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CuadroA.3.1
Enfoques de interpretacion de los modelos de regresion logistica

En la literatura se distinguen los siguientes enfoques de interpretacién de la regresion logistica (Liao, 1994; Long, 1997; Cameron y Trivedi, 2009;
Escobar et al,, 2012; Longy Freese, 2014).

Interpretacion por el signo de los estimadores y su significancia estadistica

La interpretacion mas sencilla es por el signo de los coeficientes de estimacidn. Un signo positivo indica una relacién directa, es decir, la probabilidad
de respuesta aumenta con la presencia de x, y por el contrario el sigho negativo disminuye dicha probabilidad. Esta interpretacién es limitada, debido
a que sélo indica la direccion del efecto pero no expresa en cuanto aumenta o disminuye la probabilidad de respuesta (evento).

Interpretacion mediante razon de momios (odds ratio)

Los coeficientes del modelo de regresion logistica no se pueden interpretar directamente. Una aproximacién a tal interpretacion se obtiene mediante
la razén de momios (odds ratio). Para ello, se parte del modelo de probabilidad lineal:

Priy=1|x)=xB+e (1)

En este modelo, la variable dependiente presenta variaciones lineales que pueden ser mayores a 1 0 menores que 0. Sin embargo, en los modelos de
regresion logistica la variable dependiente sdlo toma dos valores 0y 1, por lo cual es necesario trasformar las probabilidades en razones (cociente entre
la probabilidad de ocurrencia del evento y la probabilidad de no ocurrencia, o viceversa) como punto de partida (Escobar et al., 2012):

Probabilidad de ocurrencia Probabilidad de no ocurrencia

_ Priy=11x) _ Pr(y=1]x) _ Pr(y=0]x) _ Pr(y=0]x)
Pr(y=0[x) 1-Pr(y=1]x) T Pr(y=1[x) 1-Pr(y=0]x)

Q(x) Q(x)

(2)

Su interpretacion se realiza en funcién del niimero de veces en que es mds, 0 en su caso menos, la posibilidad de ocurrencia o no del evento.
Interpretacion por predicciones

Otra forma de interpretar los parametros es examinar las probabilidades predichas sobre un evento para diferentes valores de las variables indepen-
dientes. Para ello, se analizan las diversas posibilidades que hay en la muestray se cuantifica el grado (peso) en que cada variable afecta las probabili-
dades. Posteriormente, se determina la medida en que el cambio en una variable afecta la probabilidad de respuesta, manteniendo las demds variables
constantes.

Las predicciones se pueden realizar para cada observacidn (individuo), analizando el efecto del cambio de una variable y manteniendo las demas
constantes en su valor medio. Asimismo, se pueden realizar predicciones dando valores especificos en todas las variables explicativas, es decir, un
andlisis de perfiles (Escobar et al., 2012). Una de las dificultades de la interpretacién por medio de probabilidades predichas es que no aumentan en la
misma proporcion por cada unidad que aumenta la variable independiente, es decir, el cambio de una unidad no representa un cambio constante en
la probabilidad predicha (Kohler y Kreuter, 2012).

Efectos marginales [efectos parciales en la Pr (Y =1 | x)]

El cambio parcial en la probabilidad es también llamado efecto marginal; representa la pendiente de la curva de probabilidad relativa de una variable
independiente, permaneciendo las demds variables explicativas constantes. En este sentido, la magnitud del cambio (efecto marginal) depende de la
magnitud del estimador y de las variables explicativas. De acuerdo con Cameron y Trivedi (2009) existen tres tipos de efectos marginales:

1. Efectos marginales en la media. Para calcular este efecto se determinan los valores medios de todas las variables explicativas. No se recomienda
su uso cuando el modelo tiene diversas variables dicotdmicas.

2. Efectos marginales promedio. Para evaluar este tipo de efectos se elige a un individuo promedio de la muestra.

3. Efectos marginales representativos. Para estimar estos efectos se seleccionan valores representativos de las variables explicativas.

Adicionalmente, se pueden utilizar graficas para la interpretacion de pardmetros de variables explicativas continuas.

Fuente: elaboracion propia con base en Liao (1994); Long (1997); Cameron y Trivedi (2009); Escobar et al. (2012); y Long y Freese (2014).
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Cuadro A.2.1
Hogares seguin sexo de la jefatura declarada y econdmica, 2014

Declarada Econémica Coincide °
Jefatura Absoluto Porcentaje Absoluto Porcentaje Absoluto Porcentaje
Masculina 23772939 73.9 21682426 67.5 17309 242 72.8
Femenina 8377461 26.1 9785435 30.4 4872561 58.2
Otra situacion - - 544511 17 - —
Sin perceptores — — 138028 0.4 — —
Total 32150400 100.0 32150400 100.0 22181803 69.0

Fuente: elaboracion propia con base en INEGI-Coneval (2015), Mddulo de Condiciones Socioecondmicas-Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares (MSC-ENI-
GH) 2014, México.

Nota: el nimero total de hogares es diferente al utilizado en el analisis econométrico debido a que se eliminaron los casos de “Otra situacion” y “Sin perceptores” y al
utilizar variables referentes al jefe o jefa del hogar hubo valores perdidos.

2 Coincidencia entre la jefatura declarada y el (la) perceptor(a) principal de ingreso corriente monetario. Para la comparacion, sdlo se consideran a los(as) jefes(as) de
14 y mas afios de edad.
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Cuadro A.1.1
Medidas de agregacion de la pobreza

indice de recuento (H, “headcount index”). Este indice se define como la “proporcién” (incidencia o porcentaje) de la poblacién que estd por
debajo de la linea de pobreza (LP). Se expresa de la siguiente forma:

H=9
n

Donde n representa el nimero total de personasy g el nimero de personas con un ingreso inferior a la linea de bienestar (pobreza).
Brecha de pobreza (PG, “poverty gap”). Este indicador mide la “profundidad” de la pobreza.
Es decir, muestra la distancia promedio de las personas pobres a la Lp. La interpretacién puede ser:

PG = H*|

Donde / es el coeficiente de brecha de ingreso y se calcula mediante:

Donde z representa la LP y ¥ el ingreso promedio de los pobres.

indice de Sen. Este indice combina los efectos de la proporcién, la profundidad y la distribucién de la pobreza. En particular, se relaciona con la
desigualdad en la distribucién del ingreso de la poblacién en pobreza. La férmula es la siguiente:

P=H[I+(1-1)G,]
Donde G es el coeficiente de Gini de la distribucién del ingreso de la poblacién en pobreza.

Medidas FGT (Foster, Greer y Thorbecke). Este grupo de medidas asigna mayor peso relativo a los individuos (u hogares) mientras mas lejos estén

delaLr
z-y, |@
z

Donde el parametro a es una medida de “aversion de la pobreza” e indica la brecha entre los pobres que se encuentran lejos de la LP en comparacion
con los que se encuentran cerca. Cuando a =0, se obtiene el Indice de Recuento (H). Si a = 1, se tiene la brecha de pobreza (PG).

M =

FGT=P = =
a n

i=1

Fuente: elaboracion propia con base en Juan Carlos Feres y Xavier Mancero (2001a), “Enfoques para la medicidn de la pobreza. Breve revision de la literatura”, Serie
Estudios Estadisticos y Prospectivos (4), Santiago de Chile, CEPAL.
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CuadroA4.1
Estadisticas descriptivas de las variables utilizadas en el modelo de hogares de jefatura econémica femenina

Observaciones Observaciones
Variable muestra muestra ponderada Media SD Minimo Madximo
pobreza 17777 9785183 04 0.5 0 1
tiempo_td 17061 9379845 16.8 13.1 0 56
red_econ 17077 9387065 04 0.5 0 1
red_cuid 17077 9387065 0.6 0.5 0 1
menores6d_hog 17778 9785435 0.3 0.5 0 1
edad 17778 9785435 45.5 16.7 14 97
edad_jef2 17778 9785435 23475 1700.0 196 9409
hablaindig_j 17778 9785435 0.1 0.3 0 1
discap_j 17778 9785435 0.1 0.3 0 1
unipersonal 17778 9785435 0.2 0.4 0 1
ampliado 17778 9785435 0.3 0.5 0 1
otros 17778 9785435 0.0 0.1 0 1
rural 17778 9785435 0.2 04 0 1
centro 17778 9785435 0.5 0.5 0 1
sur 17778 9785435 0.2 04 0 1

Fuente: elaboracidn propia con base en INEGI-Coneval (2015), Mddulo de Condiciones Socioecondmicas-Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares (MCS-ENIGH)
2014, México.
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Cuadro A.4.2
Estadisticas descriptivas de las variables utilizadas en el modelo de hogares de jefatura econdmica masculina

Observaciones Observaciones muestra
Variable muestra ponderada Media SD Minimo Madximo
pobreza 39130 21681166 04 0.5 0 1
tiempo_td 35488 19668 971 42 6.5 0 56
red_econ 35516 19680079 0.4 0.5 0 1
red_cuid 35516 19680079 0.7 0.5 0 1
menores6d_hog 39134 21682426 0.5 0.5 0 1
edad 39134 21682426 43.0 153 14 97
edad_jef2 39134 21682426 2086.3 1486.3 196 9409
hablaindig_j 39134 21682426 0.1 0.2 0 1
discap_j 39134 21682426 0.1 03 0 1
unipersonal 39134 21682426 0.1 03 0 1
ampliado 39134 21682426 0.2 04 0 1
otros 39134 21682426 0.0 0.1 0 1
rural 39134 21682426 0.2 04 0 1
centro 39134 21682426 0.5 0.5 0 1
sur 39134 21682426 0.2 04 0 1

Fuente: elaboracion propia con base en INEGI-Coneval (2015), Mddulo de Condiciones Socioeconémicas-Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares (MCS-ENIGH)
2014, México.
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