Ingreso Estructural Por Area Geografica: una aplicacion para

Argentina

Nicolds Abbate
CEDLAS-FCE-UNLP
Leonardo Gasparini
CEDLAS-FCE-UNLP y CONICET
Pablo Alfredo Gluzmann
CEDLAS-FCE-UNLP y CONICET
Gabriel Montes Rojas
I[TEP-UBA y CONICET
Ivan Sznaider
FCE-UNLP
Tobias Yatche
FCE-UNLP

Agosto 2023

Resumen

El objetivo de este trabajo es obtener estimaciones del ingreso estructural para Argentina con un alto
nivel de desagregacién geografica, especificamente a nivel de los mas de 50.000 radios censales. Para
esto estimamos una serie de modelos para el ingreso per capita familiar en funcién de caracteristicas
observables para todas las ondas disponibles de la Encuesta Permanente de Hogares en su version
continua (2003-2022) y generamos predicciones del ingreso utilizando las caracteristicas observables
de los hogares en los censos 2001 y 2010. Argentina ha experimentado fuertes vaivenes econémicos
durante los dltimos 20 anos, lo que permite obtener predicciones de ingreso bajo distintos estados de la
naturaleza. Al incluir todas las estimaciones, podemos predecir el ingreso estructural, entendido como
un concepto de mediano plazo donde son los factores estructurales y no los coyunturales, los que tienen
mayor influencia. La construccién de esta clase de mapas tiene una importante gama de aplicaciones,
y su precision, desagregacién y temporalidad puede ser mejorada utilizando técnicas de inteligencia

artifical sobre las imagenes satelitales de las zonas representadas.



JEL: J31, D72



1. Introduccion

La tarea de recopilar informacion sociodemogréfica se realiza principalmente a través de encuestas a
hogares. Estas herramientas son ampliamente utilizadas en todo el mundo para medir ingresos, pobreza
y otros indicadores de bienestar. Realizar cada entrevista es costoso, los cuestionarios necesarios para
relevar ingresos o consumo son extensos y requieren una adecuada formacién de los encuestadores, por
lo que las muestras son relativamente pequenas con relacién a la poblacién de referencia. Esto hace que
las mediciones, si bien fiables a nivel de grandes agregados (por ejemplo a nivel nacional, regional, o de
aglomerados urbanos), carezcan de representatividad cuando se busca un mayor nivel de desagregacién

geografica.

En Argentina, estos problemas se acentian: la Encuesta Permanente de Hogares (EPH), de periodicidad
trimestral, es la principal fuente de informacién utilizada para medir ingresos, pobreza, desigualdad y
otros indicadores socioeconémicos relevantes. Debido a los altos costos, su cobertura abarca solamente
a los principales aglomerados urbanos. La EPH Ampliada (o Encuesta Anual de Hogares Urbanos)
extiende la cobertura a la toda la poblacién urbana. Pero, en ambos casos, la desagregacion espacial
méxima (o nivel de representatividad) es a nivel de aglomerado (31 aglomerados urbanos para la EPH
y 22 més considerando la versién ampliada). Adicionalmente, la Encuesta Nacional de Gasto de los
Hogares (ENGHo) tiene cobertura nacional, contiene informacién de ingresos y gastos de los hogares,
pero su periodicidad es menor (cada 5 aflos aproximadamente) y, debido a su muestra limitada, sélo

es representativa a nivel de provincias.

Por otro lado, los censos, que se realizan con una frecuencia aproximada de diez anos, permiten ob-
tener informacién de practicamente todas las personas del territorio. Esto implica una capacidad de
desagregacién granular: la unidad maxima de desagregacion son los radios censales, que agrupan en
promedio a 300 viviendas, por lo que en areas de alta densidad poblacional la informacién se presenta
a nivel de manzana. Sin embargo, en Argentina los censos no recolectan informaciéon sobre ingresos
ni gastos, por lo que no es posible estimar indicadores de pobreza monetaria de forma directa. Con
esta informacién solo es posible calcular indicadores de pobreza multidimensional que no consideren

variables monetarias.

Dados los limites que tienen los datos de las encuestas, la literatura ha ensayado una serie de solu-
ciones que buscan resolver el problema de la falta estimaciones directas espacialmente desagregadas.
Estas técnicas suelen denominarse en la literatura como “estimaciones de drea pequenia” (small area
estimation, SAE"). Las técnicas de SAE proveen un marco analitico para mejorar el nivel de granula-
ridad de la informacion, sin requerir la recoleccién de una mayor cantidad de datos. En general, estas

estimaciones requieren incorporar fuentes de informacién auxiliares para mejorar su precision.

*Burke et al. (2021) identifican una serie de desafios relevantes que se presentan al implementar y utilizar las encuestas
de hogares. En primer lugar, las encuestas a nivel nacional son costosas y requieren una gran cantidad de tiempo para su
realizacién. En segundo lugar, las encuestas, en general, presentan, como maximo, desagregacién a nivel de aglomerados
urbanos, limitando muchas aplicaciones que requieren una mayor desagregacién. Por ultimo, los estimaciones generadas
con datos de campo pueden ser poco precisas, presentar sesgos, o ser poco representativas de la poblacién.



Uno de los métodos més utilizados de small area estimation (SAE) es el método desarrollado por Elbers
et al. (2003). Este método requiere de la disponibilidad de los microdatos del censo y de una encuesta,
preferentemente contemporaneos. Con el uso de datos de encuestas se construye un modelo para la
relacion entre una medida del bienestar del hogar, como el gasto per capita del hogar, y un conjunto
de caracteristicas del hogar, sus miembros y su ubicacién. Haciendo uso de los parametros estimados
del modelo, se utilizan las caracteristicas en el censo de la poblacion del pais para simular el gasto
per cépita del hogar (o los ingresos) para cada hogar individual. A partir de los valores simulados del
censo sobre el bienestar podemos calcular cualquier indicador de bienestar. Esta metodologia ha sido
utilizada extensivamente, particularmente por organismos nacionales de estadisticas y organizaciones
internacionales, para la estimacién de mapas de pobreza. Entre muchos ejemplos pueden citarse los
mapas de pobreza de Brasil (Ebers et al., 2008), Vietnam (Cuong et al., 2010) y Sri Lanka (Department
of Census and Statistics and World Bank, 2015). Desde la publicacién de esta metodologia ha habido
avances considerables en la literatura, como el estimador Empirical Best (EB), que ademds incorpora

al modelo informacién sobre el estimador en la encuesta (Molina and Rao, 2010).

Adicionalmente al problema de la desagregacién espacial, definir la pobreza de manera precisa ha re-
sultado ser un desafio. La métrica mas cominmente empleada se basa en los ingresos, estableciendo
que una persona es considerada pobre si sus ingresos familiares caen por debajo de un umbral prede-
terminado. No obstante, esta aproximacién puede llevar a identificar erréneamente a individuos con
ingresos temporariamente bajos como pobres, distorsionando la imagen real de la pobreza y generando

correlaciones espurias con el desempleo.

Sumado a lo anterior, la medicién del ingreso como medida del bienestar depende del momento en
el cual se releva la informacion. El ingreso que usualmente relevan las encuestas de hogares es el
ingreso corriente; tipicamente el del mes previo a la encuesta. Este es el caso para la gran mayoria
de los paises de América Latina, incluido Argentina, el pais elegido para la ilustracién de nuestra
metodologia (Beccaria and Gluzmann, 2013). Un problema importante, generado por esta limitacidn,
proviene de las fluctuaciones del ingreso a lo largo de un afio (o de periodos de tiempo més extensos).
En particular, el ingreso en un determinado mes puede ser bajo por razones circunstanciales, como

shocks negativos de corto plazo y fluctuaciones estacionales.

Estos inconvenientes proveen el argumento principal a favor de los indicadores basados en consumo,
dado que esta dimensiéon es menos dependiente de circunstancias coyunturales, pero su relevamiento
(mediante encuestas) es ain mas costoso debido a la cantidad de informacién a recabar. En Argentina
casi no existen fuentes disponibles periédicas que permitan estimaciones de consumo (a excepcién de

las mediciones parciales basadas en Gasto que pueden obtenerse de las ENGHOs).

Los microdatos de tipo panel permiten medir el ingreso de una persona u hogar a través del tiempo,
lo que permitiria evaluar si los ingresos son altos o bajos en el largo plazo. Sin embargo, existen
inconvenientes al aplicar esta alternativa: las encuestas de panel rotativo siguen hogares o familias
por distintos periodos, pero no mayores a 1 o 2 anos, por lo que rango temporal es limitado para

considerarlo estructural o “permanente”. A su vez, el grado de desgaste (attrition) aumenta con el



tiempo, por lo que un grupo no aleatorio de individuos puede perderse a medida que transcurre el
tiempo de relevamiento. En los relevamientos que buscan medir el ingreso en periodos mas largos
(como Panel CASEN, en chile) el problema de desgaste se agrava dada la dificultad de ubicar al
mismo individuo luego de un plazo considerable. Pero atin sin problemas de desgaste, debemos tener
en cuenta que es necesario esperar muchos afos para para poder obtener una medicién. En Argentina,
la tinica encuesta con estructura de panel es la EPH, pero solamente permite seguir parcialmente a
los individuos durante 1 afno y medio, y se volvié imposible desde 2016 dado que el instituto decidié

aleatorizar los identificadores de hogares para las bases usuarias.

El camino elegido en el presente trabajo para identificar a los ingresos de las personas, particularmente
de los més pobres, se encuentra a mitad de camino entre un enfoque basado en las caracteristicas
observables de las personas y los hogares (como puede ser el NBI) y el ingreso o consumo corriente.
El objetivo de este trabajo es aplicar los desarrollos en términos de SAE para el caso argentino, pero
incorporando la dimensién estructural de las estimaciones espaciales del ingreso. Para ello, siguiendo
la estrategia propuesta Gasparini et al. (2022) se utilizan todas las ondas disponibles de la Encuesta
Permanente de Hogares en su versién continua (en lugar de utilizar tinicamente los datos contem-
poréneos). Con esta informacién, la estimacién del ingreso espacial ya no se corresponderd con una
coyuntura econémica determinada —por ejemplo, el ingreso medio de los hogares para el 2do semestre
de 2010—, sino que tendra un componente estructural —el ingreso “esperado” de los hogares. En
otras palabras, la metodologia propuesta permite resolver la condiciéon coyuntural de las estimaciones
por de SAE (como ELL o EB), permitiendo counsiderar el ingreso que los hogares hubieran tenido en

situaciones econdémicas mis —o menos— favorables.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente forma. La seccién 2 presenta la metodologia utilizada
para la estimacién del ingreso estructural. La seccién 3 presenta los principales resultados y compara
con medidas alternativas de ingresos y bienestar social. Se desarrolla una aplicacién y extensién de

este método utilizando imagenes satelitales en la seccién 4. El trabajo concluye en la seccién 5.

2. Metodologia

El presente trabajo se centra en la construccion de un indice de ingreso estructural por area geografica,
es decir, un indicador del ingreso espacial para todo el territorio argentino. La construccién de la
estimacién se realiza estimando el ingreso per cdpita familiar para cada individuo del censo desde
el 2003 hasta el 2019 y agregando estas estimaciones del ingreso por area geografica. Se utilizan las
Base de Datos Socioeconémicos para América Latina y el Caribe (SEDLAC, por sus siglas en inglés)
un proyecro realizado conjuntamente por el Centro de Estudios Distributivos, Laborales y Sociales
(CEDLAS) de la Universidad Nacional de La Plata en Argentina y el grupo de Pobreza y Género de
América Latina del Banco Mundial (LCSPP). Se incluye la homogeneizacién del método de imputacién
de ingresos propuestos en Tornarolli (2018). Los ingresos per cépita familiares se expresan a precios

2011 para la consistencia intertemporal.



Para estimar el ingreso per cépita familiar para cada individuo en cada semestre se utiliza un modelo
de regresion condicional basado en la ecuacién de Mincer, la cual relaciona los ingresos con el capital
humano de las personas y las caracteristicas de los hogares e individuos. De esta manera es posible
evaluar cémo las variables observadas explican el ingreso per cépita familiar para los jefes de hogares,

el indicador més importante de los ingresos de los hogares y las personas, en cada onda de la EPH.

Una vez construido el IPCF estimado para cada individuo en cada semestre de la EPH, se construye el
ingreso estructural de cada individuo del censo como el promedio de las predicciones del ingreso para
el periodo 2003-2022. Por tultimo, se estima el ingreso estructural por radio censal como la media del

ingreso estructural individual para cada radio censal para los dltimos dos censos disponibles.

La estimacion del ingreso se realizé mediante una variacion del método desarrollado por Elbers et al.
(2003). En el trabajo original, los autores plantean una estimacién de area pequena que consiste en: (i)
seleccionar un indicador de interés que se encuentre disponible en una encuesta pero no en el censo, (ii)
identificar covariables que se relacionen con el indicador y que se encuentren tanto en el censo como en la
encuesta, (iii) estimar un modelo lineal de minimos cuadrados generalizados (GLS) sobre la encuesta,
que relacione el indicador de interés con las covariables seleccionadas, y (iv) generar predicciones
del indicador en el censo, utilizando las covariables censales disponibles y las estimaciones de los
parametros del modelo del punto previo. Estas predicciones tienen la ventaja de estar geograficamente
localizadas, ya que tipicamente los censos permiten una desagregacién espacial mucho mayor que las
encuestas de hogares. En general, luego de esta prediccion se agregan los indicadores al minimo nivel
espacial disponible, lo que permite construir mapas con las estimaciones correspondientes. Algunas
contribuciones importantes a la precisiéon de la estimacion son las propuestas por Molina and Rao
(2010) y CENSUSEB, revisar.

Para realizar la estimacién espacial del ingreso, entonces, se estimé un modelo lineal sobre los microda-
tos de cada uno de los semestres de la Encuesta Permanente de Hogares entre 2003 y 2022, estimando
la relacién entre el ingreso per capita familiar de cada hogar ¢ del aglomerado j (yfj) y un vector de
variables observables (ij) Las variables incorporadas son la edad, el género, binarias para rangos
etarios, y caracteristicas relacionadas con la vivienda, como disponibilidad de agua potable, acceso a
bano y condicién de propiedad. También se ha incluido informacién sobre el nivel educativo maximo
alcanzado y la cantidad de miembros en el hogar. Ademas, se han considerado variables especificas del
jefe o jefa del hogar, como edad, nivel educativo y género. En el modelo se incluyen efectos fijos por
aglomerado 5;. Por lo tanto, para el semestre ¢ de la Encuesta Permanente de Hogares y el censo s, se

estimé un modelo correspondiente es de la formas:

yfj = ﬂtXitj + 5; + 55;’ (1)

Una vez estimado el modelo, se guardan las estimaciones del vector de pardmetros de cada una de

las ondas 3' y 5;. Utilizando estas estimaciones, se generan predicciones del ingreso para cada uno de



los hogares del censo, utilizando las covariables de los dltimos dos censos disponibles X;.;. En otras
palabras, se utilizan la relacion estimada en la EPH entre las variables observables de los hogares y
el ingreso en cada EPH (¢), y se utiliza esa relacién para predecir el ingreso utilizando las variables
observables del censo. La unica diferencia es que, en el caso del censo, el hogar i ademés tiene una
identificaciéon con un radio censal ¢ utilizando el censo s, que sera posteriormente utilizado para la

construccién del indice de ingreso. Especificamente, se computa la siguiente relacion:

Jies = B'Xiej + 95 (2)

Esta relacion, estimada para cada semestre de la EPH, puede interpretarse como el ingreso que el
hogar 7 del radio censal ¢ del aglomerado j encuestado en cada uno de los censos s tendria bajo la
situacién econémica correspondiente al trimestre t. En este sentido, las variaciones de los rendimientos
de cada una de las caracteristicas observables estimadas segin la ecuacién 1 a lo largo del tiempo se
entienden como cambios en la situacién econémica. Para los hogares rurales se imputé el efecto fijo del
aglomerado mas cercano, ya que no existen datos de ingresos de personas que vivien en la ruralidad
en la EPH.

El ingreso estructural del individuo ¢ del Censo s (yfcj) se computa promediando las predicciones del

ingreso correspondientes a cada una de las ondas ¢ de la EPH y Censo S. Esto es:

~st

By = o (3)

n
ter T

donde T representa el conjunto de ondas de la EPH y nr el tamano de ese conjunto. Este ingreso
estructural puede interpretarse como el ingreso que el hogar ¢ del radio censal ¢ del aglomerado j tuvo
en una situacién econémica promedio utilizando datos del censo s. La ventaja de esta estimacién por
sobre métodos tradicionales de small area estimation es que permite considerar un lapso de tiempo
mayor a la coyuntura del semestre de la encuesta seleccionada, permitiendo identificar los hogares que

estructuralmente tienen ingresos altos o bajos.

Finalmente, para construir el indicador de ingreso estructural por radio censal se calcula la media del
ingreso estructural individual para cada uno de los radios censales. Por lo tanto, definiendo n. como

el niimero de hogares contenidos en el radio censal c, el ingreso estructural del radio censal ¢ (Y¢;)

queda definido como:

v5 =30 @

n
i€cC 7



Con esta estimiacién, resulta posible generar mapas del ingreso estimado por radio censal para, de
ese modo, tener una estimacion del ingreso geografico para todos los radios censales disponibles en el
Censo 2010.

A diferencia del método planteado por (Elbers et al., 2003), en lugar de realizar una estimacién por
minimos cuadrados generalizados, al estimar el modelo 1 se utiliza minimos cuadrados ordinarios.
Esta diferencia se debe a que los autores cuentan con una encuesta que identifica a los hogares con la
minima unidad de agregacion del censo. En cambio, utilizando la EPH, no se dispone, en los datos, de
informacién sobre a qué radio censal pertenece cada hogar, por lo que no es posible estimar la matriz
de varianzas y covarianzas necesarias para una estimacion de GLS. Utilizar el método de minimos
cuadrados ordinarios resulta en una estimacién sesgada del ingreso de los hogares, ya que resulta
esperable que los residuos ¢ se correlacionen dentro de un mismo radio censal. A pesar de esto, se
espera que el resultado de las estimaciones presenten un sesgo mitigado. Esto se debe a que, si bien las
estimaciones de cada hogar estardn sesgadas, se espera que la agregacion del ingreso por radio censal
mitigue el sesgo en cierta medida, ya que los errores no tienen una correlacién perfecta y en buena

medida se contrarestarian.

3. Resultados

3.1. Precision de las estimaciones sobre la EPH

En esta seccién nos concentramos en evaluar la performance de las predicciones del modelo de ingreso
estructural (IE) en comparacién con el ingreso per cépita familiar (IPCF) observado en la encuesta.
Antes de analizar los resultados resulta ttil establecer ciertas hipdtesis respecto de dicho desempeno.

Podemos separar las discrepancias entre IE e IPCF en “deseables” e “indeseables”.

Las discrepancias deseables estan relacionadas con el caracter estructural del IE y el cardcter corriente
del IPCF. En términos de variabilidad, deberfamos esperar una menor dispersién (y desigualdad)
del TE, puesto que, en la media que el IE aproxime mejor el concepto “estructural”, éste indicador
deberfa verse menos afectado por variaciones coyunturales que el IPCF. En términos de sesgo, podrian
presentarse diferencias si el ingreso corriente presentara mayores o menores niveles en algin grupo no

aleatorio de hogares, pero en este caso el sesgo no tiene a priori un signo definido.

Las discrepancias “indeseables” se relacionan con la falta de informacién (i.e inobservables de carédcter
estructural potencialmente relevantes), asi como la incorrecta especificacién del modelo econométrico.
En ambos casos las discrepancias pueden provocar inconsistencias tanto en términos de sesgo como
de varianza. El cardcter lineal del método de estimacion (MCO) elegido puede provocar sesgos por
error de especificacién en la medida que se presenten no linealidades entre el ingreso y las variables

explicativas. Adicionalmente, las covariables elegidas ad-hoc pueden no ser suficientes para predecir



Cuadro 3.1: Estadisticas descriptivas del Ingreso estructural y el ingreso per capita familiar.

Ingreso Estructural  Ingreso per capita
(predicho) familiar (observado)
Media 1.447.0 1.847.5
Mediana 1.190,1 1.374,7
1 520,7 1214
P 859,3 869,0
Media por quintiles 3 1.199,7 1.375,6
4 1.705,0 2.086,9
5 2.950,2 4.484,2
Coeficiente de gini 0,336 0,436

Fuentes: IPCF calculado utilizando la EPH del 2do semestre de 2010, Ingreso
Estructural calculado utilizando caracteristicas de la EPH 2do semestre de 2010
y modelos estimados para todas las ondas de EPH 2003-2022.

correctamente la relacién. La razon por la cual se aplica esta estrategia es simplemente operativa, ya
que en futuras versiones se buscard evaluar métodos mas sofisticados de estimacién (métodos semi
paramétricos), as{ como incorporar de distintos métodos de seleccién de variables relevantes, como por
ejemplo la inclusién mas variables disponibles tanto en la EPH como en el censo, la incorporacién de
interacciones, la seleccién de variables mediante lasso (Tibshirani, 1996), Global Search Regression
(Gluzmann and Panigo, 2015; Panigo et al., 2020, 2023), entre otros. El modelo elegido deberia subes-
timar la variabilidad, dado que parte del error incluye variabilidad de caracter estructural, y el método
caracter lineal probablemente genere sesgos en las colas de la distribucién. En términos de desigualdad,
el IE presenta un coeficiente de Gini sustancialmente menor, aunque es dificil a priori establecer en

qué medida esto se debe a discrepancias deseables o indeseables.

El Cuadro 3.1, muestra un menor valor del IE para medidas centrales (media y mediana). Una posible
hipdtesis que explique este resultado se relaciona con que el ano 2010 fue un afno relativamente “bueno”
para Argentina. Al observar las diferencias por niveles de ingreso, se evidencia un mayor nivel respecto
del TPCF para el quintil méas bajo, y menores niveles para el resto de los quintiles. Sin embargo, esta
diferencia es creciente a medida que se incrementa el nivel de ingresos, especialmente en el 5to quintil.
Si bien parte de estas discrepancias pueden ser de cardcter “deseable”, es probable que éstas sean

principalmente producto de diferencias indeseables, especialmente en el tramo de mayores ingresos.

La Figura 1 permite visualizar las diferencias antes mencionadas a lo largo de toda la distribucién.
El panel (a) muestra estimaciones de kernel del logaritmo del IE y el IPCF. Se observa que existen
diferencias a favor del IPCF en el centro de la distribucién, pero las curvas difieren en la colas, con
mayor concentracién del IPCF en estos tramos. El panel (b) compara, a nivel de individuo, el IPCF
con su IE. Puede observarse que existe una mayor dispersiéon de los puntos en los niveles mas bajos
de la distribucién del ingreso y una mayor masa a la derecha de la curva de 45 grados en el tramo de

mayores ingresos.



Cuadro 3.2: Ingreso estructural e IPCF, por regiones

Ingreso Estructural Ingreso per capita

(predicho) familiar (observado)
Gran Buenos Aires 1.586,8 2.063,9
Pampeana 1.424,5 1.788,0
Cuyo 1.175,3 1.349,6
Noroeste Argentino 1.026,9 1.271,1
Noreste Argentino 977,0 1.166,3
Patagonia 1.918,8 2.606,5
Total 1.447.0 1.847.5

Fuentes: IPCF calculado utilizando la EPH del 2do semestre de 2010, Ingreso Estructural calculado utilizando
caracteristicas de la EPH 2do semestre de 2010 y modelos estimados para todas las ondas de EPH 2003-2022.

Figura 1: Distribucién IPCF e IE
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El Cuadro 3.2 muestra las diferencias a nivel de regiones del pais. En todas las regiones se observan
mayores ingresos en términos del IPCF, siendo las regiones de GBA y La Pampa (regiones con ingresos

mayores al promedio nacional) las que presentan mayores diferencias.

Finalmente, el Cuadro 3.3 muestra distintas variables asociadas al caracter estructural de los ingresos.
En la medida en que el IE represente mejor niveles de ingreso de mediano/largo plazo, deberfamos
esperar que los individuos de menores ingresos presenten peores desempenos en términos de vivienda e
infraestructura, anos educacién y necesidades bésicas insatisfechas. En el cuadro siguiente se observan
efectivamente estos patrones para el quintil de menores ingresos. En la dltima fila se muestra el porcen-
taje de desocupados respecto de la poblacion econémicamente activa, una variable predominantemente
de cardcter coyuntural. Se observa que la diferencia se revierte respecto de las variables anteriores, lo

que es “deseable” para un indicador que busca representar niveles de ingreso de mediano/largo plazo.
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Cuadro 3.3: Ingreso estructural (IE) e Ingreso per capital familiar (IPC) en relacién a caracterfsticas

observables de los hogares

Quintiles de ingreso estructural y observado

1 )

IE PC| IE IPC| IE IPC| IE 1IPC| IE 1IPC
Vivienda en lugar precario (%) 90 65 | 33 34|22 22|09 11| 06 06
Vivienda con mat. precarios (%) | 73 53 | 24 26 | 1.3 13 | 06 09 | 0.3 0.2
Vivienda con acceso a agua (%) | 959 97.3 | 99.3 98.9 | 99.2 99.0 | 99.6 99.7 | 100 99.9
Vivienda con bano (%) 54.5 71.0 | 87.7 852 | 93.1 919 96.7 96.5 | 99.8 99.0
Vivienda con acceso a cloaca (%) | 21.7 37.1 | 40.6 50.0 | 55.6 56.4 | 70.3 68.9 | 87.6 84.6
Hogares con NBI (%) 69.7 519|321 315|184 221|125 118 | 45 4.1
Miembros por habitacién 1.61 1.24 098 094 | 075 0.73 | 0.56 0.58 | 0.38 0.44
Anos de educaciéon promedio 5.67 6.18 | 7.36 7.34 | 8.60 832 | 9.75 9.55 | 12.1 12.1
Desempleo (% personas activas) 110 176 | 89 108 | 79 78 | 69 55 | 43 21

Fuentes: IPCF calculado utilizando la EPH del 2do semestre de 2010, Ingreso Estructural calculado utilizando
caracteristicas de la EPH 2do semestre de 2010 y modelos estimados para todas las ondas de EPH 2003-2022.

La Figura 2 muestra la correlacién por deciles entre el IPCF y el IE. Se observa que, en general, el

modelo capta mejor los extremos de la distribucién, mientras que tiene mas problemas para captar los

deciles medios de manera correcta. Sin embargo, se observa que cuando el modelo predice “incorrec-

tamente” el decil, lo hace por un valor cercano al real.

Figura 2: Correlacién por deciles entre el IPCF y el IE
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La Figura 3 se presenta un correlograma entre el IE y otros estimadores del bienestar. Se observa
que, en términos generales, la correlacion es alta, particularmente entre el ingreso estructural y los
indicadores de bienestar que, a su vez, no se correlacionan entre si. Lo anterior permite interpretar al

IE como una variable latente —el bienestar— que expresan los restantes indicadores.

Figura 3: Correlacién entre IE y otras medidas de bienestar
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3.2. Ingreso estructural por Area Geografica

A partir de la metodologia descripta en las secciones anteriores es posible construir mapas del Ingreso

estructural por radio censal utilizando los dos ultimos censos disponibles.

En la Figura 4 se presenta la distribucién relatia del Ingreso Estructural por Area Geograficase para la
Argentina utilizando las caracteristicas observables del censo 2001 y 2010. En ambos casos se muestra
el decil del IEPAG correspondiente a cada radio censal. En términos generales, ambos mapas presentan
un patrén similar: e sur de la Argentina tiene un ingresos medio-alto, el centro un ingreso medio que
decrece hacia el este, y el norte presenta un ingreso bajo que decrece en la regiéon del NOA. En términos
temporales, sin embargo,hubo un empobrecimiento relativo en el interior de la Provincia de Buenos
Aires, San Luis, Cérdoba y Santa Fe entre el 2001 y 2010. Sin embargo, en el resto del pais la pobreza
relativa se mantiene constante entre ambos periodos. Esto se explica por el crecimiento relativo del

ingreso en los centros urbanos.
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Al comparar la distribucién del ingreso estructural se observa un corrimiento a la derecha para el ano
2010. El ingreso estrucutral por radio censal mejoré entre el ano 2001 y 2010. Esto puede observarse en
la Figura 5. El corrimiento de la distribucién completa a la derecha refleja un cambio, no en el ingreso
“coyuntural”, sino una mejoria en las caracteristicas observables de los hogares: mayor educacion
promedio, mejores condiciones de vivienda, y una mejoria en todas las caracteristicas utilizadas en la

prediccién.

Figura 4: Ingreso estructural por Area Geografica, evolucién de la distribucion relativa
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Figura 5: Distribucién Logaritmo Ingreso estructural 2001 y 2010
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Logaritmo del ingreso estructural por Radio Censal

Ademaés de estudiar lo que sucede con la distribucién relativa del ingreso estructural, resulta posible,
a partir de la metodologia aplicada en el presente trabajo, analizar la distribuciéon absoluta del ingreso
estimado.

En la Figura 8 se observa que, en las principales zonas urbanas del pais, el ingreso crece en términos
absolutos entre los afios 2001 y 2010. Al igual que nivel nacional, este fenémeno se da por una mejora
en las caracteristicas observables de los individuos. Sin embargo, se observa que en La Plata no hay

cambios relevanes entre ambos censos.

La Figura 7 presenta la evolucién relativa del ingreso en las capitales seleccionadas. Para ello, clasifica
en quintiles la diferencia del ingreso entre 2001 y 2010 para estas ciudades; es decir, pertencer al
quintil 2 significa que el hogar se encuentra entre el 20 % y el 40 % de los hogares que menos crecié en
la ciudad. Tal como se mencioné y puede observarse en las etiquetas de estos quintiles, la tendencia
de las ciudades entre 2001 y 2010 presenta un crecimiento absoluto: solo el primer quintil presenta un
empobrecimiento absoluto, mientras que los cuatro restantes tiene crecimiento a diferente tasa. Por
otra parte, se observa que, en términos relativos, en las zonas centrales de las principales zonas urbanas

del pais el crecimiento del ingreso estructural fue menor que en las zonas aledanas.
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Figura 7: Ingreso estructural por Area Geografica, evolucion de la distribucién absoluta
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Figura 6: Deciles de la diferencia del Ingreso estructural por Area Geografica entre 2001 y 2010
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4. Imagenes Satelitales para mejorar las estimaciones

A pesar de que las estimaciones de dreas pequenas ofrecen la ventaja de mejorar significativamente la
granularidad y suministrar informacién minuciosa sobre regiones especificas, persiste una problematica
considerable cuando se basan exclusivamente en datos provenientes de encuestas. La cuestién radica
en que estas estimaciones solo pueden crearse con la misma periodicidad que las fuentes utilizadas.
En situaciones donde se emplean datos censales, como en el caso de la metodologia aplicada a lo largo
de este trabajo, los indicadores espaciales solo pueden generarse cada diez afios. Como resultado, las
estimaciones no logran captar adecuadamente los cambios recientes en la poblacion o en las condiciones
locales, lo cual puede limitar su aplicabilidad en la toma de decisiones. Por otra parte, por su meca-
nismo de generacién, las estimaciones de ingreso se limitan tinicamente al &mbito nacional, impidiendo

comparaciones entre paises.

Con el proposito de brindar estimaciones espaciales mas actualizadas y detalladas del bienestar, re-
cientemente han surgido enfoques de Estimacién de Areas Pequenas (SAE) que hacen uso de datos no
convencionales. Estos enfoques engloban el empleo de datos de ”luces nocturnasgaptadas por satélites
(Henderson et al., 2012; Ciaschi, 2021), informacién de teléfonos méviles (Blumenstock et al., 2015;
Steele et al., 2017), datos de redes sociales (Weber et al., 2018; Sheehan et al., 2019), imdgenes satelita-
les de alta resolucién (Jean et al., 2016; Yeh et al., 2020; Engstrom et al., 2022), e incluso combinaciones
de estos recursos. Gran parte de estos estudios recurren a técnicas basadas en aprendizaje automatico
(machine learning) para procesar datos no estructurados, como imégenes en el caso de informacién
satelital, o vastos volumenes de texto en el contexto de las redes sociales. Por lo general, estos estudios
entrenan un modelo de aprendizaje automatico para que emplee esta informaciéon no estructurada
como predictor y genere predicciones de alguna medida de bienestar basada en encuestas (frecuente-
mente desarrollada mediante el método ELL). Una vez entrenado el modelo, se utiliza para producir

estimaciones de areas pequenas en todo el &mbito de interés, lo que posibilita la creacién de mapas del
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indicador de interés.

La generacién de estimaciones de areas pequenas mediante técnicas de aprendizaje automatico es
un campo que ha tomado relevancia recientemente, impulsado por los avances en las capacidades de
analisis de las redes neuronales artificiales y el notable incremento en la capacidad de calculo de las
tarjetas gréficas. Usualmente, estas estimaciones son muy precisas y resistentes a posibles fallos en los
datos de entrada (Burke et al., 2021). Adem4s, la informacién auxiliar tiende a estar disponible con
alta frecuencia. Por ejemplo, existen diversos satélites que proveen imégenes de alta resolucién y sin
nubes con intervalos temporales inferiores a un afio. Esto subraya el potencial de aprovechar fuentes
alternativas que guarden correlacion con los indicadores de interés para llenar los vacios temporales

entre censos en los mapas de informacion.

A pesar de que ampliar los métodos convencionales de recopilacién de datos seria costoso, en la actua-
lidad se recogen con mayor frecuencia otros tipos de datos que podrian ser pertinentes para medir el
bienestar y otros indicadores sociodemograficos. Los avances tecnoldgicos recientes han incrementado
la disponibilidad global de imagenes satelitales de alta resolucién, las cuales contienen informacién
relevante sobre caracteristicas que podrian estar correlacionadas con varios de estos indicadores. Por
ejemplo, densidades de poblacién altas o bajas, asi como niveles de ingresos altos, medios o bajos,

pueden ser identificados visualmente en estas imdgenes (ver Figura 8).

Recientemente, las imagenes satelitales de alta resolucién han surgido como una fuente préactica de
informacién sobre el bienestar, en gran parte gracias a los avances en los algoritmos de visién por
computadora. Los progresos en el aprendizaje profundo, como las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), permiten clasificar imdgenes basdndose en patrones comunes identificados internamente pa-
ra cada categoria (clasificacién o regresién de imdgenes). Ademds, estos algoritmos pueden detectar
automaticamente objetos como vehiculos, areas de construccién, carreteras, cultivos y tipos de te-
chos (segmentacién de imégenes). Ambos enfoques son cruciales ya que estas caracteristicas u objetos

presentan una correlacion significativa con la riqueza y los ingresos locales.

El incentivo principal para desarrollar un modelo de inteligencia artificial que permita predecir ingresos
geograficos a partir de imagenes satelitales radica en que, en muchas ocasiones, es posible distinguir
visualmente entre zonas de ingresos alto, medio y bajo sin necesidad de informacién adicional. La meta
es establecer un modelo que capture esta funcién o mapeo entre atributos observables en las iméagenes,
como la forma de las construcciones, los materiales utilizados, las superficies asfaltadas o la presencia

de areas verdes, y los ingresos promedio de los residentes en esas areas.

El desarrollo de un modelo capaz de predecir ingresos promedio basdndose tnicamente en imagenes
satelitales del area de interés conllevaria multiples aplicaciones de gran relevancia. En primer lugar,
contribuiria al campo de la estimacién de areas pequenas al mejorar tanto la resolucién espacial, al
ofrecer predicciones sin limitacién por la desagregacion censal, como la resolucién temporal, al permi-
tir la prediccién de ingresos usando imagenes satelitales en distintos momentos que no sean los de los

censos. En segundo lugar, un modelo generalizado para diversas ciudades, mas alla del drea metropo-
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litana, podria llenar el vacio de informacién en zonas sin datos disponibles empleando solo imagenes
satelitales. En tercer lugar, los mapas generados mediante esta técnica podrian facilitar analisis de
impacto localizados, como la evaluacién de los efectos de nuevas infraestructuras, al comparar las pre-
dicciones del modelo antes y después de un cambio y seleccionar grupos de control adecuados. En
cuarto lugar, la mejora en resolucién espacial y temporal de los mapas de ingresos podria mejorar la
evaluacién de la focalizaciéon de programas sociales, ya que se cuenta con informacién geolocalizada
de los beneficiarios. Estas estimaciones prescindirian de datos censales potencialmente desactualizados
0 encuestas, permitiendo la evaluacién de la distribucién de ingresos estimados segiin la ubicacién
residencial. Finalmente, estas técnicas podrian ayudar a desarrollar mejores estrategias de focalizacion

de programas sociales, permitiendo nuevos criterios de exclusién.

A lo largo de esta seccion se prestan algunos avances en torno a la generacion de estimaciones espaciales
del ingreso utilizando modelos de inteligencia artifical para predecir el ingreso a partir de imagenes
satelitales. Estos desarollos, que presentan una amplia variadedad de aplicaciones, buscan reflejar la
capacidad que esta tecnologia podria tener en un futuro cercano. El mayor limitante a este tipo de
metodologias, actualmente, es tecnoldgico, ya que la implementacién de estos modelos requiere entrenar
por varios dias los modelos de iteligencia artifical, y este tiempo crece en relaciéon al tamano de la base
de datos. Por ello, los andlisis que siguen se limitan tnicamente al AMBA y no abarcan a la totalidad

de la Argentina.

Figura 8: Imédgenes Satelitales de muy alta resolucién (Google Maps)
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(a) Barrio Los Ombues, Ti- (b) Barrio San Justo, La (¢) Barrio 31, Ciudad de
gre. Matanza. Buenos Aires.

4.1. Metodologia

Para actualizar los mapas generados con los datos del Censo 2010, se utilizaran imagenes satelitales
de alta resolucién obtenidas de la aplicacién Google Maps para el AMBA. Se construyé una base de
datos con una imagen representativa de cada radio censal. Para ello, se selecciond aleatoriamente un
punto dentro de cada radio censal y se capturé una imagen de 150m x 150m centrada en ese punto.
En muchos radios censales urbanos esta imagen contemplara la totalidad del radio, mientras que en

areas de menor densidad poblacional esta imagen serd un subconjunto aleatorio del radio.
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Habiendo construido la base de imagenes, se entrené una Red Neuronal Convolucional para que extraiga
caracteristicas relevantes de las imagenes que se correlacionen con el ingreso estructural por area
geografica. Las redes neuronales convolucionales son un tipo de modelo de aprendizaje profundo que
se utiliza para procesar y analizar datos de imagenes. Las CNN se basan en la arquitectura de red
neuronal artificial, pero tienen capas especiales de convolucion disenadas especificamente para procesar
datos de imagen. Como arquitectura base de la CNN se utilizara la familia de modelos EfficientNetV2
desarrollados por Tan and Le (2021). Estos modelos son capaces de lograr un alto rendimiento con una
cantidad relativamente baja de pardmetros. Ademds, plantean un método de escalabilidad del modelo
que se basa en aumentar de forma conjunta la resolucién de las imagenes provistas, la cantidad de
capas del modelo y la cantidad de canales que contiene cada capa. Se utilizaron los parametros de
ImageNet disponibles en Keras, y se entrend tinicamente la tltima capa densa para calibrar el modelo
preentrenado a las imagenes utilizadas. Por lo tanto, el modelo es facilmente adaptable al equipamiento
disponible y podra ser mejorado segun la disponibilidad de hardware para alcanzar una mayor precisién
en la estimacién. Ademas, este tipo de modelos tiene capacidad de aplicacion generalizada, es decir, que
un modelo de inteligencia artificial como el planteado podria entrenarse con imagenes de varios paises,

y generar predicciones de ingreso espacial incluso en lugares donde no existe informacién disponible.

4.2. Resultados

Para evaluar la performance de un modelo de aprendizaje profundo como el utilizado, usualmente
se divide aleatoriamente el conjunto de datos —las imédgenes de Google Maps en conjunto con las
etiquetas del ingreso estructural de cada radio censal— en dos partes: un conjunto de entrenamiento
y un conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento, que en este caso es del 80 % de las imdgenes,
se destina a entrenar propiamente el modelo, mientras que el restante 20% son imdgenes que se
utilizaran para validar si el modelo funciona como se espera, ya que son imagenes que nunca habra
visto. Si el ajuste del conjunto de prueba es apropiado, se considera que el modelo alcanzé la capacidad

de generalizar el aprendizaje alcanzado y por lo tanto resulta ttil para la aplicacién de interés.

La Figura 9 muestra la correlacién para el conjunto de prueba entre los valores predichos por el modelo
v los valores “reales” del ingreso estructural de cada radio censal. Como puede observarse, la relacion
entre ambas variables alcanza un R2? de 0.77, un resultado muy favorable para el modelo. A su vez,
se observa que, si bien existe una dispersiéon considerable entre ambos valores, las predicciones siguen
una tendencia central muy clara en torno a la diagonal principal, al tiempo que no se observan grandes
sobreestimaciones en los deciles méas bajos ni subestimaciones en los mas altos, hechos que invalidarian
muchas de las aplicaciones de este tipod de mapas, como el andlisis de la focalizacién de programas
sociales. A pesar de esto, si se observa un leve sesgo de las predicciones hacia la media, que se refleja

en la pendiente de la recta de regresién menor a 1.

Una vez validado el modelo, es posible utilizar los parametros del mismo para generar predicciones

sobre toda el Area Metropolitana de Buenos Aires, con lo cudl se reconstruye un nuevo mapa, basado
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Figura 9: Comparacion entre el ingreso estructural y las predicciones del grupo de prueba

enteramente en las imégenes y sin utilizar informacién censal. Este mapa se construye asignando una
imagen para cada radio censal, y consecuentemente generando la predicciéon del modelo para tales

imégenes.

La Figura 10 muestra algunos ejemplos de estas predicciones: para cada imagen (lado derecho de la
figura) se presenta con una linea roja vertical el decil del ingreso estructural correspondiente a su
radio censal. Por otra parte, las columnas azules representan la probabilidad asignada por el modelo
de que esa imagen se corresponda con cada decil. A cada imagen se le asigna como prediccion el decil
que tenga una mayor probabilidad, es decir, el decil correspondiente a la columna maés alta. Entre los
ejemplos, es importante destacar que tanto el caso (a) como el (c) son predicciones “incorrectas” ya
que la prediccién no se corresponde con el valor real del ingreso estructural —la columna mas alta no
coincide con la recta vertical roja. A pesar de eso, es claro que la distribuciéon de probabilidades se
encuentra cercana al verdadero valor, lo que indica que si bien el modelo presenta cierto error, este es
bajo y no genera grandes errores predictivos —por ejemplo, identificar un barrio cerrado con uno del

primer quintil del ingreso.

Utilizando estos insumos, la Figura 11 muestra las predicciones para una imagen aleatoria de cada

radio censal del AMBA. Como puede observarse, estos resultados son cualitativamente similares a los
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Figura 10: Distribucion de predicciones por decil del ingreso estructural, imagenes seleccionadas
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Figura 11: Mapa de predicciones del modelo EfficientNetV2-L (Deciles)

mapas originales del ingreso estructural por radio censal, pero surgen de estimaciones que sélo utilizan
las imagenes satelitales. Este método presenta dos ventajas claras. Por un lado, su aplicaciéon es posible
a areas y momentos de donde no se encuentran datos censales. En este caso, las iméagenes satelitales
se corresponden a 2018, por lo que los resultados pueden interpretarse como una actualizacién de las
estimaciones del Censo 2010. Por otra parte, dado que las imagenes satelitales utilizadas deben ser de
150mts x 150mdts, las predicciones pueden condicionarse a esas imégenes, lo que permitira ofrecer una

mayor granularidad, rompiendo la estructura de los radios censales.

Un ejemplo de apliacién reducido de esta mejora de la granularidad se presenta en la Figura 12.
En ella se presentan, a la izquierda, la imagen satelital original con las caracteristicas espaciales que
presenta: se trata de una imagen de Tigre, una zona que tiene zonas contigiias entre barrios cerrados
—tipicamente de personas con ingresos muy altos— y asentamientos informales —tipicamente de
personas con ingresos muy bajos. En la figura central se muestra la forma del radio censal de esa
imagen, donde se ve que el mismo atraviesa tanto un asentamiento infromal como parte del barrio
cerrado. El ingreso estructural, como es de esperarse, se corresponde al decil 5, es decir, en promedio,
las personas tienen un “ingreso medio”. Logicamente, esta media se encuentra lejos de ser representativa
del radio censal ya que existe una diferencia muy grande entre las personas que viven a un lado y al
otro del radio. La figura de la derecha muestra las predicciones del modelo para una grilla de imagenes
del radio censal. En este caso, las predicciones identifican de forma mucho mas clara el salto discreto
en los ingresos: a la derecha de la imagen, los hogares parecen pertenecer al decil 10, mientras que a

la izquierda pertenecen a deciles bajos. Este tipo de aplicaciones permite generar un andlisis mucho
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Figura 12: Comparacién de predicciones de area pequena
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mads preciso y pormenorizado del ingreso, facilitando estudios de focalizacién, evaluaciones de impacto

y analisis intertemporales de urbanizacion.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta la primera estimacion del ingreso estructural con un alto grado de desagregacién
geografica. A lo largo del estudio, se han empleado todas las encuestas EPH semestrales desde 2003
hasta 2022, ademds de los dltimos dos censos disponibles (2001 y 2010). Los resultados de esta esti-
macién muestran la validez del modelo al comparar las proyecciones con los valores reales. Ademas, se

evidencia una alta correlacién entre el Ingreso estructural y otros indicadores de bienestar.

A partir de esta investigacién no solo se proporciona una nueva herramienta que permite comprender
las dinamicas de ingresos a niveles geograficos mas precisos, sino que también se allana el camino ha-
cia nuevas posibilidades de exploraciéon. Con relacién al modelo, en primer lugar, se podrian explorar
especificaciones alternativas a minimos cuadrados ordinarios. En segundo lugar, resultaria deseable ex-
trapolar el desarrollo sociodemogréafico entre los censos y, asi, obtener una estimacién de las covariables

para cada ano.

Ademas, el potencial de integrar imagenes satelitales abre una nueva perspectiva en la estimacién del
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bienestar de los individuos, permitiendo la incorporacién de datos espaciales adicionales que pueden
contribuir a extender la aplicabilidad de esta metodologia a regiones con imagenes satelitales disponi-
bles.
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