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indices Socioecondmicos con Capacidad Predictiva via
Reduccion de Dimensiones Supervisada

Resumen

La obtencion de indices confiables que reflejen el nivel socioeconémico de la poblacién resulta fundamen-
tal para el diagnostico de la realidad social y para la planificacion de politicas publicas que tengan como
objetivo la reduccién de la pobreza. Un objetivo practico de los indices de estatus socioeconémico (SES)
es poder contar con un predictor de otras variables econémicas y sociales, como ser la pobreza o ingreso
monetario, cuando dicha informacion, por diversos motivos, no se encuentra del todo disponible. Entre las
metodologias estadisticas para la construccion del indices ESE predominan las no supervisadas, como
ser Componentes Principales y sus extensiones para variables no continuas. Sin embargo, tales métodos
no aprovechan la informacién contenida en alguna respuesta de interés, perdiendo con ello, poder pre-
dictivo. En el presente trabajo se muestra como el método desarrollado recientemente por Forzani et al.
(2018), basado en el enfoque de Reduccion Suficiente de Dimesiones, se aplica a la construccién de
indices SES para predecir ingreso y pobreza monetaria. Adicionalmente, se muestra como esta técnica
supervisada supera, en varios sentidos, a las otras metodologias no supervisadas que se usan corriente-
mente.

Palabras Clave: Reduccién Suficiente de Dimensiones; Variables Ordinales; Componentes Principales;
Pobreza.



Predictive Socioeconomic Status indices with Supervised Dimension Reduction

Abstract

Obtaining reliable indices that reflect the socioeconomic level of the population is crucial for the diagnosis
of social reality and for the planning of public policies that aim to reduce poverty. A practical objective of the
socioeconomic status (SES)index is to have a predictor of other economic and social variables, such as
poverty or monetary income, when this information, for various reasons, is not completely available. Among
the statistical methodologies for the construction of the SES indices, predominate the non-supervised re-
duction methods, such as Principal Components Analysis (PCA) and their extensions for non-continuous
variables. However, such methods do not take account the information contained in a response varibale
of interest, thus losing predictive power. This paper shows how the method recently developed by Forzani
et al. (2018), based on the Sufficient Dimension Reduction approach, is applied to the construction of
SESindexes to predict income and monetary poverty. Additionally, it shows how this supervised technique
perform better than the other unsupervised methodologies that are currently used in empirical research.

Keywords: Sufficient Dimension Reduction; Ordinal variables; Pricipal Components; Poverty.



1. Introduccion

En ciencias sociales, diferentes medidas del nivel o estatus socio-econémico de los agentes son amplia-
mente utilizadas como predictoras de distintos comportamientos individuales o de resultados sociales (ej.
Roy & Chaudhuri (2009), Murasko (2009), Kamakura & Mazzon (2013), Mazzonna (2014), Feeny et al.
(2014), Garcia Arancibia et al. (2015)). Para los gobiernos y organizaciones no gubernamentales que
llevan adelante diferentes politicas o programas de proteccién social, resulta crucial la prediccion del ni-
vel socio-econdmico de un hogar a través de la observacién de variables simples que lo caracterizan
(Mokomane (2013), Richardson & Bradshaw (2012)). Desde esta manera, los indices socio-econdémicos
(comunmente denominado indice SES: Socio-Economic Status index) tienen como objetivo predecir o
describir fenédmenos sociales tales como el ingreso, la pobreza o cuestiones relacionadas con la salud
(sintetizados en una variable respuesta Y'), utilizando para su construccién variables indirectas (i.e. pre-
dictoras X), generalmente de naturaleza categérica, que son mas faciles de obtener y de medir que la
variable de interés a predecir Y.

La nocion de estatus socio-econdémico contempla diversas dimensiones, incluyendo el ingreso monetario,
la riqueza (e.g. en activos), el nivel educativo alcanzado, el tipo de empleo u ocupacion y otras aspectos
que muestran una cierta estratificacién acerca de la posicién econémica o social de individuos, hogares
u otro agregado social (Bollen et al. (2001)). El ingreso del hogar constituye una variable clave para re-
presentar el nivel socio-econémico de los hogares, y por ello es usada en los enfoques mas tradicionales
de andlisis de la pobreza. Un claro ejemplo lo constituye el enfoque de la linea de la pobreza en base a
ingresos relevados de una encuesta de hogares, usado por muchos paises para inferir la situacién socio-
econdmica de la poblacion (Mokomane (2013), Richardson & Bradshaw (2012)).

En muchos casos, la construccion de indices de estatus socioeconémico contempla fines predictivos de
diagnostico para su uso en politica focalizadas de deteccion de pobreza. Un ejemplo de ello lo constitu-
yen aquellos programas focalizados de reduccion de la pobreza llevados a cabo por gobiernos y ONGs,
en los que se busca clasificar a hogares o individuos entre diferentes grupos socio-econémicos a fin de
facilitar una ayuda focalizada en aquellos hogares mas vulnerables. Este tipo de ayuda suele definirse
via un indice focalizado (cominmente denominado indice de Focalizacién de Pobreza) y ha sido utilizado
para implementar varios programas de reduccion de pobreza (e.g., el CAS en Chile, Sisben en Colom-
bia, SISFOH en Peru, Tekopora en Paraguay, SIERP en Honduras, y PANES en Uruguay, entre otros).
En general, el interés esta en la pobreza medida a partir del ingreso (medicién directa), por ello dichos
programas suelen instrumentarse via transferencias monetarias o de bienes materiales no asequibles por
algunos hogares debido a limitaciones que se derivan de no poder percibir un cierto nivel de ingreso.
Por lo tanto, es necesario conocer el monto del ingreso percibido por el hogar al momento de evaluar al
potencial beneficiario. Sin embargo, al basarse en un auto-reporte, el ingreso declarado por el potencial
beneficiario muy probablemente esté sesgado debido a los incentivos que existen en torno a la ayuda
econdmica y su relacioén con lo declarado (Doocy & Burnham 2006). Por esta razén, comiunmente se ela-
bora un indice de estatus socio-econémico que busca ser una proxy o predictor del ingreso, y esta basado
en variables que resultan mas faciles de observar y captar, tales como los activos del hogar (TV, radio,
transporte, etc.), las condiciones habitacionales (e.g. materiales de los techos, pisos y paredes de la vi-
vienda) y otras variables que caracterizan socialmente a los miembros, como su escolaridad y ocupacion.
La técnica mas utilizada para la elaboracion de este tipo de indice SES es la de Componentes Principales
(PCA) (Merola & Baulch (2014), Hoque (2014)), proponiéndose recientemente algunas extensiones para
variables categéricas ordinales (Kolenikov & Angeles (2009)).

A pesar del uso extensivo de PCA en la aplicaciones mencionadas, tal método no explota toda la infor-
macién contenida en las datos training, sea para predecir una variable de interés o bien para estimar el
efecto marginal del nivel socio-econémico sobre una cierta respuesta que se busca explicar. Mas pre-
cisamente, dicho método no contempla la existencia de alguna variable respuesta de interés Y (por e;.
ingreso, pobreza monetaria, fertilidad, consumo, etc.), perdiendo asi informacién relevante para los fines



predictivos. Es decir que si desea predecir el ingreso de un hogar (i.e. ingreso como variable respuesta)
utilizando como predictoras un conjunto de variables proxy observables y se cuenta con una muestra o
sub-muestra de hogares con sus respectivos ingresos monetarios, el indice SES derivado de la reduccion
via PCA puede utilizarse para predecir el ingreso de un hogar fuera de dicha muestra pero no utilizaria la
informacién del ingreso relevado por los hogares contenidos en la misma. El enfoque de Reduccién Sufi-
ciente de Dimensiones (SDR), al igual que PCA, busca reducir el espacio de co-variables o predictoras X
pero a diferencia de PCA utiliza informacion de la variable respuesta que se estd modelando. Especifica-
mente, para un vector de p co-variables X € RP y una variable respuesta Y, SDR busca una reduccion
R(X) € R?, d < p, de forma tal que Y|X =, Y|R(X), donde Y |X denota la distribucién condicional de
Y dado X, y '=, denota la igualdad en distribucion. Gran parte de la literatura metodol6gica asociada a
SDR esta basada en el enfoque de regresion inversa (i.e. X|Y') desarrollado por Cook y varios co-autores
(e.g. Cook (1998a), Cook & Weisberg (1991), Cook (1994, 1998b, 2007), Cook & Lee (1999), Bura & Co-
ok (2001), Cook & Yin (2001), Chiaromonte et al. (2002), Cook & Ni (2005), Cook & Forzani (2008, 2009))..

Los métodos de estimacion de la reduccion R(X) en el marco de SDR pueden clasificarse basicamen-
te en aquellos basados en los momentos de la distribucién condicional de X|Y (e.g. Li (1991), Cook &
Weisberg (1991), Li (1992), Bura & Cook (2001), Xia et al. (2002), Li et al. (2005), Cook & Ni (2005), Zhu
& Zeng (2006), Cook & Li (2002), Li & Wang (2007)) y aquellos basados en modelos para la regresion
inversa X|Y" (e.g. Cook (2007), Cook & Forzani (2008, 2009)). Estas metodologias han sido desarrolladas
originalmente en problemas de regresién que involucran predictores continuos. Sin embargo, dadas las
caracteristicas de las variables cominmente disponibles en las bases de datos sociales, resulta necesario
extender la metodologia de SDR a otros tipos de variables, en particular a variables categoéricas.

Una extension que puede aplicarse para variables dicotémicas o multinomiales (tipo Bernoulli) ha sido
recientemente desarrollada en el marco de modelos lineales generalizados por Bura et al. (2016). A pesar
de ello, gran parte de las variables usadas para la construccién de indices SES tienen una naturaleza
ordinal, no pudiendo encuadrar su distribucién dentro de la familia exponencial para la aplicacion de tal
extension. Por tal motivo, Forzani et al. (2018) proponen un método de reduccion supervisada, basado en
el enfoque de RSD en un marco de regresion inversa. Puntualmente, asumiendo un modelo para variables
latentes, adoptan el método de componentes principales ajustados (PFC) derivado por Cook & Forzani
(2009) para extenderlo a preditores ordinales (PFCORDINAL). En el presente trabajo, vamos a mostrar las
ventajas en términos predictivos, de utilizar PFCORDINAL para la construccién de indices SES. La apli-
cacion se realiza utilizando datos de la Encuesta Permanente de Hogares (EPH) de Argentina elaborada
por el INDEC.

2. Metodologia

2.1. Reduccion en un Modelo de Variables Latentes

El problema aplicado de interés podemos representarlo por medio de un modelo de regresién en el cual
tenemos una variable respuesta Y € R (e.g. ingreso o pobreza) sobre un conjunto de predictores X =
(X1, Xo, .. .,Xp)T € RP, donde cada X, j = 1,...,p es una variable categorica ordenada, es decir
X;e{L,2,...,G5},j=1,...,p. Paraencontrar una indice SES unidimensional a partir de las variables
X, esto es una reduccion de X, adoptamos el enfoque de regresién inversa basado en modelos (Cook
2007). Para ello, dado el vector de p variables ordinales observadas X, supondremos la existencia de un
vector p-dimensional de variables latentes continuas no observadas subyacentes a cada variable ordinal,
Z=(21,%s,...,7Z,)7T, tal que satisfacen el siguiente modelo

Z|Y:HY+65 (1)



donde py = E(Z]Y') y el término de error € es independiente de Y, normalmente distribuido y con media
0 y matriz de covarianza A definida positiva. Como es usual en los modelos de variables latentes para
datos ordinales, debemos imponer algunas restricciones para identificar los parametros del modelo, que
en el presente caso seran: [A]j; = §; = 1y E(Z) = 0 (ver Jackman 2009). En el presente contexto,
cada variable observada X; es una version discretizada a partir de una variable latente Z; de la siguiente

manera: Para un conjunto de umbrales @) = {9 . 0@}, dividimos la recta real en intervalos

disjuntos —oco = 9(() 7 - Hﬁj) <... < Q(G]), < 9(]) +ooy Iuego tomamos

donde I(A) es una funcién indicadora del conjunto A. Esto es, X; es una variable escalonada derivada
de dicretizar Z;.

En el desarrollo que sigue, vamos a denotar © = {@1) ... @®} = {4V .. 4! 1) ...... 0 H(sz}

y C(X,0) = [0&2 1,0(11)) X -ee X [9&?)_1,9( )) Sea Y el espacio dominio de Y y Spr = span{uy, —
E(uy)|Y € Y}.SiT € RP*4, con d < p, es una matriz semi-ortogonal, cuyas columnas forman una base
para el subespacio d-dimensional Sr, siguiendo a Cook & Forzani (2008), podemos re-escribir el modelo
(1) de la forma

Z|Y =Tvy +e, (2)

donde vy = I'''uy € R? con E(vy) = 0y var(vy) > 0. En este caso modelamos al vector de coor-
denadas de la forma vy = &{fy — E(fy)} donde fy- € R" es un vector de r funciones conocidas de Y’
tales que E((fy — E(fy)(fy — E(fy))T) conforma una matriz definida positiva y £ € R?*" es una matriz
de rango completo d, con d < r (ver Cook & Forzani 2008). Bajo este modelo, cada coordenada de Z|Y
es modelada linealmente como funcién de un vector de predictores dado por fy, y por lo tanto, cuando
Y es cuantitativa, podemos usar graficas inversas con el fin de obtener informacion para seleccionar la
funcion fy, lo que no es posible en la regresion original de Y sobre X debido a sus dimensiones. Cuan-
do Y es continua, fy usualmente quedara representada por un conjunto flexible de funciones basicas,
como ser un polinomio en Y, lo cual resulta ser una opcién parsimoniosa cuando el método grafico se
ve agotado o resulta poco practico para todos los predictores. Cuando Y es categoérica y toma valores

tales como {C4,...,Cy}, podemos tomar »r = h — 1 y especificar j-ésimo elemento de fy a través de
I(y € Cj),con j =1,...,h. Cuando Y es continua también podemos particionar sus valores en h cate-
gorias {C1,...,Cy} y luego especificar para la coordenada j-ésima de fy de la misma manera que para

el caso en que Y sea categdrica. De esta manera, el modelo (2) puede expresarse como
Z|Y =T¢{fy — E(fy)} + €, (3)

donde € es independiente de Y, normalmente distribuido con media 0 y matriz de varianza-covarianza
(definida positiva) A, con unos en la diagonal a los fines de la identificabilidad del modelo. Si Z fuera
observable, luego bajo el modelo (3) la reduccién suficiente minimal vendria dada por R(Z) = a’'Z, con
a = A7'T en base al Teorema 2.1 de Cook & Forzani (2008). A su vez debe notarse que si R(Z) = o’Z
es una reduccién suficiente para Y|Z, luego R(Z) = Aa”Z también es una reduccion suficiente para
dicha regresion, para cualquier matriz A invertible de orden d x d. Por ende, lo que resulta identificable es
el span(«) y no o en si mismo.

Volviendo al problema original, lo que se busca para construir el indice SES es una reduccion para la
regresion Y| X (i.e. para los predictores ordinales originales). Como bien notan Forzani et al. (2018) ,X
es una funcion de Z, por lo que a’'Z sera una reduccién suficiente para Y|X, i.e. Y 1L X|aTZ ( Cook
(1998a)). Sin embargo, Z no es observada y la Unica informacion disponible es X. Sobre esta base,
Forzani et al. (2018) proponen tomar la esperanza condicional de a”'Z dado X, en lugar de a’'Z para
la reduccién de Y| X, puesto que constituye el mejor predictor de a’Z en términos del minimo error



cuadratico medio. Por ende, la reduccién supervisada para Y| X queda definida por
R(X) = E(a" Z|X), (4)

y tomando d = 1, el indice de estatus socioeconémico sera SES(X) = R(X) = aTE(Z|X) € R. Con-
trariamente a los indices tipo PCA, este nuevo enfoque usa la informacién acerca de la respuesta bajo
analisis.

2.2. Estimacion del indice SES

De lo anterior surge que para obtener el indice es necesario estimar los pardmetros de la reduccion o =
1/2
/ v,

res

P—

AI'T. Si Z fuera observada, el estimador de maxima versoimilitud de « estarfa dado por & = X
donde V4 son los primeros d autovectores de ﬁ);els/Qﬁ)ﬁtﬁ];els/Q, S5¢ es la matriz de covarianza muestral
de los vectores ajustados de la regresién lineal multivariada de Z sobre fy y E,es = 3 — Sg¢, siendo
3 la matriz de covarianza muestral (marginal) de los predictores; esto es, el método de Componentes
Principales Ajustadas (PFC). Sin embargo, Z es una variable latente no observada, y por lo tanto, las
matrices de covarianza (marginal y ajustada) no pueden observarse de forma directa. En vista de la
robustez probada en Cook & Forzani (2008), podriamos considerar la aplicacién de la metodologia de
PFC directamente sobre X de manera naive, y ain asf obtendriamos un estimador /n-consistente. Este
enfoque constituird la base para comparar el método para ordinales. También sera usado para obtener
los valores iniciales del algoritmo propuesto para obtener estimadores de maxima verosimilitud bajo el
modelo de variables latentes.

Para estimar los parametros del modelo (3) y en particular los parametros de la reduccién usaremos la
parametrizacion o = A~'T" de forma tal que (3) puede ser re-expresado de la forma

Z|Y = Aat{fy — E(fy)} + €,
con afa=Iy e~ N(0,A), (5)
y Xj=g& 7 el0,09),j=1,....p.
Supongamos que tenemos una muestra aleatoria de n puntos (y;, x;) extraidos de la distribucién conjunta
de (Y, X) tal que satisfacen el modelo (5). Necesitamos estimar el span(a). Supongamos por el momento
que la dimensién d de la reduccion es conocida (de hecho, para la construccién del indice SES tomamos

d = 1). Para obtener el estimador con los datos observados, necesitamos maximizar la funcién de log-
verosimilitud

> log fx (xilyi; ©, A, @, ). (6)

=1
Sea C(X, ®) el hiper-cubo C'(X,©) = [0%)_1, 0%)) XX [9&2_1, 0&2). Comoparacadag=1,...,Gj,
Xj=9& Z € [9%71,9%) y Z|Y esta distribuida normalmente, para cada 4, la densidad truncada (no
normalizada') fx z(x;, zi|yi; ©, A, o, £) es

- - —Ltr(A~Y(z;—Aatt,,)(z;—Aatf, )T
Fxz(xi,2ilyi; ©, A, o, €) = (27) P2 A| T2 AT o Aath ) (m-Aath ) D0 o),

donde f,, = f,, —n~! >  f,.. Por lo tanto, para cada i, la densidad marginal no normalizada de X|Y
sera

fX(xi|yi;®7A7a7£):/fX,Z(xhzi‘yi;@7A7a7£)dzi‘

Debido a que el cémputo exacto de la funcién de verosimilitud resulta muy complejo debido a las integrales

'El término ’no normalizada’ se utiliza, debido a que en un sentido estricto, no constituye una densidad al no integrar 1. No
obstante, la literatura relacionada hace caso omiso de ello en el sentido de que sigue denominandola densidad.



multiples contenidas en la misma, en estos casos, los estimadores de maxima verosimilitud cominmente
se obtienen usando un algoritmo iterativo EM (Expectation-Maximization). Este alternativa es usual en
modelos con variables latentes, debido a que reduce la complejidad de computo de la verosimilitud con-
junta de (X, Z). Para detalles del algoritmo EM para la estimacién de este modelo, puede verse Forzani
et al. (2018).

Por otra parte, cuando realizamos reduccién suficiente de dimensiones para la construcciéon del SES a
partir de una combinacién lineal de de los predictores originales (tomando como dimension de la reduc-
cién d = 1), tal combinacién lineal tipicamente involucra a todas las variables originales. Esto significa que
aun las variables no relevantes o redundantes son incluidas en el cémputo final, dificultando mas la inter-
pretacion. Para superar esta limitacién, se puede realiza seleccién de variables y de este modo obtener
combinaciones lineales que sélo incluyan a las variables activas o relevantes. Puntualmente, podemos
inducir seleccién de variables en reduccién de dimensiones, agregando una penalizacion en el proceso
de maximizacién inmerso en el algoritmo EM. Esta penalizacion es del tipo group-lasso ya que, con el fin
de no elegir una variable X; en particular, necesitamos hacer que toda la fila j-ésima de « se iguale a 0.
Por ello, siguiendo a Chen et al. (2010), utilizamos una norma mixta tipo ¢; /¢2, donde la norma interna es
la norma ¢y de cada fila de «. El término de parametro de penalizacion A puede seleccionarse utilizando
algun criterio de informacién, como ser el criterio de Akaike (AIC) o el de Bayes (BIC). Los detalles pue-
den encontrarse en Chen et al. (2010). Otra alternativa es encontrar el valor de A\ que minimiza el error de
prediccién via un experimento de validacion cruzada, pero esto requiere la adopcion de alguna regla de
prediccion.

Cabe destacar que este procedimiento seguido por Forzani et al. (2018) realiza al mismo tiempo seleccion
de variables y reduccion suficiente de dimensiones sin necesidad de especificar un modelo para Y |X.
Entonces, la reduccion obtenida puede utilizarse luego con cualquier regla de prediccion. Este enfoque
difiere de aquellos en los que el procedimiento de seleccion de variables hace uso de un modelo de
regresion en particular, como por ejemplo en Gertheiss & Tutz (2010).

2.3. Datosy Variables

Los datos utilizados provienen de la base de microdatos de la Encuesta Permanente de Hogares (EPH)
de Argentina, tomando, en particular, el cuarto trimestre de 2013. La EPH es la principal encuesta de
hogares de Argentina y es realizada por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC).
Consideramos nueve variables ordinales sobre las condiciones de vida de los hogares, y dos variables
socio-econdmicas sobre el jefe/a de hogar (nivel de instruccién formal y situacion laboral). Especicifica-
mente, las variables predictoras utilizadas para la construccion de los indices SES son:

m Ubicacion de la vivienda: Indica si la vivienda esta ubicada en una zona desfavorable o en una
area vulnerable. Mas precisamente, esta variable indica si la vivienda: (i) esta ubicada en una zona
inundable, (ii) o/y cerca de un basural, (i) o/y en una villa de emergencia. Esta variable tiene 4 cate-
gorias: vale 1 si la vivienda presenta conjuntamente las caracteristicas (i)-(iii), 2 para viviendas que
presentan dos de las caracteristicas (i)-(iii), 3 si la vivienda posee solo una de estas caracteristicas,
y 4 si la vivienda no tienen ninguna de tales caracteristicas.

m Calidad de la vivienda: Contempla de forma conjunta la calidad (materiales) del techo, paredes
y pisos de la vivienda, en base a la la metodologia CALMAT usada para el Censo Poblacional de
Argentina. Tiene 4 categorias en orden creciente en términos de la calidad de la vivienda (i.e. asume
un valor mayor, cuando la calidad de la vivienda es superior).

m Combustible para cocinar. Indica el tipo de combustible predominante en la vivienda para la pre-
paracion de los alimentos. Tiene 3 categorias: vale 1 si el principal combustible para cocinar es
kerosene, madera o carbon, 2 si tiene gas envasado, y 3 si posee gas natural por tuberia.



m Hacinamiento: Caracteriza el hacinamiento del hogar y se deriva del computo del ratio entre am-
bientes de la vivienda y la cantidad de miembros del hogar. Tiene 4 categorias: 1 si este ratio es
menor o igual a 1, 2 si el ratio esta en el intervalo (1,2], 3 si este esta en (2,3], y 4 el ratio es mayor
a 3.

» Escolaridad: Indica el nivel de instruccion formal alcanzado por el jefe/a del hogar. Tiene 7 catego-
rias: 1 si el jefe/a de hogar no posee educacién formal, 2 si tiene primaria incompleta, 3 si tiene
primaria completa, 4 si realiz6 secundaria incompleta, 5 si realizé escuela secundaria completa, 6
si tiene estudios superiores incompletos y 7 si el jefe/a posee titulo terciario o universitario.

= Horas trabajadas: Describe las situacion laboral del jefe/a de hogar. Tiene 4 categorias: 1 si esta
desempleado o inactivo, 2 cuando el jefe/a de hogar trabaja menos de 40 horas semanales, 3 para
40-45 horas semanales de trabajo, y 4 cuando el jefe/a de hogar estd empleado con mas de 45
horas semanales.

m Desaglie: Indica el tipo de drenaje o desagiie que posee el bafno la vivienda. Tiene 4 categorias: 1
si el desagtie consisten en un agujero, 2 si el desaglie es en un pozo negro, 3 si €s pozo negro con
camara séptica, y 4 para tuberias de desaglie en una red publica.

= Instalacion sanitaria: Indica el tipo de instalacidn sanitaria que posee la vivienda. Tiene 3 categorias:
1 para letrinas, 2 para bafio con inodoro sin descarga de agua, y 3 para barfios con descarga de
agua.

= Bafo compartido: Indica si el bafio es compartido o no. Tiene 3 categorias: 1 si el bafo esta fuera
de la vivienda y es compartido con otras, 2 si el bafo es compartido con otros hogares dentro de la
vivienda, y 3 si el bafio es de uso exclusivo del hogar.

m Ubicacion del agua: Indica la ubicacién mas cercana para obtener agua potable. Tiene 3 categorias:
1 si el agua potable se consigue fuera del terreno de la vivienda, 2 si el agua se obtiene dentro del
terreno, pero fuera de la vivienda, y 3 si el agua potable se obtiene en el interior vivienda por tuberia.

m Provision de agua: Indica la fuente de donde proviene el agua de la vivienda. Tiene 3 categorias: 1
si el agua potable proviene de una bomba de mano o de un grifo publico compartido con los vecinos,
2 si el agua potable se obtiene mediante una bomba de perforacion automatizada, y 3 si la vivienda
tiene agua potable por tuberia.

A fin de tener en cuenta la heterogeneidad regional, estimamos indices SES de forma separada para
cada una de las siguientes cinco regiones: region metropolitana del Gran Buenos Aires (n = 2351 hoga-
res), regién Pampeana (n = 5003), el Noroeste Argentino (NOA) (n = 2852), el Noreste Argentino (NEA)
(n = 1594), y la Patagonia (n = 2398).

Para evaluar el nivel predictivo, consideramos dos tipos de respuesta: una continua, dada por el ingreso
per cépita familiar (ipcf), y una binaria basada en el ingreso (pobreza) que indica si el hogar esta por
encima o debajo de la linea de pobreza (i.e. si el hogar es pobre 0 no, en términos de ingresos).

3. Resultados

Estamos interesados en mostrar que el método de reduccion supervisada porpuesto por Forzani et al.
(2018), que denominaremos REG-PFCORD, constituye una alternativa superior a la metodologias tipo
PCA para la construccién de indices SES, al mismo tiempo que logra tener un poder predictivo similar
a considerar el conjunto entero de predictores (i.e. sin aplicar reduccién). Para ello, el desempefio en
prediccién del indice propuesto (REG-PFCORD) se compara con las siguientes estrategias metodologicas:

= Consideraciéon de todo el conjunto de predictores sin aplicar reduccion, tratados como predictores
continuos, en el sentido métrico. Vamos a denominar a este método FULL.



» Todo el conjunto de predictores incluidos sin aplicar reduccion, incorporados por medio de variables
dummies. Vamos a llamar a este enfoque FULL-I.

» Todo el conjunto de predictores es incluido pero usando un procedimiento tipo group-lasso para
predictores ordinales (Gertheiss & Tutz 2010), realizando con ello seleccion de variables. A este
método lo llamaremos LASSOORD.

» Una variante del PCA disefada para predictores ordinales usando correlaciones policoricas (Kole-
nikov & Angeles 2009). Lo denominaremos PCAPOLY.

= Una variante no lineal del PCA que utiliza un escalamiento especial para aplicarse a categorias
ordinales (Linting & van der Kooij 2009). A este método lo llamaremos NLPCA.

Las primeras tres estrategias son incluidas con el objetivo de tener una base de referencia sobre el
desempefo que se obtiene cuando se usa el conjunto entero de predictores, pero debe quedar claro que
las mismas no brindan un indice. De hecho, solamente las dos Ultimas alternativas de la lista compiten en
la construccion del indice SES con la metodologia REG-PFCORD.

Para cada estrategia, ajustamos una regresion logistica para la respuesta pobreza (discreta) y una re-
gresion lineal para la variable respuesta ipcf (continua).Cuando computamos la reduccidon suficiente,
elegimos una fy diferente para cada respuesta. Para la respuesta continua, usamos una base polinémica
de grado r = 2. Para la respuesta binaria, fy es simplemente una variable indicadora centrada.

Los datos son particionados en diez conjuntos disjuntos a fin de tener diez réplicas experimentales. En
cada corrida, uno de los subconjuntos es usado como conjunto de prueba, mientras que el resto de ellos
conforman la muestra de entrenamiento. Con cada método se obtiene el error cuadratico medio (MSE) de
realizar validacién cruzada con diez iteraciones (10-fold cross-validation). Los resultados se muestran en
el cuadro 1, reportandose también los correspondientes desvios estandar.

En primer lugar, de la tabla puede observarse que, para la respuesta continua, usar variables dummy
para el conjunto entero de predictores (FULL-I) o realizar seleccién de variables con LASSOORD, consti-
tuyen estrategias mas efectivas que considerar el conjunto entero de predictores como variables continuas
(FULL). Lo contrario ocurre cuando consideramos la respuesta binaria; esto es FULL en general brinda
mejores resultados predictivos que FULL-1 y LASSOORD.

Para los indices SES, tanto para la respuesta continua como discreta, los resultados muestran que REG-
PFCORD es superior que PCAPOLY y NLPCA. A su vez, entre los indices tipo PCA, NLPCA muestra
en general un mejor desempefio que PCAPOLY, excepto para algunos casos donde la respuesta es dis-
creta. Por otra parte, los errores de prediccion obtenidos con el indice REG-PFCORD son muy similares
a aquellos que surgen de la prediccion con FULL. Cuando consideramos la respuesta discreta, el REG-
PFCORD da mejores resultados predictivos que el LASSOORD para todas las regiones consideradas.
También debemos remarcar que, contrariamente al LASSOORD, los indices obtenidos usando la técnica
de reduccion suficiente de dimensiones, nos permite utilizarlos con cualquier método predictivo.

Para ilustrar mejor el ajuste obtenido, la Figura 1 muestra graficamente el resultado del modelo de re-
gresién de ipcf sobre el indice SES obtenido usando todos los datos. Un término cuadratico SES? es
incluido para corregir la curvatura en la funcién de regresion estimada y la variable respuesta fue trans-
formada con ipcf «+ ipcfl/?’, a partir de realizar un analisis de regresion Box—Cox. Puede observarse que
cuando usamos el indice SES construido con el PCAPOLY, los valores del indice estan concentrados
principalmente en el intervalo [0.5, 1.0] mientras que, para el SES modelado usando REG-PFCORD, los
valores del indice se distribuyen mas regularmente sobre todo el intervalo [0, 1.0]. Esto permite obtener
un mejor ajuste con el modelo lineal, como se revela a partir un valor del R? igual a 0.302 comparado con
un 0.231 obtenido con un indice SES basado en PCA.



Cuadro 1: MSE para el indice SES (10-fold cross-validation)
Errores de Prediccion -MSE

Respuesta Método Buenos Aires Pampa Humeda NEA NOA Patagonia
Ingreso per capita  REG-PFCORD 7.29 4.72 4.73 3.34 12.80
(continua) (2.91) (1.73) (2.69) (1.52) (8.72)
PCApoly 7.60 5.10 5.07 3.68 14.7
(2.45) (0.90) (1.77) (0.90) (4.01)
NLPCA 7.38 4.95 4.89 3.52 13.67
(2.29) (0.61) (1.48) (0.65) (3.71)
FULL 7.22 4.69 4.68 3.32 13.14
(3.50) (0.88) (2.47) (0.93) (3.34)
FULL-I 7.01 4.52 4.48 3.08 12.92
(2.46) (0.83) (1.74) (0.76) (3.80)
LASSOord 7.00 4.51 4.42 3.05 12.88
(2.46) (0.83) (1.77) (0.76) (3.84)
Pobreza reg-PFCord 0.204 0.169 0.278 0.288 0.126
(discreta) (0.017) (0.012) (0.031)  (0.029) (0.025)
PCApoly 0.213 0.188 0.324 0.357 0.133
(0.024) (0.020) (0.026) (0.053) (0.027)
NLPCA 0.212 0.188 0.325 0.358 0.134
(0.023) (0.019) (0.025)  (0.055) (0.027)
FULL 0.202 0.162 0.274 0.287 0.129
(0.021) (0.008) (0.026) (0.036) (0.020)
FULL-I 0.206 0.171 0.286 0.298 0.126
(0.023) (0.021) (0.024) (0.065) (0.028)
LASSOord 0.206 0.171 0.286 0.298 0.129
(0.023) (0.021) (0.024) (0.065) (0.027)

Nota: desvios estandar entre paréntesis. Database: EPH (2013)

Los cuadros 2 y 3 muestran los vectores de coeficientes estimados que definen el indice SES usando
ipcf y pobreza como variable respuesta, respectivamente. Podemos notar que para el método propues-
to, varios coeficientes del & han sido llevados a cero con la estimacién regularizada, mientras que para
PCAPoOLY y NLPCA solo horas trabajadas pareciera no ser muy relevante para la construccién del indice
SES. Ademas, de los resultados reportados podemos apreciar varias diferencias entre el REG-PFCORD y
los enfoques basados en PCA (i.e., PCAPOLY y NLPCA).

En primer lugar, la importancia de cada predictor para la construcciéon de indice SES difiere segun el
método. Por ejemplo, la variable hacinamiento obtiene la mayor ponderacién con el REG-PFCORD para
todas las regiones y para ambas variables respuesta, mientras que la instalacion sanitaria 'y la ubicacion
del agua muestran ser las mas relevantes para la construccién del indice usando PCAPOLY, y la instala-
cion sanitaria y el desagtie para el método NLPCA.

En segundo lugar, observamos que los indices SES construidos usando ambos métodos basados en PCA
dan similares ponderaciones a los predictores para todas las regiones. En cambio, el indice SES basado
en REG-PFCORD logra captura la divergencia econdmica regional explicada por diferencias en dotaciones
de factores, productividad, niveles de actividad y patrones de crecimiento econémico regional. Mas aun,
en las regiones urbanas mas ricas (especificamente, Buenos Aires y la region Pampeana) la estimacién
regularizada del REG-PFCORD tiende a fijar en cero las variables con mayor ponderacién en los indices
basados en PCA. Esta diferencia resulta de especial interés, ya que estas regiones suelen tener una me-
jor infraestructura social basica general, por lo que las variables relacionadas con el drenaje, provision de
agua e la instalacion sanitaria de la vivienda son menos importantes para medir el nivel socioeconémico,
pues gran parte de la poblacién estaria cubierta en este sentido. Con un fundamento similar encontramos
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Figura 1: Ajuste del modelo lineal del ingreso per céapita como funcién del indice SES. Lado izquier-
do: usando indice SES con método tipo PCA (PCAPOLY). Lado derecho: resultado con el método REG-
PFCORD.

que otras variables, tal como hacinamiento o escolaridad, son necesarias en orden de obtener un mejor
indice SES para predecir el nivel de ingreso del hogar. En la misma linea, para regiones con mayores
niveles de pobreza (NOA y NEA) el indice SES provisto por el método REG-PFCORD muestra que otras
variables, tal como ubicacion de la vivienda, provision de agua o ubicacion del agua, pasan a ser relevan-
tes en la determinacion del nivel socio-econémico.

Comparando ambas metodologias basadas en PCA, podemos notar que el NLPCA es mas sensible a la
heterogeneidad regional que el PCAPOLY, pero las diferencias en las ponderaciones del indice de estos
métodos comparado con las del REG-PFCORD permanecen sustanciales.

Adicionalmente, podemos apreciar que el indice SES obtenido via REG-PFCORD es sensible respecto a
qué variable respuesta estamos usando para caracterizar el fenémeno social de interés. Por ejemplo, en
las regiones del GBA, Pampeana y Patagonia, la escolaridad tiene un peso considerable en el indice SES
para explicar el ingreso per capita, no asi para predecir pobreza. Esto cobra sentido debido a que, en
estas regiones relativamente mas ricas, el acceso a niveles basicos de escolaridad esta mas garantizado
en la poblacién que habita en las mismas. Por otra parte, muchas veces el ingreso constituye un fuerte
incentivo sobre la decision individual de alcanzar mayores niveles de educacién, reflejandose de hecho
en la ponderacion del indice para predecir ingreso. Ademas, para estas regiones mas ricas, algunas
variables, tal como desagtie, instalacion sanitaria o bafio compartido pasan a ser relevantes para predecir
si el hogar es pobre o no (siguiendo el criterio de la linea de pobreza). Tales diferencias no pueden ser
capturas por el indice SES basado en la metodologia de PCA.
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4. Conclusiones

En esta presentacion se muestra el uso de una nueva metodologia de reduccién supervisada para la
construccion de indicadores de estatus socioeconémico, basado en el enfoque de Reduccién Suficiente
de Dimensiones. En particular, dicha metodologia es una extensién para predictores de naturaleza ordi-
nal, lo que resulta ideal para su uso con datos provenientes de encuestas sociales o microdatos, dado que
las variables predominantes son del tipo categéricas ordinales. A priori, el enfoque supervisado resulta
superador al considerar informacién de una variable respuesta de interés, lo que es ignorado por métodos
de reduccion no supervisados.

La aplicacién de esta metodologia para la construccion de indices SES tomando datos de la Encuesta
Permanente de Hogares (EPH) de Argentina, mostré6 muchas ventajas con respecto a los indices basados
en metodos no supervisados (en particular, usando extensiones de PCA para variables ordinales). En
particular, el método no sé6lo ayuda a obtener mejores predicciones sino que también permite obtener una
comprension mejor de las relaciones entre los predictores y la respuesta. De manera mas precisa, para
el indice de SES, el método supervisado brinda diferentes ponderaciones logrando capturar diferencias
regionales, historicas y/o culturales, siendo al mismo tiempo sensible respecto a la medida usada como
respuesta (como el ingreso familiar per capita o la linea de pobreza), lo que no ocurre con las metodologias
no supervisadas basadas en PCA. Esta propiedad del método de reduccion de dimensiones supervisada
basada en modelos tiene implicaciones relevantes para el andlisis social aplicado.
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