingreso es
superior o igual a la linea de bienestar y no tiene carencia social, se considera
Nno pobre y no vulnerable.

De acuerdo con el procedimiento anterior, no se puede definir si una perso-
na estd en situacién de pobreza, o no, porque eso puede cambiar de simu-
lacién en simulacion. Asi, las medidas agregadas de pobreza (incidencia,
profundidad e intensidad) se calculan a partir de las =100 simulaciones,
siguiendo el procedimiento que se describe en seguida.

El estimador de la incidencia de pobreza para cada municipio se obtiene
en dos pasos: primero, se calcula la incidencia de pobreza en el municipio,
considerando el factor de expansién, para cada una de las simulaciones;
segundo, el estimador de incidencia de pobreza resulta de calcular la media
de las incidencias en las 100 simulaciones. La incidencia en los demas cuo-
drantes de pobreza se calcula de manera andloga.

La profundidad de la pobreza asociada al indice de privaciéon social se re-
porta mediante el promedio de carencias sociales. Este indicador se estima
para las poblaciones en situacién de pobreza, pobreza extrema, pobreza
moderada y vulnerable por carencias sociales.

Una vez obtenidas las medidas de incidencia de la pobreza, se calcula la pro-
porcién de carencias que, en promedio, experimentan las personas en situa-
cién de vulnerabilidad. Las carencias promedio de la poblacién con ingresos
inferiores a la linea de bienestar se calculan, por ejemplo, con la suma del in-
dice de privacién ponderado por el factor de expansion de los individuos con
ingreso inferior a la linea de bienestar entre la poblacién con ingreso inferior
a la linea de bienestar a nivel municipal. Este célculo se repite para cada si-
mulacioén. El indicador reportado es el promedio de los 100 valores obtenidos.

La medida de intensidad se construye a partir de la multiplicacién de la me-
dida de incidencia y la medida de profundidad. Esta permite realizar diag-
noésticos sensibles a los cambios en las condiciones de vida de la poblaciéon
en situacién de pobreza.

Por Ultimo, para cada municipio se generan los indicadores de cohesidn so-
cial: el coeficiente de Gini y la razén de ingresos. El indice de Gini es una
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medida de desigualdad en la distribucion del ingreso. La razén de ingreso
indica cudntas veces es mayor el ingreso promedio de la poblacidon no po-
bre y no vulnerable respecto al de la poblacién en pobreza extrema. Ambas
medidas se utilizan como indicadores de desigualdad del ingreso.

Para el cdlculo del coeficiente de Gini se utilizd la funcién del mismo nombre
que se encuentra dentro de la biblioteca ineq del programa R.#8 En cada
simulacién se calcula el indice de Gini a nivel municipal ponderado por los
factores de expansion, y el coeficiente de Gini que se reporta es el promedio
de los 100 valores. Para la razén de ingreso, en cada simulacion se obtuvo el
cociente, y la razdn de ingresos reportada es el promedio de los 100 cocientes.

6.2 CALIBRACION DE LAS ESTIMACIONES DE POBREZA

Una vez estimados los indicadores de pobreza para cada uno de los munici-
pios del pais, debe garantizarse la consistencia entre las estimaciones en las
entidades federativas que se obtienen directamente del MCS-ENIGH 2010 o
del MEC 2015 del MCS-ENIGH, asi como las estimaciones de cada entidad al
agregar los resulfados municipales; para ello se emplea la técnica estadisti-
ca conocida como calibracion.

La calibracién es un método numérico mediante el cual se busca un con-
junto de nuevos ponderadores (ponderadores calibrados), los que deben
satisfacer las siguientes condiciones:

* Que estén tan cerca como sea posible de los originales, en funcién de
una medida de distancia.

e Para cada variable, el total ponderado con los pesos calibrados debe
coincidir con el fotal que se obtiene de una fuente auxiliar, establecida

con anterioridad.

Para obtener un conjunto de factores calibrados, existen diferentes medidas
de distancia. Las mds utilizadas son:

*  Minimos cuadrados generalizados. Puede generar ponderadores negativos.

» Cociente de rangos (ranking ratio). Los ponderadores toman valores posi-
tivos, pero pueden ser muy grandes comparados con los originales.

* Logit. Se preestablece un intervalo al cual deben pertenecer las razones
entre el factor calibrado y el factor original.

% El paquete Ineq de R contiene rutinas para medir desigualdad, concentraciéon y calcular la curva de Lorenz.
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En la metodologia municipal se utilizd el método de calibracién logit o logis-
fico, descrito en Deville y Sarndal (1992), Deville, Sarndal y Sautory (1993), y
Vargas Pérez, De la Vega, Carmona y Lujan (2011), el cual tiene la ventaja de
que los factores calibrados son funcidn de los factores originales y se acotan
a un intervalo definido; con ello el método respeta lo mdas posible los pesos
originales. El método de calibracién construye una funcién multivariada con
la que, a partir de los totales de la fuente auxiliar de cada una de las vario-
bles que se desea calibrar, se plantea un sistema de ecuaciones cuya solu-
cién permite encontrar nuevos factores de expansién calibrados.

Las estimaciones municipales de 2015 y 2010 se calibraron para ser consis-
tentes con el MEC 2015 del MCS-ENIGH o con el MCS-ENIGH 2010, ya que
estas son encuestas disenadas para generar los indicadores que considera
la medicién multidimensional de la pobreza.

Como ya se senald, la calibraciéon fue a nivel estatal y se fomd como fuente
de informacién auxiliar el MEC 2015 o el MCS-ENIGH 2010. De manera espe-
cifica, las 13 variables utilizadas fueron los totales (hdmero de personas) de
los indicadores bdsicos de pobreza: rezago educativo, acceso a los servicios
bdsicos de salud, calidad y espacios de la vivienda, acceso a los servicios ba-
sicos en la vivienda, acceso a la alimentaciéon, acceso a la seguridad social,
poblacién con ingreso inferior a la linea de bienestar y de bienestar minimo, po-
blacién con al menos una carencia social, poblacién con tres o mds carencias
sociales, pobreza, pobreza extrema y poblacién de cada una de las entidades
federativas.

Es importante senalar que la calibracién dnicamente considerd a los munici-
pios no censados con poblacién mayor de 10,000 habitantes. Esto, en virtud
de que los municipios censados no estén sujetos al error de muestreo y a que
los municipios peguefos son mds sensibles a la calibracién modificando su
poblacidn estimada en mayor grado.

Con los factores calibrados se calculan los indicadores municipales de polbre-
za, pobreza extrema, porcentaje de poblacién con ingreso inferior a la linea de
bienestar, porcentaje de poblacidn con ingreso inferior a la linea de bienestar
minimo, cada una de las seis carencias, el indicador de al menos una caren-
ciay tres o mds carencias bajo el procedimiento explicado en la primera parte
de este capitulo. Los demds indicadores (pobreza moderada, vulnerable por
carencias, vulnerable por ingresos, y no pobre y no vulnerable) se obtienen
por diferencias. Asi, la incidencia de pobreza moderada es la diferencia entre
la pobreza y la pobreza extrema. El porcentaje de poblacién vulnerable por
carencias sociales se obtiene como la diferencia del porcentaje de poblacion
con al menos una carencia social menos el porcentaje de poblaciéon en situa-
cién de pobreza. El porcentaje de poblacidn vulnerable por ingresos se obtie-
ne como la diferencia entre el porcentaje de poblacién con ingresos menores
de la linea de bienestar y el porcentaje de poblacién en situacién de pobreza.
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Por Ultimo, el porcentaje de poblacién no pobre y no vulnerable se determina
como el complemento de la poblacién en situacién de pobreza o vulnerable,
ya sea por carencias sociales o por ingresos.

6.3 COMPARABILIDAD 2010-2015

La metodologia para definir, identificar y medir la pobreza a escala municipal
2015 es la misma que la usada en 2010. Para ambos anos, los espacios ana-
[ticos, indicadores y umbrales considerados han sido los mismos, asi como
la definicién para identificar a una persona que se encuentra en condicién
de pobreza en términos del ICTPC y del nUmero de carencias sociales que
presenta.

No obstante, en la medicién de 2015, como se describid en los capitulos
anteriores, se incorporaron nuevos desarrollos derivados de un proyecto de
investigacion en materia de estimacién en dreas pequenas llevado a cabo
con el propésito de generar los tres indicadores que no se pueden obtener
directamente de la fuente intercensal.

Por lo anterior, con la finalidad de contar con estimaciones comparables en
el tfiempo vy replicables por la ciudadania, el CONEVAL decidié generar la
medicién municipal 2010 con los mismos procedimientos estadisticos em-
pleados en 2015 para la estimacion del ingreso, la carencia de acceso a la
alimentaciéon y la carencia de acceso a la seguridad social, indicadores que
no estdn disponibles en la fuente censal o intercensal.

De esta manera, el CONEVAL brinda informacién sobre la evolucién de la
pobreza en los municipios de México para el periodo 2010-2015, la cual cons-
fituye una herramienta que apoya y fortalece la planeacién, disefo y evalua-
cién de la politica de desarrollo social.
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ebido a la gran cantidad de informacion disponible en la muestra ampliada del

Censo de Poblacién y Vivienda 2010 y la Encuesta Intercensal 2015 del INEG,
los algoritmos utilizados para el célculo de la pobreza multidimensional en éreas
pequenas demandan importantes recursos informaticos y de cémputo.

Por otra parte, durante mds de una década de su existencia, el CONEVAL ha
mantenido politicas que garanticen la tfransparencia de la informacién que
publica. Por tal motivo, durante el desarrollo de la medicién multidimensional
de pobreza a escala municipal 2015, el Consejo puso especial atencién en
el tema de la replicabilidad de cifras. Esto, con la finalidad de que cualquier
ciudadano con acceso a infernet pueda descargar los programas y las ba-
ses necesarias para generar las estimaciones presentadas.

Toda persona que desee replicar las cifras municipales requiere una compu-
tadora con acceso a infernet para descargar de manera gratuita los paque-
tes* y programas con los cuales obtendrd las estimaciones municipales 2010
y 2015. Por el volumen de informacién, es necesario que el equipo de coém-
puto fenga un procesador con al menos ocho nlcleos y 32 GB de memoria
RAM.® Los paquetes estadisticos necesarios son STATA y R. Para el manejo
coémodo de R, se recomienda descargar el IDE gratuito RStudio.

Las ligas para descarga de los paquetes R y RStudio son:

» Liga para descarga gratuita de R: https://www.r-project.org

 Liga para descarga gratuita de RStudio: https://www.rstudio.com

Estas ligas estan disponibles también en la pdgina del CONEVAL en la siguiente

direccion: http://www.coneval.org.mx/Medicion/Paginas/Sitios-Relacionados.
aspx

42 No aplica para STATA, el cual si requiere licencia. Las bases de datos que se obtienen con este software
estdn disponibles de forma gratuita en la pagina del Consejo.

% Los programas tardarian aproximadamente veintiséis horas en generar los resultados 2015 en un equipo
con esas caracteristicas.
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Con el objetivo de implementar los algoritmos para la obtencidon de estima-
ciones de pobreza multidimensional a nivel municipal en un contexto de
dreas pequenas, se disend el "Sistema para la generacion de estimaciones
municipales”, que consiste en un conjunto de programas, escritos tanto en
R como en STATA. La primera parte del sistema, escrita en STATA, permite la
generacion de los insumos que utfiliza la segunda parte. La generacion de
resultados finales se obtiene en la segunda parte del sistema, escrita en R.

7.1 GENERACION DE INSUMOS

La generacion de insumos se lleva a cabo a partir de varios programas escri-
fos en STATA, los cuales se corren desde el programa principal denominado
MAIN_Pobreza_Municipal_2015.do.

El usuario que desee replicar las cifras, debe ir al programa MAIN_Pobreza_
Municipal_2015.do y definir la ruta en la cual se descargardn las bases del
INEGI|y depositardn las bases generadas durante el proceso. Una vez definida
la ruta, el usuario debe ejecutar el programa MAIN_Pobreza_Municipal_2015.
do completo. Este proceso puede tardar entre diez y catorce horas, depen-
diendo de las caracteristicas del equipo en que se ejecuta el proceso.®’ Para
mayores detalles sobre la ejecucion de la primera parte, se debe consultar el
manual de usuario en la seccién de STATA.

Al finalizar el proceso se habrdn generado las bases de datos necesarias
para correr la segunda parte. Estas bases contfienen las cuatro carencias
directas que se obtienen de la Encuesta Intercensal 2015, asi como el resul-
tado de los modelos estadisticos para la imputacidén de las carencias de
seguridad social y alimentacion. Asimismo, se habrédn creado las variables
requeridas para las simulaciones del ingreso corriente total per cdpita.

7.2 GENERACION DE RESULTADOS FINALES

El sistema, en la segunda parte, se encarga de la integracién de la pobreza,
asi como de calcular los pesos para la calibracién a partir del MEC 2015 del
MCS-ENIGH vy, por Ultimo, obtener las estimaciones calibradas de los 16 indi-
cadores bdsicos de pobreza, los errores cuadrdticos medios para la pobreza,
la pobreza extrema, el porcentaje de poblacién con ingreso inferior a la linea
de bienestar y a la linea de bienestar minimo, los errores estndar para las
seis carencias sociales, el indice de Gini y la razén de ingresos.

51 Se recomienda utilizar un equipo con al menos 32 GB en RAM y un procesador con ocho nlcleos.
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Para obtener los resultados municipales finales, se debe ejecutar el script de-
nominado 00_MAIN.R, para lo cual se recomienda utilizar el IDE de RStudio. Al
ejecutar este script es muy importante que el usuario especifique de nuevo el
directorio de trabajo. Para mayor detalle se recomienda revisar el manual de
usuario (en la parte de R) que se descarga junto con los programas.

En esta segunda parte, el sistema puede tardar entre 9 y 12 horas para com-
pletar el proceso, dependiendo de las caracteristicas del equipo. El tiempo de
ejecucion varia segun el famano de las bases de datfos y, por ende, fambién
segln el tamano de las entidades federativas. Ademds, hay dos canfidades
a considerar en el fiempo de procesamiento: el nUmero de simulaciones del
ingreso L y el nUmero de réplicas de poblaciones B fipo booftstrap para
calcular el ECM del ingreso y demds indicadores de pobreza.

También se debe tomar en cuenta el espacio de memoria requerido para
guardar las simulaciones. En virfud de lo anterior, se considerd importante eje-
cutar en paralelo los procesos, asi como hacer mds eficientes los programas
para disminuir el tiempo de coémputo.

Los resultados finales podrén consultarse en las rutas de salida. En esa car-
peta hay dos archivos de texto plano en formato de valores separados por
comas (.csv) con la informacién municipal y estatal calibrada. En el archivo
municipal se encontrard un arreglo con 2,446 renglones, uno por cada muni-
cipio presente en la estimacion, mientras que en el archivo estatal, el arreglo
contiene 33 renglones, uno por enfidad federativa mdas el total nacional.

Es conveniente mencionar que hubo 11 municipios para los cuales en la
Encuesta Intercensal 2015 no se contd con informacién para estimar los indi-
cadores, por lo que se omitieron de las bases de dafos.

Por otra parte, se debe considerar que la calibraciéon a nivel estatal de las
estimaciones municipales tiene como resultado que la poblacién de los mu-
nicipios no va a coincidir con la poblacién publicada por el INEGI para el
afo 2015. Si bien este tipo de calibracién modifica el niUmero de personas
que habitan un municipio, permite tener consistencia entre los resultados a
nivel estatal obtenidos directamente del MEC 2015 y los estatales alcanzados
a partir de la medicién municipal.

La generacion de resultados de la medicidn correspondiente a 2010 se logrd
con un procedimiento andlogo, pero considerando los insumos pertinentes:
el MCS-ENIGH 2010 y la muestra del Censo de Poblacién y Vivienda 2010.

Se recomienda al lector tener en cuenta que, por su propia naturaleza, todo
ejercicio estadistico tiene un margen de incertidumbre secundario debido
a factores o fuentes de variacién que van desde las atribuibles a errores de
recoleccién de informacién hasta las relativas a los errores originados por la
modelacién o el muestreo.
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on la publicacion de estos resultados se da cumplimiento a lo establecido en

la LGDS gque ordena al CONEVAL realizar los estudios en materia de pobreza
a escala municipal cada cinco anos. Con esta informacion se tienen estimo-
ciones de los indicadores de pobreza para dos momentos en el tiempo (2010
y 2015) concernientes a los municipios que conforman el pais. La comparabi-
lidad de las mediciones permite analizar no solo la evolucién de la pobreza,
sino también los avances y principales retos en materia de politicas, estrategias
y acciones fendentes a la superacion de la pobreza en el dmbito municipal.

El procedimiento desarrollado por el CONEVAL posibilita medir las dimen-
siones de pobreza en dreas geogrdficas pequenas de México, como los
municipios, para las cuales no existe una sola fuente que contenga toda
la informacién necesaria para generar los indicadores correspondientes. De
ahi que se hayan empleado herramientas estadisticas conocidas como téc-
nicas de estimacién en dareas pequefas.

Desde un punto de vista computacional, la medicidn municipal también
constituyd una tarea de gran envergadura debido al volumen de informa-
cién que se requiere procesar, pues, aparte de la considerable magnitud de
informacién en las fuentes censales e intercensales, las t€cnicas estadisticas
empleadas se basan en simulaciones que requieren multiples iteraciones.
Esto dio lugar a la necesidad de desarrollar programas de computo eficien-
tes; ademads, se tomd en cuenta que los resultados obtenidos fueran repli-
cables por el publico usuario para contribuir con ello a la fransparencia y
rendicion de cuentas que el CONEVAL ha promovido desde su creacion.

En esta medicién, el CONEVAL incorpord los desarrollos técnicos mds recien-
fes, producto del proceso de investigacion en materia de medicidn de polbre-
za multidimensional en dreas pequefas llevado a cabo expresamente para
este propdsito y que han sido descritos en este documento. A fin de contar
con estimaciones comparables en el tiempo, el CONEVAL generd la medi-
cidén municipal 2010 utilizando el mismo procedimiento estadistico emplea-
do para la medicién 2015. Con la intencién de abonar a la fransparencia y
rendicion de cuentas, el Consejo tuvo particular cuidado de procurar que la
medicién de pobreza fuera replicable por parte del publico interesado.
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El Consejo, consciente de la heterogeneidad y diversidad de las condiciones
de vida de la poblacién a lo largo del territorio nacional, iniciard la tarea de
medir la pobreza con un nivel de desagregacidén adn mayor al de los muni-
cipios, lo que contribuird de manera mdas eficaz a orientar la politica publica
dirigida a las poblaciones que se encuentran en condiciones de mayor po-
breza o vulnerabilidad.

Ademds de cumplir con su mandato legal, el CONEVAL seguird impulsan-
do gue los diagnésticos y las mediciones de la pobreza y sus dimensiones
constituyan herramientas analiticas que apoyen y fortalezcan la planeacion,
el diseno y la evaluacidn de la politica de desarrollo social de los gobiernos
federal, estatal y municipal.
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Cuadro A.1. Comparacion de las estimaciones del porcentaje de poblacién con ingreso inferior a la linea
de bienestar y de bienestar minimo, segin entidad federativa, México, 2010

Poblacion con ingreso inferior a la linea Poblacion con ingreso inferior a la linea de

de bienestar bienestar minimo

SULERES Error absoluto relativo’ Error absoluto relativo’
ELL EBP ELL EBP

Aguascalientes 2.4 1.1 15.9 33.8
Baja California 6.2 8.0 0.5 213
Baja California Sur 0.0 7.0 27.6 0.3
Campeche 3.1 1.2 7.2 24.6
Coahuila 11.3 14.7 0.1 G818
Colima 6.2 4.5 30.1 58.6
Chiapas 3.5 42 4.0 8.5
Chihuahua 11.9 9.5 17.3 23.4
Ciudad de México 4.7 12 30.3 94.7
Durango 8.9 7.7 15.2 23.5
Estado de México 6.6 29 12.4 49.3
Guanajuato 2.4 4.9 13.1 46.1
Guerrero 5.8 1.7 9.6 14.1
Hidalgo 0.7 4.0 3.4 23.8
Jalisco 5.9 0.3 13.3 21.5
Michoacan 6.5 815 21.9 33.8
Morelos 2.3 0.5 20.2 58.2
Nayarit 6.6 3.2 4.1 27.1
Nuevo Ledn 23.1 22.2 26.7 109.0
Oaxaca 4.1 2.6 10.1 28.5
Puebla 05 &3 205 33.1
Querétaro 0.1 5.0 8.9 19.8
Quintana Roo 26.4 2.8 43.7 39.8
San Luis Potosi 1.7 1.8 4.9 22.0
Sinaloa 6.2 5.4 3.9 42.0
Sonora 5.4 0.5 12 41.7
Tabasco 9.4 11.8 1.6 18.1
Tamaulipas 2.6 2.8 9.1 33.9
Tlaxcala 10.6 4.4 18.0 26.3
Veracruz 3.6 5.7 0.2 13.9
Yucat@n 5.7 3.0 34.7 53.8
Zacatecas 12.3 8.5 25.6 13.7
Nacional 1.6 1.3 3.3 30.2

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010

" Hleror absoluto relafivo es el cociente entre el valor absoluto de la diferencia entre la estimacion bajo el modelo (EBPELL) y el valor calculado
para el MCS-ENIGH 2010, dividido para el estimador con el MSC-ENIGH 2010
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Cuadro A.2. Media de los indicadores que se utilizaron para la construccion de los estratos
socioecondmicos de los municipios, México, 2010

Estratos

Indicador 1 2 3 4
Ingreso
Porcentaje de la poblacion en situacion de pobreza patrimonial (2005) 914 819 616 382
Educacion
Porcentaje de la poblacion de 3 a 15 afios con rezago educativo 19.4 1585 154 128
Porcentaje de la poblacion de 16 anos 0 mas con rezago educativo 627 477 357 176
Salud
Porcentaje de la poblacion sin derechohabiencia a servicios de salud 446 418 378 292
Proporcion de los hijos fallecidos de las mujeres de 15 a 49 afios 6.7 4.5 3.9 2.8

Seguridad social

Porcentaje de la poblacion ocupada (a partir de 16 afos) sin servicio médico ni

) . 972 933 858 626
sistema de ahorro para el retiro

Calidad y espacios de la vivienda
Porcentaje de la poblacién en viviendas particulares habitadas con pisos de tierra 244 15.9 7.4 2.1

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con carencia en

material de muros 99 54 20 1.1

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con carencia en

material de fechos 8.4 6.0 3.4 1.4

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con hacinamiento  35.6  22.7  14.1 7.3
Servicios bdsicos en la vivienda

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con carencia en el

40.1 283 155 5.2
acceso al agua enfubada

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con carencia en

drenaje 608 323 149 3.9

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas con carencia en

P 12.4 4.4 2.1 0.7
energia eléctrica

Porcentaje de la poblacion en viviendas parficulares habitadas con carencia de

combustible para cocinar w2 Ze] L

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas que no disponen

o 17.7  10.9 6.7 1.3
de excusado o sanitario

Porcentaje de la poblacion en viviendas particulares habitadas sin servicio de

AR 137 120 6.0 1.7
eliminacion de basura

Alimentacion
Porcentaje de baja talla para edad en menores de 5 anos (2005-2006) 382 253 166 110
Porcentaje de bajo peso para edad en menores de 5 anos (2005-2006) 19.1 14.4  10.1 7.8

Lengua indigena

Porcentaje de la poblacion que se considera indigena o habla una lengua

L 778 422 128 7.5
indigena

Fuente: Tomado de la mefodologia para la medicion de la pobreza en los municipios de México 2010, CONEVAL
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Figura A.1. Distribucion de los municipios del pais por estrato socioeconémico, México, 2010

Total de
mu nicipios

Clases

336

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en la muestra ampliada del Censo de Poblacion y Vivienda 2010, Conteo de Poblacion y Vivienda
2005, ENIGH 20056 y mapas de nutricion en México 2005-2006
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Cuadro A.3. Nimero de viviendas particulares habitadas en las que se aplico el cuestionario de la
Encuesta Intercensal 2015 y el cuestionario ampliado del Censo de Poblacion y Vivienda 2010, segdn
entidad federativa

Entidad 2010 2015
Estados Unidos Mexicanos 2,903,640 5,854,392
Aguascalientes 16,572 43,613
Baja California 25,666 55,751
Baja California Sur 9,140 23,642
Campeche 15,382 41,504
Coahuila de Zaragoza 48,483 104,631
Colima 18,310 32,991
Chiapas 199,231 406,797
Chihuahua 78,613 170,844
Ciudad de México 97,838 160,006
Durango 48,066 95,818
Estado de México 220,655 480,680
Guanajuato 79,704 178,100
Guerrero 155,980 279,157
Hidalgo 82,021 214,130
Jalisco 158,952 331,769
Michoacdn de Ocampo 133,170 291,433
Morelos 39,406 99,374
Nayarit 27,784 65,042
Nuevo Ledn 74,310 144,210
Oaxaca 381,664 578,240
Puebla 224,013 428,362
Querétaro 26,240 70,016
Quintana Roo 19,338 47,038
San Luis Potost 65,778 154,983
Sinaloa 33,111 82,072
Sonora 71,281 125,554
Tabasco 26,183 73,506
Tamaulipas 56,990 116,613
Tlaxcala 59,483 118,579
Veracruz de Ignacio de la Llave 254,174 555,209
Yucat@n 99,821 162,257
Zacatecas 56,281 122,471

Fuenfes: Elaboracion del CONEVAL con base en la Encuesta Infercensal 2015 v la muestra del Censo de Poblacion y Vivienda 2010, INEGI.
Disponible en http:/Avww.beta.inegi.org.mx/proyectos/ccpv/2010/ y hitp://www.beta.inegi.org.mx/proyectos/enchogares/especiales/intercensal/
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Cuadro A.4. Variables a nivel hogar utilizadas en el modelo de estimacion del ingreso 2010y 2015

Variable Nombre de la variable
jaesc Anos de escolaridad
jpea Condicion de actividad del jefe del hogar
ayuotr Condicion de recepcion de ingresos por apoyo de otro hogar
bengob Condicion de recepcion de ingresos por programas de gobierno en el hogar
remesas Condicion de recepcion de ingresos por remesas en el hogar
cyindp Conyuge con posicion laboral independiente
cysub Conyuge con posicion laboral subordinado
cyrezed Conyuge con rezago educativo
cyind Coényuge hablante de lengua indigena
jedad Edad del jefe del hogar
ins_ali Escala mexicana de seguridad alimentaria
eli_bas Forma en que desechan la basura
ic_cv Indicador de carencia de calidad y espacios de la vivienda
ic_shv Indicador de carencia de servicios bdsicos de la vivienda
cocina Indicador de disponibilidad de cuarto para cocinar
auto Indicador de posesion de automavil en el hogar

trab_adult_may
trabinf

iingmuj

jubi

jrezed

jindp

jsub

jind

maxnved
act_mayvalor_hog

act_normal_hog

ind_equip_viv
cuartos
hombres
may_64

nind

nocup

nalfab

nsalud
nrzedma
cyafore

cyaguin

Indicador de presencia de mayor de 64 anos trabajador

Indicador de presencia de menor de 16 anos trabajador

Indicador de presencia de mujeres con ingresos mayores a los de los hombres en el hogar
Indicador de personas jubiladas o pensionadas en el hogar

Jefe con carencia de rezago educativo

Jefe con posicion de independiente

Jefe con posicion de subordinado

Jefe hablante de lengua indigena

Maximo nivel académico en el hogar

Ndmero de activos A en el hogar (microondas, lavadora y computadora)
Ndmero de activos B en el hogar (radio, television y refrigerador)

Namero de bienes de equipamiento (regadera, tinaco, cisterna, calentador de agua, bomba de
agua, aire acondicionado)

Ndmero de cuartos del hogar

Ndmero de hombres en el hogar

Ndmero de personas de 65 0 mds anos en el hogar

Ndmero de personas hablantes de lengua indigena en el hogar
Niamero de personas ocupadas en el hogar

Ndmero de personas que saben leer y escribir en el hogar
Personas con carencia en servicios de salud en el hogar
Personas mayores de 16 anos con rezago educativo
Prestaciones laborales del conyuge Afore

Prestaciones laborales del conyuge aguinaldo
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Variable Nombre de la variable
cyvlab Prestaciones laborales del conyuge prima vacacional
cysm Prestaciones laborales del conyuge servicios médicos
cyuplab Prestaciones laborales del conyuge utilidades
jafore Prestaciones laborales del jefe Afore
jaguin Prestaciones laborales del jefe aguinaldo
jviab Prestaciones laborales del jefe prima vacacional
jsm Prestaciones laborales del jefe servicios médicos
juplab Prestaciones laborales del jefe utilidades
hacin Promedio de habitantes por cuarto
tdep Relacion de dependencia
sanit Disponibilidad de sanitario
cysect Sector econémico del conyuge del hogar
jsect Sector econdmico del jefe del hogar
jsexo Sexo del jefe
tamloc Tamario de la localidad
tam_hog Tamanio del hogar
tmor Tasa de mortalidad
fenencia_viv Tenencia de la vivienda

combus2_mod

Tipo de combustible para cocinar

Fuente: Elaboracion del CONEVAL
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Cuadro A.5. Variables de contexto a escala municipal utilizadas en el modelo de estimacion del ingreso

2010y 2015
Variable Nombre de la variable
elec_mun Elecciones locales,
gini Coeficiente de Gini,
ictpc Promedio municipal del ICTPC 2010"
Relacion de personas en pobreza, . con montos por Programa de Apoyo Alimentario,
ind3_pal_rur rural

ind3_prosp_rur

ind3_prosp_urb

In_ind3_65mas_rur

In_ind3_65mas_urb
porc_10sal_urb
porc_exprur
porc_expurb
porc_hogayotr_rur
porc_hogayotr_urb
porc_hogprogob_rur
porc_hogprogob_urb
porc_hogremesas_rur
porc_hogremesas_urb
porc_ic_asalud_rur

porc_ic_asalud_urb

porc_ing_ilb_rur

porc_ing_ilb_urb
porc_jub_rur
porc_jub_urb
porc_norep_ing_rur

porc_norep_ing_urb

porc_patnoagrnocal_rur

porc_patnoagrnocal_urb

ppat
prom_esc_rel_rur
prom_esc_rel_urb
t_incdelicl
TasaDesemprur

TasaDesempurb

Relacion de personas en pobreza, . con montos por Progresa, rural

Relacion de personas en pobreza, . con montos por Progresa, urbano

Relacion montos Programa de Apoyo Alimentario, entre adultos mayores, rural (en
logaritmo)

Relacion montos Programa de Apoyo Alimentario, enire adultos mayores urbano (en
logaritmo)

Porcentaje de la poblacion urbana con ingreso laboral inferior a 10 SMN
Porcentaje de la poblacion rural ocupada que trabaja en otro municipio
Porcentaje de la poblacion urbana ocupada que trabaja en ofro municipio
Porcentaje de hogares rurales que reciben ingresos por ayuda de otros hogares
Porcentaje de hogares urbanos que reciben ingresos por ayuda de ofros hogares
Porcentaje de hogares rurales que reciben ingresos por programas sociales
Porcentaje de hogares urbanos que reciben ingresos por programas sociales
Porcentaje de hogares rurales que reciben ingresos por remesas

Porcentaje de hogares urbanos que reciben ingresos por remesas

Porcentaje de la poblacion rural con carencia de acceso a servicios de salud

Porcentaje de la poblacion urbana con carencia de acceso a servicios de salud

Porcentaje de la poblacion rural ocupada con ingreso laboral inferior a la linea de
bienestar

Porcentaje de la poblacion urbana ocupada con ingreso laboral inferior a la linea de
bienestar

Porcentaje de hogares rurales que reciben ingresos por jubilaciones
Porcentaje de hogares urbanos que reciben ingresos por jubilaciones
Porcentaje de la poblacion rural ocupada que no reporta ingresos
Porcentaje de la poblacién urbana ocupada que no reporta ingresos
Porcentaje de patrones rurales no agricolas manuales y no calificados
Porcentaje de patrones urbanos no agricolas manuales y no calificados

Pobreza patrimonial

Promedio de escolaridad relativa en el medio rural
Promedio de escolaridad relativa en el medio urbano
Incidencia delictiva

Porcentaje de la poblacion rural en desempleo

Porcentaje de la poblacion urbana en desempleo
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Variable Nombre de la variable
tipo_udomest_mod Tipo de unidad doméstica
totsucur2 Sucursales bancarias por cada millon de habitantes
umpcTmill Unidades médicas por cada millén de habitantes
vul_cam_clima Vulnerabilidad al cambio climdtico

Fuente: Elaboracion del CONEVAL

Nota: En los casos en los que las variables son relaciones o fasas de crecimiento se usa la nofacion |, para indicar que se hace referencia a
cinco anos afrGs.

! Esta variable solo esta disponible en 2010y no en 2005.

Cuadro A.6. Variables de contexto a escala estatal utilizadas en el modelo de estimacion
delingreso 2010y 2015

Variable Nombre de la variable

pibpc Tasa de crecimiento anual promedio del PIB_pc en el quinquenio

fransf_gobpc TCAP de las fransferencias del gobierno federal a los gobiernos locales per cdpita en el quinquenio

remespc TCAP de las remesas familiares per cdpita en el quinquenio
itlpis Tasa de crecimiento anual promedio del ITLP-IS en el quinquenio
desem Tasa de crecimiento anual promedio de la tasa de desempleo en el quinquenio

Fuente: Elaboracion del CONEVAL

Nota: En los casos en los que las variables son relaciones o fasas de crecimiento se usa la nofacion ., para indicar que se hace referencia a
cinco anos afras.

! Esta variable solo estd disponible en 2010y no en 2005

Cuadro A.7. Incidencia estimada para los cuadrantes de pobreza multidimensional (%),
segln grupo, México, 2010

Grupo

Cuadrante de pobreza Nacional
1 2 3 4 5 6
Pobreza 26.2 35.0 42.7 50.8 57.9 71.8 46.1
Pobreza extrema 2.2 4.9 7.7 13.0 15.6 33.6 11.3
Vulnerable por carencias 32.1 34.2 30.0 22.8 24.2 8.7 28.1
Vulnerable por ingreso 7.5 6.3 6.8 7.0 4.9 1.9 59
No pobres y no vulnerables 34.2 24.4 20.5 19.3 12.9 7.6 19.9
Total 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion del CONEVAL con base en el MCS-ENIGH 2010
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Cuadro A.8. Distribucion de la poblacion segln grado de seguridad alimentaria/condicion de carencia
alimentaria y fuente de informacién 2015

. . . . Médulo de Condiciones Encuesta Intercensal

Grado de seguridad alimentaria y condicion Socioecondémicas 2015 2015
de carencia de acceso a la alimentacion = =
Poblacion Porcentaje Poblacion Porcentaje

Total 121,381,730 100.0 115,687,106 100.0
Seguridad alimentaria 70,790,905 58.3 76,795,031 66.4
Inseguridad alimentaria leve 24,193,165 19.9 19,346,750 16.7
Inseguridad alimentaria moderada 15,838,332 13.0 10,132,578 8.8
Inseguridad alimentaria severa 10,559,328 8.7 9,412,747 8.1
Total 121,381,730 100.0 115,687,106 100.0
Sin carencia alimentaria 94,984,070 78.3 96,141,781 83.1
Con carencia alimentaria 26,397,660 21.7 19,545,325 16.9

Fuente: Cdlculos propios con base en el MCS 2015 v la Encuesta Intercensal 2015

Nota: Los resultados no incluyen a las personas que viven en el hogar (o la vivienda en el caso de la Encuesta Infercensal) y son frabajodores
domésticos del hogar o familiares de estos; fampoco se considera a los huéspedes del hogar o vivienda ni a sus familiares, ni a la poblacion
residente en hogares o viviendas en los que no respondieron a todas las preguntas de la EMSA.

Grdfica A.1. Carencia de acceso a la alimentacion. Diferencias absolutas (en puntos porcentuales)
entre estimacion bajo el modelo y el directo del MEC 2015
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Fuente: Cdlculos propios con base en el MEC 2015 del MCS-ENIGH y la Encuesta Infercensal 2015
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Grdfica A.2. Carencia de acceso a la seguridad social. Diferencias absolutas (en puntos porcentuales)
entre estimacion bajo el modelo y el directo del MEC 2015
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E n este anexo se describen las expresiones matematicas correspondientes a los
modelos estadisticos usados para estimar la pobreza a nivel municipal. Las
definiciones de los indicadores se fomaron tal como estan sefaladas en la
metodologia para la medicidn multidimensional de la pobreza en México
(CONEVAL, 2010a).

En la seccién B.1.1 se describen algunos conceptos de los modelos lineales
mixtos (MLM), en particular, el modelo de efectos aleatorios, que es la base
fedrica de los modelos que se ilustran en las secciones B.2 y B.3. En la secciéon
B.2 se describe el método EBP (empirical best predictor o mejor predictor em-
pirico), propuesto por Rao y Molina (2010 y 2015) y Molina, Nandram y Rao
(2014), utilizada para estimar el ingreso via un modelo de efectos aleatorios:
primero asumiendo homocedasticidad en los errores y después suponiendo
heterocedasticidad en estos. En ambos casos se estima el error cuadrdtico
medio (ECM) mediante simulacién Monte Carlo.

En la seccién B.3 se describe el método ELL de Elbers, Lanjouw y Lanjouw
(2002 y 2003), el cual supone un modelo de efectos aleatorios con hetero-
cedasticidad en los errores. Se explica cdmo se puede reescribir el modelo
como un modelo marginal, es decir, tomando en cuenta solo la estructura
de covarianzas dentro de cada municipio y no entre municipios. Se simula
L veces el logaritmo del ingreso corriente total per cépita de la poblacién y
se obtienen valores por hogar en cada una de estas simulaciones. Usando
estas simulaciones es posible estimar cualquier funcién del ingreso a nivel
municipal, ademdas del ECM asociado.

Por dltimo, en la seccidn B.4 se describe el modelo bayesiano (MB) y se espe-
cifica la forma de aplicar el paradigma bayesiano para hacer la estimacion
de manera simultdnea de tres indicadores o dimensiones: carencia de ac-
ceso a alimentacioén, carencia de acceso a seguridad social e ingreso, por
considerar que los tres indicadores estdn correlacionados. En la seccién B.4.2
se detallan modos de simplificar el modelo bayesiano a un solo indicador o
dimensidén con la finalidad de poder hacer comparaciones de las prediccio-
nes que se obtienen usando el modelo bayesiano con tres indicadores y con
un indicador respecto a las predicciones del método EBP y el ELL. Los resulta-
dos de dicha comparaciéon se muestran en el capitulo 3.
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B.1 MODELOS LINEALES MIXTOS Y MODELOS DE EFECTOS
ALEATORIOS

Los modelos lineales mixtos (MLM) (West, Welch y Galecki, 2015; Demidenko,
2004; Faraway, 2006) corresponden a un modelo lineal paramétrico (Kutner,
Nachtsheim, Neter y Li, 2005) usado en datos aglomerados (clusters), longi-
tudinales, espaciales o de medidas repetidas. Los datos aglomerados son
aquellos en los cuales la variable dependiente es medida una vez para cada
sujeto y los sujetos (unidades de andlisis) estan agrupados en unidades mas
grandes.

En este caso, los hogares corresponden a observaciones de nivel 1 y estén
anidados dentro de los municipios y estos Ultimos serian los conglomerados
(observaciones de nivel 2) o dreas pequenas. Se utiliza una variable respues-
ta Y, la cual corresponde al ingreso, o una transformaciéon de este, y un con-
junfo de variables explicativas que pueden corresponder a efectos fijos o
aleatorios. Los efectos aleatorios son variables cuyos niveles se seleccionan
aleatoriamente de una poblacién de niveles; estos efectos solo influencian la
variabilidad sobre la respuesta Y.

Los efectos aleatorios son variables aleatorias (v.a.s) asociadas a los niveles de
un factor aleatorio y representan desviaciones respecto a las relaciones dadas
por los par&dmetros de los efectos fijos; por ejemplo, un intercepto aleatorio re-
presenta desviaciones de un conglomerado respecto a la media global.

El MLM, en su caso mds general, corresponde a:

Y, =xy'Bruy'y, +¢;, (8.1

g

donde i = 1....m, con m el nimero de municipios, j =1....n, con n, el
ndmero de hogares en el municipio i-€simo (famafo del conglomerado i).
Donde:

Y” respuesta del j ésimo miembro del municipio 1 y

1 1 1
Xy u; Vi b
Xg=| ¢ puy = gy =) [ yB=] o
q

donde x;; es un vector de dimension p asociado al j ésimo miembro del
conglomerado i ésimo correspondiente a los p efectos fijos (pardmetros)
dados en el vector p.Ademds, u; corresponde a un vector de dimension ¢
asociado al j-ésimo miembro del conglomerado i-ésimo correspondiente a
los ¢ efectos aleatorios, y,, dados para el conglomerado i. Finalmente, &;
es un error aleatorio como en un modelo lineal cualquiera.
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Si x;. =1; paratoda j, j, enfonces se estd considerado un término fijo cons-
tante y si u}] =1; para toda i, j. entonces se tiene un efecto aleatorio
asociado al intercepto. Si ademas g=1 vy u;. =1, para toda i, j. se tiene
“ij"Yi: 7:. y enfonces:

Y =xy' By +ep, (B.2)
que es conocido como modelo de efectos aleatorios.

El modelo (B.1) puede escribirse vectorialmente como:

Y, =XB+Uy, +e,i=1,.,m;

en donde:
1 2 p
e € X X Xi1
Y =| ¢ ofg=| 0 X = y
1 2 P
in 8tn xin . xin . ‘xm
1 1 1 1 1
1 2 q
U, U, U
U,~ _ . . .
1 2
u U; ul

Enfonces, Y, y €, son vectores de dimension n,, X, es una matriz de dimen-
sidn n; x p cuyos renglones corresponden a x;,". ..., xini' y U, es una matriz
de dimensién n, x g cuyos renglones corresponden a u,,', ..., u;, '. Se supone
que X, es de rango completo y que U, tiene menos columnas que X,

Los supuestos estadisticos del modelo son:
* Seasumeque vy, ~N, (0,,,D, ).

 Los errores satisfacen €, ~N, (0
. 1
n,xn,, para foda i= 1,....,m.

X,). con X, matriz de dimension

n.x12
i

¢ Lasvas y,..... ¥, &....&, sonindependientes.

En particular,en elmodelo de efectos aleatorios dado en (B.2).en el cual se supo-
ne homocedasticidad, asique X, = O'zlnl_x,,l_ paratodai,entonces y; ~ N(0, Gyz)
independientes e idénficamente distribuidas (i.i.d) y g, ~ N((),O-Z) ii.d, tal
que los efectos y, y errores &; son independientes. Ademas U, es un vector

1

de unos de dimension n,, denotado 1, , asi que el modelo corresponde a:
1
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Y, =XB+1, v, +e,i=1,...,m. (B.3)

N . . . m
El modelo (B.1), en su forma maitricial, requiere definira n como n = z 1nl.,el
im
fotal de hogares en todos los municipios, y los siguientes vectores:

Y, Yo €

m

donde Y vy ¢ son vectores de dimension n y y es un vector de dimension mgq.
También se definen las matrices:

D,, 0 ... 0 u 0 ... 0
X
! 0 D, 0 0 U, 0
X = ;G = : U= . y
X, '
0 0 D,, 0 0 U,
5 0 0
P 0
0 0 )

cuyas dimensiones son n x p para X, mg x mq para G, nxmqg para U ynxn
para R .Las matrices ceroen G, U y R, vienen de la independencia de las
v.asy, ...V, €.... . ElMLM puede entonces expresarse como:

Y =XB+Uy+eg, (B.4)

G 0
(’Yj = qu+n [O(mqﬂz)xl 7[ o ]}
& 0n><mq R

Tomando la parte aleatoria en (B.4) y renombrandola como:
e*=Uy+e,
se fiene que £* es de dimensidn n y que

e~N,0,.,V),

nx12

con V=UGU'+ R y entonces se tiene el modelo marginal
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Y =Xp+e* (B.5)

8* ~Nn(0n><1’V)'
Por lo tanto,

Y~N,(XB,UGU'"+R) y Yy~ N, (0,G), (B.6)
o en términos vectoriales
Y, ~ N”i (X,B,UDU,'+Z,).
Y regresando al modelo de efectos aleatorios con homocedasticidad
Y, ~N, (XB.o1,1, 45’1, )7 ~N(©O,0}) (B.7)
o matricialmente

(XB O- A+O-21n><n) y y Nm(o O- (B8)

}/ m><m)
donde 4 es una matriz que incluye en la diagonal las matrices1, 1, ', i=1,....m
de dimension n, x n, En otras palabras, Io mo’rrlz de varianzas y covorlonzos Qaso-
ciadaala respues’ro Y ’nene valores O' +0?% ensu diagonal, dentro de un mis-
mo conglomerado valores O' .y entre mun|C|p|os valores cero (ver seccion B.3).
Esto dltimo esté relacionado con el supuesto de independencia entre municipios.

Asumiendo que las matrices G y R fueran conocidas, la estimacion es por
minimos cuadrados generalizados de la siguiente forma:

B=xV'X)"'XV'Y. (B.9)
con V=UGU'+R.

Usualmente, las matrices G y R no son conocidas. En el modelo de efectos
aleatorios, esto significa que los pardmetros O'; y o son desconocidos. De
ser asi, deben estimarse tanto los pardmetros involucradosen G y R como
los efectos fijos B. Se debe obtener, entonces, la funcién de verosimilitud y
maximizarla.

Existen dos formas de obtener estimadores por méxima verosimilitud: la primera
es al maximizar, respecto a los pardmetros involucrados en los efectos aleatorios,
la verosimilitud perfil, la cual es obtenida al sustituir en la verosimilitud completa
el estimador de B por minimos cuadrados generalizados. La segunda, llamo-
da verosimilitud restringida (REML), consiste en obtfener la verosimilitud solo en
funcién de los par@metros de la parte aleatoria y maximizar la funcién corres-
pondiente. En ambos casos, la solucidn obtenida es a través de métodos numé-
ricos. Se recomienda el uso de verosimilitud perfil cuando la inferencia deseada
es sobre los efectos fijos y REML cuando esta es sobre los efectos aleatorios.
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La importancia de presentar la teoria de MLM es porque los modelos ELL y
EBP se basan en aspectos de ella. Ambos se fundamentan en modelos de
efectos aleatorios. En ELL, los pardmetros de la parte aleatoria del modelo, las
varianzas de |os errores y de los efectos aleatorios se estiman usando una he-
rramienta distinta a méxima verosimilitud o REML. Los estimadores de los efec-
tos fijos se obtienen, entonces, usando minimos cuadrados generalizados. En
EBP se utiliza un modelo lineal mixto estimado por REML. Una diferencia nota-
ble es que bajo ELL se asume heterocedasticidad en los errores, mientras que
en el EBP esto no es asi, aunque puede incluirse con ciertas modificaciones
como se muestra en la seccion B.2.

B.2 METODO EBP

El método EBP (Rao y Molina, 2010, 2015; Molina, Nandram y Rao, 2014, para
un enfoque bayesiano; Ghosh, Natarajan, Stroud y Carlin, 1998, para un enfo-
gue de modelos lineales generalizados) se utiliza para estimar el ingreso; se
basa en un modelo de efectos aleatorios con homocedasticidad:

— '
Yij =X B+7i+gija

. . AN 2N
coni=1,..m;j=l..n;y, ~N@O,0,)iidyé&, ~N(0,0%) iid,tal que los
efectos aleatorios 7; y errores &; son independientes. Asimismo, Y, corres-
ponde al logaritmo de los ingresos mds un término constante adecuado que

favorece la normalidad de la distribucion.

El anterior es el modelo asociado a una muestra. Asumiendo que el modelo
se aplica a la poblacidn, se tiene un modelo similar, pero la i corre desde 1
hasta M ,con M el total de municipios en la poblacién, la cual puede coin-
cidircon m,yla j corre desde | hasta N,, el total de hogares en la pobla-
cién del municipio i.De esta forma, el fotal de hogares en la poblacién, N,
correspondea N = ZZIN,.. Observar que este supuesto implica que la varian-
za de los efectos aleatorios en la poblacién es la misma que en la muestra, lo
cual podria ser falso si la muestra no estd bien construida.

El vector Y = (Y],.--.,YN)', asociado a la poblacién, se particiona entonces
en los valores asociados a la muestra Y, y aquellos fuera de la muestra Y, ,
asique Y = (Y,',Y,").Similarmente, en un municipio i se puede particionar
Y, como Y, = (Y, Y,').

Si quiere estimarse Y o una funciénde Y, ¢ = h(Y). puede utilizarse el me-
jor predictor, el cual corresponde a una funcién de 'Y, que minimiza el error
cuadrdtico medio. Este corresponde a la esperanza condicional

8" =Ey [51Y.}
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la cual denota una esperanza con respecto a la distribucién condicional
f(Y,]Y,) .Este estimador es insesgado para Ey[5].Almodelar Y de acuer-
do a un MLM que depende de un conjunto de pardmetros 0 y estimarlos
como 6 a partir de la muestra, en realidad lo que se obtiene es el mejor esti-
mador empirico y de aqui viene el nombre de la forma de predecir.

En teoria, Ey, [5 \ Ys] puede calcularse de manera explicita; sin embargo, de-
pendiendo de la forma funcional 4(Y), esto puede ser complicado. Puede
entonces realizarse simulacién Monte Carlo para aproximar este valor al si-
mular un ndmero suficientemente grande L de veces los valores para los ele-
mentos fuera de la muestra Y, . Entonces Ey [1(Y.)|Y,]. puede aproximarse
como

1 L
Ey [HOY) 1Y, ]~ L 2 0¥
=1

donde A(Y,) eslafuncidn que se quiere estimar en el municipio i,y se utiliza
en cada simulacién la informacién de la muestra Y, asi como la [-&sima
simulacion de los valores fuera de la muestra Yir(/) .Entonces i(Y") repre-
senta el valor de la funcidn de 'Y, correspondiente obtenido en la /-ésima si-
mulacion. Asi, por ejemplo A(Y,) . podria corresponder al promedio del valor
dela Y en el municipio i.

Para poder hacer el proceso anterior, se necesita la distribucion de Y, | Y, o
bien considerando al municipio i, la distribuciéon de Y, | Y. esto es, la distri-
bucién asociada al municipio i para los hogares fuera de la muestra dados
los hogares dentro de la muestra. Dado que, como en (A.7), pero a nivel po-

blacional se tiene que
Y, ~ Ny (XiBaO-yZIN.lN. '+O-21N.><N. )

para cualquier municipio dentro o fuera de la muestra, usando la férmula de
la distribucién condicional de una normal particionada, se tiene que

Yir | Yis ~ NNifni (uir|s b I/ir|s )’

dond
onde V(Y - X, B)

i

— 2
l‘lir\s - XirB + O-;/ lNi_nilN

V:’r\s = 0-2 (1 - r‘z )lNi_nilNi_ni '+621N

iy ><Nl. —n;
donde

_ 2 ' 2
Vis - O-y lnilni to I"ixn'

1
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_ 2l 2,0
F—cry o, +

1

Ademds X, y X, corresponden a una particion de X, y denotan valores
de las variables explicativas para elementos fuera y dentro de la muestra en
el municipio i, respectivamente. La notacion ¥V, tiene que ver con la varianza
V. asociadaa Y;, V, = O-leilN[ Ywoll se particiona como:

1 NiXNi

V. V.
sr
Vi Ve, V.
w

donde ¥V, y V.. sonla matrices de varianzas asociados a los elementos den-

tfro y fuera de la muestra, respectivamente, y V. contfiene las covarianzas
enfre elementos fuera y dentro de la muestra.

Observando que la distribucion resultante es andloga a la vista en (B.7),
usando p,,, enlugarde X By o-;(l—l“l.) en lugar de O'yz,se tiene enfonces
un nuevo modelo de efectos aleatorios, similar a (B.3), en el cual

Y. =n,, +1N Vi TE =1,..M; (B.10)

i 1r’

donde los efectos aleatorios v, ~ N(O o, >(1-T,)). i = 1....M, son indepen-
dientes de los errores €, ~ NN - 0,0 IN - ). donde Io r representaria
que el modelo aplica poro hogores fuera de la muestra.

Lo anterior significa que sise quieren simularlas observacionesfuerade lamues-
tra Y, para un municipio i basta con simular una v.a. v, ~ N(0,0'f(l -I)y
N, —n, vas g, independientes, para asi obtener Y, segin (B.10). Los pard-
metros de las normales a simular dependen de las varianzas de los efectos
aleatorios y del error, O'f y o’ . Estas se estiman de acuerdo con el MLM que
se ajusta sobre todos los municipios en muestra.

Entonces, el procedimiento para poder obtener el mejor estimador empirico,
EBP, de una cantidad de interés para un municipio i que se encuentra dentro
de la muestra, 5, es el siguiente:

. < 2 2 . .z
1. Estimar los pardmetros [5 o,yO usando la informacién de la mues-
tra Y,, para un municipio i.

2. Generar, segun el proceso descrito antes, L vectores de observaciones
YY, 1 =1,...L para elementos fuera de la muestra, usando los valores

estimados en el punto 1.
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3. Juntar cada uno de los [ vectores generados en 2., [ = 1,...,L, con los
valores de la muestra Y,, para obtener un vector que corresponderia
a la poblacion Yi(” (Yls ,Y(‘)') en el municipio i. Puede calcularse
entonces el valor de la fucidn de interés en la simulacidn [ para la po-
blacién generada del municipio i, 8" = h(Y,""). Se aproxima entonces

usando Monte Carlo al estimador EBP de 51 como

EB _ 1 o)
57 =130,
1=1

Suponiendo que la funcidén que se quiere estimar para el municipio 1,
0. = h(Y,) . puede descomponerse como un promedio de acuerdo con si los
hogares estén en la muestra para el municipio i, conjunto s, , o si estan fuera
de la muestra para ese municipio, conjuntfo 7, . Esto es, suponiendo

1 N
8= 38, =T,
N, =

i j=1 i Jes; Jjer;

con g, = h(¥}), enfonces, dada la linealidad de la esperanza condicional, el
mejor estimador es

(B.11)

—*Z +2]

i Jes; Jer;

donde el mejor estimador en un hogar j que no estd en muestra de un mu-
nicipio i, Sf para j €r;, se obtiene usando nuevamente Monte Carlo para
estimar E, [h(YU)|YsJ

= £y [n, )Y~ L Zh(Y(’)

y el mejor estimador empirico, QJEB se obtiene al usar los parédmetros estimo-
dos segun el MLM. De esta forma, pueden obtenerse estimadores por hogar
y de alli por municipio, 5I.EB, segudn (B.11).

En el caso de que un municipio i no caiga en muestra, entonces hay que

simular fodas las observaciones Y;, j = ..., N;,lo cual se logra a través de

un método boofstrap. El modelo de la poblacién sigue aplicando a este mu-

nicipio asi se tiene que el valor de la respues’rc en la [-ésima simulacién, | =
. L, para el hogar j del municipio i, ¥, e

) — ' * *
Y; X; B+}/i+8ij,
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donde y; ~N(0,6;) independiente de &, ~ N(0,6%). con &, y &7, los
estimadores de la varianza del efecto aleatorio y error, respectivamente.

Una vez simulados los valores, puede obtenerse el mejor estimador empirico
de un municipio i, SI.EB, en el caso en que la funcién que se quiere estimar
para el municipio i puede descomponerse como un promedio, este es

1N
S = 1
87 =y LT

i j=1

donde SfB se obtiene a fravés de simulaciones Monte Carlo a partir de los
Y”) simulados. En caso de que esto no se pueda descomponer asi, el proce-
so es similar, pero se obtiene ¢, = h(Y,). para cada poblacién simulada del
municipio i y se procede a usar Monte Carlo para obtener §.

B.2.1 Estimador del error cuadratico medio

El estimador del ECM (Prasad y Rao, 1990) se obtiene a través de un método
fipo bootstrap. Requiere generar B poblaciones completas y hacer estimacio-
nes usando los algoritmos descritos antes. El procedimiento para un municipio
i es el siguiente:

1. Ajustarel MLM, ¥, = Xu'ﬁ"‘% +¢&; 0 los datos muestrales (Y,, X ) obte-
niendo los estimadores B S’ y 6 usando un método REML

2. Generor 7, ~N(O, G, %), i =1,... M,y de forma independiente generar
N(Oé)]_l ..... N;i=1..,M.

l

3. Construir a partir de 7/,.* y g;. Y X j=1.. N,y ﬁ el modelo

Y, =x;'B+7 +¢,, (B.12)

y

4. Usando el modelo poblacional (B.12), generar un ndmero grande B
de poblaciones independientes e idénticamente distribuidas {Y j=1
... Ny i=1,... M }ycalcular el valor poblacional &, esto es, el valor

gue la funcién de interés ftoma en la poblacién S|mulod<:1 b . Por ejem-
plo, cuando esta se obtiene a partir de un promedio

*(b) Zé‘*(b)

1]1

con 6, =h(¥,;"). b=1,.,B.
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5. Para cada poblacidén b simulada en 4., obtener la muestra con los
mismos indices de la muestra original y calcular los mejores estima-
dores empiticos 5", b =1.... B, utilizando los valores muestrales
obtenidos a partir de la poblacién boofstrap generada, Yis* y los valo-
res conocidos X;;. Para ello, se ufiliza el mismo procedimiento descrito
antes, esto es, se ajusta un nuevo MLM a los datos de la muestra y se uti-
lizan los pardmetros estimados en este y simulacién Monte Carlo para
obtener 5" . Nuevamente, habria que considerar las posibilidades
de que el municipio i caiga o no en la muestra, y recordar que en el
segundo caso se requeriria el uso de un boofstrap adicional como se
explicd antes.

6. El ECM del mejor predictor empirico en el municipio i, ECM(ciEB) , fie-
ne un estimador que se obtiene utilizando de nuevo Monte Carlo de la
siguiente manera:

ecm(8) = ;ZB:(&EB*(M _é;*(b))z- (B.13)

b=1

La muestra a partir de la cual se obtienen los valores Y, involucra un mues-
freo complejo, aquel correspondiente a la muestra del MCS-ENIGH. Una
observacion importante es que el procedimiento descrito no considera la
presencia de pesos muestrales. Sin embargo, en el procedimiento realizado
por el CONEVAL, los pesos se aplicaron una vez que se habia estimado el
MLM y simulado los valores necesarios para obtener Y, (ya fuera que i se
encuentre dentro de la muestra, o no). De esta forma, los estimadores para
5" = h(Y") considerar los pesos muestrales y, en consecuencia, también
el mejor estimador empirico 6.

B.2.2 Estimacion bajo heterocedasticidad

Los errores que pueden cometerse al usar una muestra pueden estar relacio-
nados con el diseno muestral, los cuales se tomaron en cuenta en el proce-
dimiento descrito al final de la seccidn anterior. Sin embargo, otra fuente de
error puede darse al no modelar con la estructura de correlaciéon adecuada
al vector de variable respuesta para el municipio i, Y,. Esto, en particular,
puede darse porque se estéd considerando un modelo con homocedasti-
cidad o varianza constante. Esto es, se considera que la varianza asociada
al error foma el mismo valor & para todos los hogares dentfro del mismo
municipio i.

Se puede incorporar la heterocedasticidad dentro del modelo. Regresando
al modelo (B.3), bajo homocedasticidad, se tiene que:

Y, =XPB+1, v, +e,i=1,..m;
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con y, ~ N(0, 0'2) y &, ~N(0,0 ]n an, ). Con base en el supuesto de que la
matriz de varianza y covarianzas asociada a g,, X, tiene ofra estructura. En
particular, se supone que en cada hogar den’rro del municipio hay una va-
rianza distinta; esto es, se tiene la siguiente matriz de varianzas y covarianzas:

c. 0 ... 0

2
o’y =0’ O-iz. 0
0 0 o,

Esto es similar a cuando se utilizan minimos cuadrados ponderados. En ese
fipo de estimaciéon se supone una maitriz asociada diagonal de pesos W .
Esta matriz permite ponderar las varianzas. Se fiene, entonces, un modelo de
efectos aleatorios con heterocedasticidad, de la forma:

Y, =XB+1, v, +e,i=1,.,m;

con y, ~N(0,0.)y & ~ N(0,6°W, ") con W, una matriz diagonal de n, x n,,
de tal forma que 0'2Wl. ! corresponde a 0'22

En la practica, W se construye a partir de una variable que se sabe que
afecta la variabilidad. Sin embargo, en este caso se puede aproximar a X,
a partir de herramientas usadas para la estimaciéon tipo ELL, que se verdn
en la seccion B.3. Basicamente, el procedimiento consiste en ajustar sobre
la muestra una regresidon lineal mdltiple (modelo beta) y luego sobre una
fransformacién de una descomposicion de los residuos se ajusta un segun-
do modelo (modelo alfa) del cual se estiman las varianzas. En otras palalbras,
se puede obtener

.0 0
-1 — 0 6'122 O
0 0 6}

donde 6 .para j =1,..., n;, se obtienen como en elmétodo ELL,y W, es una
matriz d|ogon0I con en’rrodos w; = 1/6‘1 . J =1...., n,. Asi, las varianzas de
cada hogar dentro del mun|C|p|o i bajo el me’rodo EBP son proporcionales a
aquellas estimadas usando parte del proceso ELL.

El modelo a nivel poblacional bajo heterocedasticidad es ahora

Y, =XB+1, v, +e,i=1,.,M;
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con y, ~N(0,0, ) y g, ~N(0,6°W,}) ), donde W’A‘, es una matriz diagonal
de dimensiéon N x N, que contiene eI inverso de los pesos para toda la po-
blacién de hogores en el municipio i. De ese modo, hay que hacer algunos
cambios en los algoritmos dados antes, ya que hay que considerar la pon-
deracién. En virtud de que el modelo es a nivel poblacional, se requieren los
pesos w; para fodos los municipios i (estén en muestra, o no) y para todos
los hogores j estén en la muestra, o no. Esto se logra suponiendo que el
modelo alfa ajustado a la muestra puede aplicarse a toda la poblacién. Se
tiene entonces que

2 2 -1
Yi ~ NNi (XiB’O-y lNilNl. +o VVi,Ni )a
para cualquier municipio i dentro o fuera de la muestra. Enfonces

Yr | Yis ~ NNl.—ni (uir|s > I/ir\s )’

donde
n,, =X, p+ O_721N,.—n[.1N[7n[ 'I/i,;l(Yis - XisB)’
Vi =0 (1=T)Ly 1y, "+ W3,
Vy=0,1,1, "+’ W,
y

-1

aqui, W,y _, represen’ro la matriz diagonal de dimension N, —n,x N, —n,
Con en’rrqdds w 62 ;- para los hogares j fuera de la muestra. Observe que

w el total de Ios pesos en la muestra para el municipio i es usado en lu-
gcr de n, en I'; en la férmula que se usaba en el caso de homocedasticidad.

De aqui, el modelo con el que se simula el valor de la respuesta de los ele-
mentos fuera de la muestra, similar al modelo (B.10), corresponde a:

=1, M;

r l‘l'irls +1Ni_"i Vi t§,
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donde los efectos aleatorios v ~N(0,0, >(1-T)). i = 1....M, son indepen-
dientes de los errores g, N - (0, O'ZWMI, ) Para lo ulhmo hay que si-
mular una normal N, —n -variada, o bien, como & W,N -n, €8 diagonal, se
pueden generor N, —n normales univariadas con distribucién asociada
N(O, o’w ) donde w es el inverso del peso para el hogar » fuera de la
muestra en el municipio i.

Para los municipios i fuera de la muestra, el procedimiento de estimacion
EBP es similar al de antes, pero usando el modelo

Y, =XB+1, v, +te,i=1,.,M;

con 7, ~N(0,0, >y y &, ~N(0,0 Wuv) donde VKN es la matriz diagonal
del inverso de Ios pesos de dimension N, del mun|C|p|o i que no cayd en
muestra. Aunque el municipio no esté en muesfro, el modelo alfa permite ob-
tener los valores necesarios para obtener VK . Nuevamente, pueden gene-

rarse N, v.a.s normales univariadas en lugar de la v.a. normal mulfivariada.

De igual forma, la estimacién del ECM es similar a la que se fenia antes,
pero considerando que el modelo que pemite generar a cada poblacion
b.b=1,...,B.es:

Yi* ZXI-B‘*‘INY; +3j,i=l,...,M;

con 7, ~N(0,0}) iid, i=1,..M,y & ~N(0, UZWZN) i=1,.,M,inde-
pendientes. De nuevo, pueden generarse N, v.a.s normales uﬂIVOI’IOdOS en
lugar de la v.a. normal multivariada.

Una observacién es que, desde un punto de vista practico, se utilizaron los
mismos pesos obtenidos en la poblaciéon original en los procedimientos que
involucran cada una de las b poblaciones simuladas para el cdlculo del
ECM. Aunque es posible calcular pesos en cada nueva poblacién b, esto
complica el proceso computacionalmente y no se considera relevante.

B.3 METODO ELL

El método de estimacién de Elbers, Lanjouw y Lanjouw (2002 y 2003; Isidro,
2010), denominado ELL, se basa también en un modelo de efectos aleato-
rios, como en las secciones B.2 o B.3, pero supone heterocedasticidad desde
un comienzo. Esto es, se tiene un modelo

— '
Y, =xy'B+v, +5,
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con efectos aleatorios y, ~ N(O,Gf). v.a.s independientes, y errores
g, ~ N(0,x;). vasindependientes; j =1,..n:1 =1..., m ; tal que los efec-
fos aleatorios y errores fambién son independientes entre si. O bien,

Y, =XB+1, v, +e,i=1,.,m

con y, ~ N(O,G;) independientes y €, ~ N(0,K ) también independientes
e independientes entre ellos, tal que

K, 0o ... 0 (B.14)
0 «x, ... 0
K,=| . “ . |
0 0 K

O en la expresidn mds general dada en (B.4)

Y =Xp+Uy+e,
con y~N,(0,0/1,,)y €~N(0,R). con
K, 0 .. 0
al| 0K o 0]
0 0 .. K,
y
1, 0 0
01, 0
u=l . " :
0 O 1

donde claramente K; es la misma matriz dada en (B.14).

Asi que, considerando estas estructuras de varianzas y covarianzas, se tiene
un modelo marginal como en (B.5)

Y =Xp+e* (B.15)
8* ~ Nn (0n><l’V)’
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donde V' =UGU'+ R corresponde a

K, + 072 o, 0'72 0 0 0
2 2 2
o, K +0o, .. o, 0 0 0
: : : 0 0 0
2 2 2
o, o, e Ky, O 0 0 0
V= : : ' ' 0 0 0
2 2 2
0 0 0 K t+0, o, o,
0 O'f K,,+0O O'f
0 0 0 O'f O'f K, + O'y2

La estructura indicaria que en la parte aleatoria se estéd ftommando en cuenta
solo la estructura de covarianzas dentro de cada municipio y no entre muni-
cipios. De forma explicita:

*_ . . o
E=vitenpi=la,mj=1,.,n.

1

Bajo el método ELL, se trabaja sobre el modelo marginal. Los pasos para esti-
mar cada parte son los siguientes:

1. Se ajusta el modelo marginal (modelo beta):
YU.=xij‘ﬁ+gi/.,i=1,...,m;j=1,...,nl. (B.16)

y se obtienen los estimadores f de B por minimos cuadrados ordina-

rios. Nuevamente, YU corresponde al logaritmo sobre el ingreso mas
una constante.

2. Se obtienen los residuos de la regresion:

*
J— 1
& =Y, =X,
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3. Se calculan los residuos e; libres de los efectos aleatorios, de la siguien-
te manera:

& =&+ (éy —-&.)=7+ €;s

. . * E *
esto es, el estimador del efecto aleatorioes 7, =&,y £, —£,, =¢;.con

n.

Z‘é’\'*‘ (B.17)

y

4. Se aplica una nueva regresidon que permite modelar la heterocedastici-
dad a través de una transformacién en los residuos e; .La idea es usar
un modelo lineal que relacione linealmente la vcmcmzo con un con-
junto de variables expllco’rlvcs Dado que la esperanza de los residuos
es cero, pudiera usarse E[e ] en lugar de la vorlonzo e incluso susti-
tuir valores esperados por volores observados e .Ademds, se usa una
fransformacion que permite obtener valores eshmodos de las varianzas
K; No negativos. El modelo lineal (modelo alfa) corresponde a:

g . (B.18)
log Tez _Z (1+l”l], —1,...,m;j:19-“5n.

g

donde 4=1.05max{e;} y donde r, ~ N(0,0}) i.id.Las variables ex-
plicativas en z; pueden ser las mismas que en X;;, U ofras que sirvan
para explicar la heterocedasticidad. Pueden obtenerse, entonces, el
vector de pardmetros estimados @ y el estimador de la matriz de vo-
rianzas y covarianzas de los pardmetros estimados Va .

5. Definiendoa B = exp(zij'a), se obfienen estimadores de x;, &, utilizando
la siguiente aproximacion:

4B\ 1 ,( AB(1-B) (B.19)
K, ~ +-6
"“\1+B) 2 (1+ B’

6. La forma de estimar es igualando valores esperados con observados.
Definir é,-*. comoen (B.17) y é‘* como

ZZ&/

A =1 j=1
e, =—r—

(13 n
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También se define a

ya

£? li(el.j - el.,)z,

l n,(n,—1) 5
asi que el estimador de la varianza del efecto aleatorio, é‘yz , €s:;
Zwi (é,i - éj.)z Zwi(l - Wi)fiz

_ =l

2 =
6. =max| =

7 iwi(l—wi) iwi(l_wi) ’
-1 -1

01,

. . " m
donde w;, i = 1,...m son pesos, niUmeros positivos tales que zi:1wi =1.En
particular, en los andlisis, se incluyen aqui los pesos muestrales estan-
darizados para que sumen uno.

7. A partir de los estimadores é‘; y kij puede estimarse la matriz V' aso-
ciada al modelo marginal (B.15), obteniendo V.

8. Se obtiene, entonces, un modelo lineal con matriz de varianzas y covo-
rianzas conocida

Y =XpB+g*

e* ~N,(0,,.7),

nxl

el cual puede estimarse por minimos cuadrados generalizados, obte-
niendo el estimador de los pardmetros E y la matriz de varianzas y
covarianzas de los parédmetros estimados V(B) = Eﬂ, los cuales foman
en cuenta la heterocedasticidad del modelo.

Observacion: Para poder estimar un modelo EBP con heterocedasticidad

pueden utilizarse los pasos 1 al 5 anteriores, como se menciond en la seccidn
B.2.
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Simulacion y estimador del ECM

Para poder hacer la estimacion de una funcion ¢, = A(Y,). se procede usan-
do Monte Carlo como en el caso de la estimacién EBP. Para ello, primero
hay que simular el valor de Yy i=1.,N;j=1..M,es deci,se simulan
poblaciones. Suponga que se quieren simular L poblaciones. Para cada
simulacién [, [ =1,..., L, se requiere entonces:

1. Generar un vector aleatorio B con distribucién asociada N(ﬁ,iﬂ).

U]

2. Generar un vector aleatorio @ con distribucion asociada N(@,2,).

’

) (1) O]
1 2

3. Generar los efectos aleatorios, esto es, generar M v.as; 7 v Vg

con distribucién asociada N(O,@f) :

4. Generar los errores, esto es, generar para cada uno de los M municipios
N,vasé, j=1...N,i=1..M conditribucion asociada N(0,&!"),
donde paracada i y j,se calcula B = exp(zi.'a(”), de acuerdo con el
valor simulado en 2., para asi poder obtener ﬁg” de acuerdo con (B.19).

5. El valor simulado del hogar j; j=1,...,N,,en el municipio i; i=1,..M ,
de la simulacion /. Y,”, corresponde entonces a:

YO =x, B0+ 70+ 80 i=1,..M;j=1,..N,

ij [/

Es decir, que se supone que la distribucién asociada a los municipios
gue no estdn en muestra es similar a la de los que si estdn en muestra.

6. Si se quiere calcular el estimador de 0, , i =1,...,M , por el método ELL,
Sl.ELL, enfonces se aplica Monte Carlo, para obtener

L
>p
1
ELL _ [=1
5\5 ==

L

5

donde 5 = h(Y") es el valor para &, usando los valores simulados
para Y, Y;”. enla poblacién simulada / para una i fija.

7. El estimador del ECM se calcula como

ECM (8P = ]{i(siELL _é»i(z))z_

=1
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B.4 METODO BAYESIANO. ESTIMACION BAYESIANA PARA
EL INGRESO, CARENCIA ALIMENTARIAY CARENCIA DE
ACCESO A SEGURIDAD SOCIAL

El objetivo de este modelo es predecir el ICTPC, el indicador de carencia ali-
mentaria (IC_ALIM) y el indicador de carencia de acceso a seguridad social
(IC_SEGSQOC).

Dado que la informacidn disponible es a nivel unidad (hogar), a continuo-
cidn se propone un modelo estadistico que en la notacidon de Rao (2003) es
conocido como modelo a nivel unidad (unit level model).

Antes de proceder al planteamiento del modelo, se considera un modelo
de regresion probit de la siguiente manera: Sea Y, una v.a. binaria para la
unidad i tal que P(Y, = 1) = p.. Sea x, un vector de variables explicativas de la
unidad i. El modelo probit asume que la probabilidad de éxito, p, se puede
modelar como una funcién de un predictor lineal de las variables explicati-
vas de la siguiente manera p; = ®(B'x;), donde @ es la funcidén de distribu-
cidon acumulada de una v.a. normal esténdar. Usando una variable latente
W; ~ N(B'x;, 1), note que P(W; > 0) = ®(B'x;) = p;., por lo tanto, los even-
tos {Y; = 1} y {W; > 0} son equivalentes. Entonces, el modelo de regresion
logistica se puede escribir como un modelo de regresion fobit (Amemiya,
1984) en donde

VVL- = B'xi + &,

con ¢ ~ N(0,1) y la informacién disponible es foda censurada con los co-
sos {W; > 0} si {Y; =1} y {W; < 0} si {Y; = 0}. Notese que en este modelo,
la varianza del error fue fijada en 1; sin embargo, cualquier otro valor fijo de la
varianza define exactamente el mismo modelo.

Tomando en cuenta que se requieren predecir tres variables de pobreza, las
cuales estén alfamente correlacionadas, la propuesta considera un modelo
conjunto para estas tres variables.

Sea Y;;' = (Yuij, Yaij, Yai;) un vector de dimension fres en donde: ¥, es el in-
greso corriente fotal per cdpita del hogar j del municipio i; Y,, es el indicador de
carencia de alimentacion del hogar j del municipio i y Y, es el indicador de co-
rencia de acceso a seguridad social del hogar j del municipio i; donde j={,...,ni}
y i={1,...,m}.Estas variables son de naturaleza distinta, puesto que Y, es una varia-
ble continua que toma valores en los reales positivos, y Y,y Y, son dicotébmicas
que foman valores en el conjunto {0,1}.

Para modelar el vector Y;;, se realiza una transformacion y se incluyen varia-
bles latentes como se describe a continuacion.
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Sea Wy = log(Yll-j + c), con ¢ una constante fija, Wy;; y Ws;; dos variables
continuas latentes tal que {W;; > 0} siy solo si {Y,;; = 1}.y (Wi < 0} siy
solo si {Yy;; = 0}, para k=2,3.
Sea x; = (1, X1ij» ...,xpij) un vector de dimensién p de variables explicativas
fijas para el hogar j del municipio i,y sea v; = (vy;, V4, V3;) un vector de dimen-
sién tres de efectos aleatorios especificos del municipio i, uno para cada variable.
Entonces, el modelo conjunto para el vector Wl-]-’ = (Wll-j, Waij, ngj) es
I/Vij = B'xl- + v; + Eij'

donde
* B es una matriz de coeficientes de dimension 3 X p;
& es un vector de dimension 3 de errores de medicion tal que

&;j~N3(0,Z,),

con X¢ una matriz de varianzas y covarianzas de dimensiéon 3 x 3;

e Uu; es el vector de efectos aleatorios tal que

u; ~ N3(0,Z,).
La inferencia en este modelo se realizd usando el paradigma bayesiano
(Bernardo y Smith, 2000), para lo cual se requiere la especificacion de distri-
buciones iniciales sobre las cantidades desconocidas del modelo, que en
este caso son (B, X ). Para simplificar los cdlculos se proponen distribucio-

nes (condicionalmente) conjugadas. En especifico:

+ Para el par de matrices (B,%) se toma una distribucion Normal-Wishart
invertida de la forma,

BIZc~N3xp(Bo, C®Z,) y Ze ~ IW(Qe, 3, we).
donde ® denota el producto de Krbnecker
* Para la matriz Z,, se toma una distribucidn Wishart invertida de la forma,
Yy~ IW(Qy, 3, wy).
Noétese que la distribuciéon de los u;'s junto con esta distribucién inicial de-

finen una especificacién jerdrquica de intercambiabilidad para los efectos
aleatorios.

122



Metodologia
para la medicién
de la pobreza
en los municipios
de México, 2015

La distribucion final de este modelo se caracterizé a través de las distribucio-
nes finales condicionales completas, por lo que se requirid la implementa-
cién de un muestreador de Gibbs.

B.4.1 Estimacién bayesiana solo para el ingreso

Para poderse comparar las predicciones del modelo bayesiano con las pre-
dicciones del método EBP y el ELL para el ingreso, se obtuvo un modelo uni-
variado que estd basado en el modelo anterior que considera tres variables.

Hay varias alternativas para lograr esto. A continuacion se explican las mas
naturales:

a) Utilizando las estimaciones de los dos indicadores Y; y Y,, calcular la si-
guiente funcién de densidad univariada con los indicadores estimados
Yl Yy Yz,

(W1,Y2,Y3)
Y,,Y,) = Brzts)
p(W;|Y,, Y3) P (Y,¥3)

b) Marginalizando algebraicamente p(W;, W,, W3) para obtener p(W;);
en este caso no se usan las estimaciones de los dos indicadores y pue-
de llevar a un modelo con varios hiperpardmetros redundantes.

¢) Reduccioén de las dimensiones del modelo original mediante el uso de
distribuciones de los parédmetros tales que su distribucién conjunta a
posteriori sea conjugada. Esto no necesariamente es equivalente a la
marginalizacion del modelo original, es decir, el modelo resultante no
necesariamente va a ser igual a

p(W;|Datos) = [ [ p(w,.w,, w;|0, Datos)d0dw,dws,

ya que existen correlaciones de las variables (W;, W,, W3) que se ve-
rian reflejadas en p(W;) a tfravés de los hiperpardmetros del vector de
pardmetros 6.

Por su facilidad de implementacidn, se optd por la reduccién de dimension.

A continuacién se reescribird el modelo bayesiano de efectos fijos para una
dimension.

El modelo para W es el siguiente,

W; = Bx; +u,, + ¢,
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donde

g ~ N(0,c;0,). y B es un vector de coeficientes de dimension p, a2 es la
varianza, ¢; representan los pesos muestrales y son constantes en el modelo.

u; es el efecto aleatorio con distribucion inicial, u; ~ N(0,0,) con j=1,...,]
donde j denota el indice de un estrato.

La distribuciéon a priori para el vector de coeficientes B es:
Blo: ~ Np(BOI O-sD_l);

donde a Dpyx, es una matriz constante y se le conoce como la matriz de
precision.

Para el error es g, ~ Ga(ag, by).
Para los efectos aleatorios u; es:
u; ~ N(0,0y,).
conj=1,...,].
Para la varianza de los efectos aleaforios u; es:
oy, ~ IGa(a,, by).
Se puede notar que, por la reduccién de dimensién, en vez de utilizar la dis-
trioucién matricial inversa Wishart, se utiliza la distribucion univariada inversa
gamma, gue es un caso particular de la primera cuando la dimensidn es uno.
Las distribuciones finales son:
W ~ N,,(XBt + Zut, 0.C),
t t
Wl X1 Zl
conW=| : |, Xpp=|1i |ju= (ul,...,uj), Z,=1 i | = (Zij),
t t
Wi Xn Zn
con Zij =1,=jy Y Cuxn -
Con esta reduccién del modelo original se obtienen las siguientes distribu-

ciones finales. Sea 6 = (B, o;, o, w), la distribucién a posteriori del vector de
pardmetros © es dada de la siguiente forma:
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p(B|Datos) « p(Datos|0)p(O)
x p(DatosI B, o, 0y, u)p(Bv Og, Oy, u)
X p(Datosl B, 0., 0y, u)p(Blo's' Oy, u)p(as: Oy, u)
« p(Datos|B, o¢, 0, Wp(Bloe, Wp(o)p(Vle,)p(a,)

x (0'52)_%8Xp [W—XB — Zu']t'C1[W — XB — Zut]}

207

_p 1 -
X (62) 2exp{—5— [B— Bal D~ [B — Bol} x 0" expl—b.,))
&
X 2 _% _L t ay—1 _
0%) Zexp oz x g, " exp{—by0o,}.
u

Para simplificar el proceso, se pueden eliminar los férminos que no dependen
de B. pues lo que interesa es el kernel de la distribucion. Entonces, desglosan-
do la exponencial de los dos primeros términos, se tiene:

Expl= [W—XB—Zu'['’CT'[W —XB — Zu‘] + [B — Bol'D~*[B — Bol
= WICTIW — WICTIXB — WEC 1 Zut — BUX'W — BX'XB — BX'Zut
+uZ'W — uZ'Xp — uZ'Zu*
+BD7'B — B'DT'Bo — BsD B + Bo D Bo
o —WEICTIXB — BX'CTIW — BXICTIXB — BXICT1Zut — uZ'C1XB
+BD7'B — B'D7'B, + BD B

Por otro lado, en el modelo original se obtuvieron las siguientes expresiones:
BIB1, D1, 0c ~ N(By,D100),

con (BoD™! + (W —Zu")'C"1X)D,, D, = (D1 + X'C1X)~L.

Modificando de forma apropiada Exp1, se encontrd la Exp?2:

Exp2= (B~ By)Dy(B—B2)
= (B - BDO +XCTX) (B~ Bo)
B'D™'B + BIX'CIXB, — B{D B — BSXTCIXB,

Como se puede observar, en las expresiones Expl y Exp2, los términos que
determinan la matriz de varianzas y covarianzas de la distribucion a posteriori
de B soniguales.

La distribucién a posteriori de o, para el modelo simplificado es también una
distribucién gamma, ya que las distribuciones iniciales By o, son conjugo-
das. En el modelo colapsado, se puede observar que las varianzas de los
vectores aleatorios fambién tienen una distribuciéon gamma, a diferencia del
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modelo original, que tiene una distribucién inversa Wishart.
Ademads, la distribucion de los efectos aleatorios es una normal multivariada.
Las distribuciones a posteriori con el modelo colapsado son:

BIB1, Dy, 0 ~ N(B1,D10y),
donde
B.:=(B,D"!+ (W—-ZuHC X)D;, D; = (Dt + Xt'C7IX)" 1.
Para la varianza del error:

oZ|ay, b, ~ Ga(ay, by).

donde
a, = ag+ =Ly by = by + 2 (W —XB — Zu;)TC™H(W — XB — Zur).
Para la varianza de los efectos aleatorios se obtiene que:

o, ~ IGa(—é + a,, uutb,).

Finalmente, para el vector de efectos fijos, u se distribuye como una normal
multivariada con matriz de varianzas y covarianzas igual a (C™1 + 1) x o,,.
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