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Resumen

Los desastres naturales representan una seria amenaza a nivel global. Este trabajo avanza en la
estimacion del impacto que los desastres naturales generan sobre el crecimiento econémico. En

particular, se analiza el caso de los distritos argentinos para el periodo 1992-2013.

Debido a la falta de datos desagregados de PBI, se utilizan mapas de luminosidad nocturna -como
proxy de la actividad econdémica y el crecimiento- segin lo reportado por la Administracion
Nacional Oceénica y Atmosférica (NOAA). La informacidn sobre desastres proviene de los
registros del Sistema de Inventario de Desastres (DesInventar). Se implementa un analisis de

regresion considerando un panel de 350 distritos durante mas de dos décadas.

Se encuentra que, un desastre natural adicional, ajustado por severidad, se asocia con una
reduccion del 0.53% en el crecimiento econdémico en el afio de su ocurrencia. Los desastres
geofisicos e hidroldgicos son los responsables de este efecto negativo. No hay evidencia de
efectos persistentes sobre el crecimiento. Los hallazgos son especialmente relevantes
considerando que se espera un aumento en la frecuencia e intensidad de los desastres, a futuro,
como resultado del cambio climatico, y que los paises en desarrollo son mas vulnerables ante

desastres.
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1. Introduccién

En los Gltimos afios ha proliferado una creciente literatura interesada en examinar los efectos que
la ocurrencia de desastres naturales ocasiona sobre el crecimiento econdmico de las &areas
afectadas. Este es el resultado de la creciente ocurrencia de desastres y sus mayores costos
econdmicos. Los modelos de crecimiento generan predicciones contrapuestas acerca de las
potenciales consecuencias de un shock exégeno dado por un desastre natural y la respuesta es, en
Gltima instancia, empirica (Cavallo, Galiani, Noy y Pantano, 2013). Al respecto, la evidencia

empirica también ha reportado resultados contradictorios que sugieren tanto un menor

1 Una version previa de este trabajo fue presentada en el Seminario de Economia del Grupo de Investigacion
en Dindmica Econdmica (FCEA-UDELAR) y en la LV Reunion Anual de la Asociacion Argentina de
Economia Politica.
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crecimiento después de un desastre (Noy, 2009; Strobl, 2011; Berlemann y Wenzel, 2016; Klomp
y Valckx, 2014; Lazzaroni y van Bergeijk, 2014; FMI, 2018) como un mayor crecimiento (Albala-
Bertrand, 1993; Skidmore y Toya, 2002; Porcelli y Trezzi, 2018).

La amplia mayoria de las estimaciones en este topico tiende a considerar diferencias entre paises
y en el tiempo al analizar el impacto de grandes desastres. Una menor cantidad de antecedentes
explora las diferencias a escala subnacional por provincias o distritos (Strobl, 2011; Anttila-
Hughes y Hsiang, 2013; Boustan et al., 2020; Panwar y Sen, 2020). En general, la desagregacion
subnacional se realiza considerando un pequefio grupo de paises para los que se dispone de series
de producto bruto interno (PBI) desagregadas que permiten una adecuada estimacion del

crecimiento econdmico.

En este topico la evidencia empirica ha reportado resultados mixtos. En el caso de Estados Unidos,
Strobl (2011) reporta, en base a un analisis de regresion, que la ocurrencia de huracanes reduce
significativamente el crecimiento de los distritos afectados (-0.45 puntos porcentuales).
Resultados similares surgen de Coffman y Noy (2011) al analizar el impacto a largo plazo de un
gran huracan en los distritos de Hawai en términos de ingresos y empleo. Sin embargo, Noy y Vu
(2010) reportan que aquellos desastres que destruyen mas capital y propiedades impulsan la
actividad econdmica a corto plazo (frente a aquellos mas letales) para el caso de regiones de
Vietnam. Al examinar los distritos de dos provincias brasilefias (Santa Catarina y Ceara), Lima y
Barbosa (2018) y Oliveira (2019) coinciden en reportar un efecto negativo y significativo de los
desastres sobre el PBI local.

A efectos de la implementacién de politicas de prevencion, mitigacion y reconstruccion, es
relevante conocer cuél ha sido el impacto de un desastre en las diferentes areas de un paisy coémo
estas se ven periodicamente afectadas por estos eventos (Anees et al., 2020). Esto es
especialmente cierto ante la ocurrencia de multiples desastres de alcance geografico limitado. Es
decir, el impacto economico derivado de la ocurrencia periddica de los diferentes tipos de
desastres podria ser insignificante a nivel agregado, pero provocar una amplia reduccion en la
actividad econdmica de las areas directamente afectadas y, por lo tanto, conocer su impacto -a

escala desagregada - es relevante para los hacedores de politica.

En el contexto argentino, en principio, el analisis anterior no seria factible de ser realizado a nivel
subnacional. Si bien el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC) publica
periddicamente estadisticas de PBI para Argentina, la ultima estimacion oficial de PBI por
provincias se remonta a 2004 (INDEC, 2005) y no se observan estimaciones para distritos.
Algunas consultoras han desarrollado aproximaciones a los PBI provinciales como el indice
Sintético de Actividad Provincial de Mufioz y Asociados (2019) estimado anualmente desde
2004,



Tratando de superar la anterior limitacién de falta de datos -frecuente entre paises en desarrollo-,
se ha propuesto el uso de diversas medidas como proxy del PBI. En particular, una que ha
obtenido una amplia difusién es el uso de imagenes satelitales de luminosidad nocturna. Con
informacion digitalizada desde 19922 la Administracion Nacional Oceéanica y Atmosférica
(NOAA) -en el marco del Sistema de Exploracion de Lineas Operativas del Programa de Satélites
Meteoroldgicos de Defensa (DMSP/OLS)- publica periédicamente las imagenes de luminosidad
nocturna a partir de lo reportado por diferentes satélites.

Lo anterior permite un alto nivel de desagregacién espacial, una serie temporal de mas de dos
décadas, ademas de reflejar actividades tanto formales como informales, tipicamente no
incorporadas en las mediciones de PBI. En este sentido, Henderson et al. (2012), Chen y Nordhaus
(2011) y Pinkovskiy y Sala-i-Martin (2015) encuentran que la luminosidad nocturna es un buen
predictor de la tasa de crecimiento del PBI.

Precisamente porque la luminosidad podria tomarse como un proxy del crecimiento econémico,
algunos estudios analizan la relacion entre los desastres y el crecimiento econémico aproximado
a partir de registros de luminosidad. En particular, Klomp (2016) encuentra que los desastres
climaticos e hidroldgicos reducen significativamente la luminosidad nocturna en areas afectadas
de paises emergentes; Bertinelli y Strobl (2013) encuentran que los huracanes en el Caribe
reducen el crecimiento econdmico en un 1.5% anual, estimado a partir de los datos de
luminosidad. Kohiyama et al. (2004) estiman el impacto de los desastres aproximando el area
afectada a partir de la reduccion observada de luminosidad inmediatamente después de la
ocurrencia del desastre. Lo anterior también es cierto en caso de incendios forestales, aunque en
este caso se puede esperar un aumento en la luminosidad nocturna (Elvidge et al., 2001; Kiran
Chand et al., 2006; Badarinath et al., 2011).

En este trabajo se busca estimar el efecto que la ocurrencia de desastres naturales genera sobre el
crecimiento economico de distritos de Argentina. Dado que no existen series de PBI
desagregadas, a partir de los trabajos antes mencionados, se utilizan las imagenes de luminosidad
nocturna proporcionadas por NOAA como proxy del crecimiento econémico. Para ello se
considera el periodo 1992-2013 (la serie anual se suspendio en 2013). La informacion de desastres
proviene de los registros de Deslnventar. A partir de estas fuentes de informacion se realiza un
analisis de regresion a partir de la construccion de un panel de distritos. Los resultados sugieren
una significativa reduccion del crecimiento economico ante la ocurrencia de un desastre natural
adicional (-0.53%) en el afio de su ocurrencia.

2 Larecopilacion de datos de luminosidad comenzo en 1970 y se desclasificd en 1972 (se permitid el acceso
publico). Sin embargo, entre 1972 y 1992 la informacion solo estuvo disponible para consulta en los
registros fisicos en la Universidad de Colorado (Elvidge et al., 2001).



Este trabajo es parte de aquella literatura interesada en examinar el impacto de los shocks
ambientales sobre los resultados economicos (Dell et al., 2012; Burke et al., 2015; Carleton y
Hsiang, 2016; Hsiang et al., 2017)°. En el mejor de nuestro conocimiento, este trabajo agrega
valor a esta literatura de tres maneras. Primero, es el primer trabajo que proporciona estimaciones
desagregadas, a nivel de distrito, del impacto de los desastres en el crecimiento de Argentina.
Segundo, se consideran, ademas del efecto contemporaneo, los efectos rezagados de los desastres.
Esto contribuye a comprender la dindmica temporal de estos shocks y su relacion con las
predicciones teoricas de los modelos de crecimiento. En tercer lugar, al considerar la distribucion
completa de los desastres, en lugar de solo analizar los de gran magnitud, este trabajo proporciona
nueva evidencia sobre los efectos negativos de los desastres menos severos y de ocurrencia
periodica.

En adelante, la seccion 2 describe los principales antecedentes en el uso de imagenes de
luminosidad. La seccion 3 presenta la metodologia y fuentes de informacion utilizadas. La seccion

4 presenta los principales resultados y, finalmente, la seccién 5 avanza con las conclusiones.
2. Luminosidad nocturnay actividad econdmica

La utilizacién de datos de luminosidad nocturna como proxy de la actividad econémica a escala
nacional o subnacional presenta numerosos antecedentes* (Elvidge et al., 1997; Doll et al., 2000;
Sutton y Constanza, 2002). Elvidge et al. (1997) encuentran una elevada correlacion entre PBIy
luminosidad para un conjunto de 21 paises -incluido Argentina- a partir de un analisis de
regresion. Doll et al. (2000) y Sutton y Constanza (2002), ademas de realizar un analisis de
regresion (del PBI en funcion de la luminosidad), estiman el PBI por pixel en el mapa. A su vez,
Ebener et al. (2005) hallan una elevada correlacion entre luminosidad y PBI per capita. Resaltan
que la luminosidad nocturna permite una buena estimacion del PBI y PBI per capita a escala
nacional y sub-nacional. Sin embargo, también advierten que la luminosidad podria subestimar el
PBI per cépita en territorios pequefios y densamente poblados (Monaco, Singapur, etc.) -dada la

saturacion en la escala de luminosidad (0-63)-.

En forma mas reciente, Henderson et al. (2009; 2012) y Chen y Nordhaus (2011) han realizado
aportes acerca de la relacion crecimiento del PBI-crecimiento de la luminosidad considerando un
amplio panel de paises. Henderson et al. (2012) argumentan que, a los fines predictivos, resulta
relevante conocer como cambios en la luminosidad se asocian a cambios en el PBIl/ingresos
(inversa de la elasticidad de la luminosidad respecto al PBI) y proponen la siguiente ecuacion (p
1007):

% Una revision detallada puede ser consultada en Dell et al. (2014).
4 Con anterioridad otros antecedentes han explorado la relacion entre luminosidad nocturna y aspectos como
urbanizaciones o consumo de energia (Croft, 1978; Welch, 1980; Foster, 1983).



donde z; es la variacion (diferencia logaritmica) del PBI; x; es la variacion (diferencia
logaritmica) de laluminosidad nocturnay e; es el término de error. Al estimar la ecuacion anterior
obtienen un coeficiente de 0.28. Considerando un grupo méas acotado de paises e incorporando
efectos fijos por pais y temporales, Bertinelli y Strobl (2013) obtienen una estimacién algo mayor
(0.44) (p 1695). Una especificacion log-lineal -logaritmo del PBI vs escala de luminosidad sin
transformar- es utilizada en Ghosh et al. (2010 p 148) mientras que una especificacion log-log -
logaritmo del PBI vs logaritmo de la escala de luminosidad- es implementada en Sutton y
Constanza (2002 p 512) y Prakash et al. (2019 p 15).

Los mapas de luminosidad también han sido utilizados en otras areas. Sin pretender lograr
exhaustividad algunas de sus aplicaciones son: estimacion de poblacion en asentamientos urbanos
(Amaral et al., 2006) o de densidad poblacional (Sutton et al., 1997); construccion de mapas de
pobreza a escala global (Elvidge et al., 2009a), regional (Noor et al., 2008) o nacional (Wang et
al., 2012); deteccion de embarcaciones pesqueras (Cho et al., 1999) o de incendios forestales
(Fuller y Fulk, 2000), entre otros.

La utilizacion de imagenes de luminosidad nocturna no ha estado exenta de criticas. Por un lado,
no solamente la actividad humana produce luminosidad nocturna capaz de ser detectada desde el
espacio. Asi, incendios forestales o auroras boreales también generan luminosidad. Las nubes,
por su parte, reducen la luminosidad detectada por los satélites. En los meses de verano, el dia
tiene una mayor duracion respecto a las demas estaciones. Todo lo anterior tiende a distorsionar
las mediciones de luminosidad. Por lo anterior, la NOAA procesa las imagenes y publica una
serie de luminosidad estable promedio libre de nubes, la cual corrige parcialmente estos
problemas.

En el periodo 1992-2013, un total de 6 satélites han proporcionado imagenes de luminosidad
(identificados como F10, F12, F14, F15, F16 y F18) y no existe una calibracién oficial de la
informacion proporcionada por estos satélites. Por tanto, los mapas de luminosidad de diferentes
satélites no son estrictamente comparables. Tratando de superar esta limitacion, se han propuesto
varios métodos de calibracién (Elvidge et al., 2009b; Li et al., 2012; Li y Zhou, 2017). A su vez,
la estimacion de un modelo econométrico que incluya efectos fijos temporales permite superar la
limitacion derivada de esta fuente de heterogeneidad no observada, que varia en el tiempo, pero
no entre unidades observacionales. La saturacion de la escala de luminosidad (0-63) en
determinadas areas urbanas es otra limitacién y que puede tender a subestimar las verdaderas
diferencias de luminosidad nocturna (Ghosh et al., 2013) y asi reducir la correlacién entre ésta y
las variables socioeconomicas (Ma et al., 2014).



3. Metodologia
3.1 Fuentes de informacion

En este trabajo se combinan tres fuentes de informacion. En primer lugar, como proxy de la
actividad econdémica (PBI) y su tasa de crecimiento, se utilizan los registros de luminosidad
nocturna elaborados por NOAA (2014) para el periodo 1992-2013. Estos registros proporcionan
una escala de luminosidad (0-63). Para cada pixel del mapa, esta escala varia de 0 (minima
luminosidad) a 63 (maxima luminosidad), y cada uno de los cuales tiene una precision de 30
segundos de arco (equivalente a 1 km?en el ecuador). La escala 0-63 esta definida, por NOAA,

considerando que cada pixel almacena datos en 6 bits (2°), es decir, hasta 64 posiciones.

Se considera la serie anual de luminosidad estable, que permite superar las limitaciones que se
derivan de la presencia de nubes o luminosidad esporadica. En aquellos afios en los que se dispone
de informacion de luminosidad para més de un satélite, se utiliza la del dispositivo més antiguo
en funcionamiento -siguiendo el criterio de Ayadi et al. (2018). Similar a la propuesta de Falchi
et al. (2016) los datos de luminosidad se promedian por afio (subindice t) y distrito (subindice d)
-ecuacion 2- usando QGIS 3.4. No se implementa correccion por saturacion® y se consideran las
limitaciones en la comparabilidad de la informacion con la inclusion de efectos fijos temporales

en el modelo econométrico.

0<Ly; <63 (2)

La media de la serie de luminosidad es 12.06 (IC 95% 11.64-12.47). Los distritos con mayor
luminosidad promedio son los de la Ciudad de Buenos Aires y sus distritos vecinos. El coeficiente
de correlacion entre luminosidad y PBI para provincias es de 0.65 y esta en linea con lo reportado
en estimaciones anteriores (Ebener et al., 2005). Los mapas de luminosidad de Argentina se

presentan en la Figura A.1 del Anexo.

En segundo lugar, la capa de distritos es aquella elaborada por la plataforma Integrated Public
Use Microdata Series (IPUMS, 2017). Estos registros son consistentes con los microdatos
censales (censo 2010) disponibles, para el caso argentino, en la misma plataforma. Consideran la
existencia de 350 distritos (departamentos, partidos 0 comuna, segin provincia). Para cada uno
de estos distritos se calcula el promedio de la escala de luminosidad de los pixeles que cubren sus

respectivas superficies.

En tercer lugar, la informacidn sobre desastres proviene de los registros del Sistema de Inventario

de Desastres (Deslnventar, 2018) elaborado por la Red de Estudios Sociales sobre prevencién de

° La luminosidad promedio de ningtn distrito, en ningln afio, alcanza el valor maximo en la escala de
luminosidad (63). En cualquier caso, se muestra que los resultados son robustos a la exclusion de los
distritos con mayor luminosidad (Tabla A.4 en Anexo).



desastres en América Latina (LA RED). Se considera la ocurrencia de desastres en el periodo
1992-2013 dada la disponibilidad de mapas de luminosidad -aungue en el caso argentino los
registros de desastres cubren el periodo 1970-2015-. Estos registros se basan en informacion
extraida de periddicos de circulacion nacional -especialmente La Nacion y Clarin (Herzer et al.,
2004)-.

La Tabla 1 presenta la clasificacion de desastres naturales -segln grupo y tipo- y su frecuencia de
ocurrencia para todo el periodo con informacion disponible. Se observa que las inundaciones y
tempestades son los tipos de desastre con mayor cantidad de registros -con casi dos tercios del
total-. Logicamente, también poseen una amplia participacion en los registros de mortalidad y

afectados segun Deslnventar.

Tabla 1: Cantidad de registros por tipo de desastre natural (1970-2015)

Grupo de desastre  Tipo de desastre  Registros %
Hidrélogico Inundacion 6997 44,41
Meteorolégico  Tempestad 3117 19,78
Meteoroldgico Nevada 981 6,23
Climatoldgico Incendio forestal 967 6,14
Climatologico Sequia 680 4,32
Meteorologico Vendaval 626 3,97
Meteoroldgico Neblina 508 3,22
Meteorologico Granizada 372 2,36
Climatolégico Helada 370 2,35
Climatoldgico Ola de calor 275 1,75
Meteoroldgico Lluvias 192 1,22
Geofisico Aluvion 182 1,16
Geofisico Sismo 158 1,00
Otros? 331 2,10
Total Argentina 15756 100

Fuente: elaboracion propia en base a Deslnventar

®Incluye: actividad volcanica, deslizamiento, tormenta eléctrica, tornado, alud, marejada, cambio
de linea de costa y sedimentacion. Segin CRED, los desastres geoldgicos son eventos que se
originan en tierra solida; Los desastres meteoroldgicos son eventos causados por procesos
atmosféricos de corta duracion/de micro a mesoescala; Los desastres hidrolgicos son eventos
causados por desviaciones en el ciclo normal del agua y/o desbordamiento de cuerpos de agua;
Los desastres climaticos son eventos causados por procesos de larga duracion/de meso a
macroescala (Below et al., 2009).

Debe resaltarse que, para el caso argentino, también se encuentran disponibles los registros de
desastres naturales provenientes de la Emergency Events Database (EM-DAT), la cual contiene
informacién de méas de 200 paises, elaborada por el Centre for Research on the Epidemiology of
Disasters (CRED) de la Universidad Cat6lica de Lovaina. Los registros de EM-DAT presentan
numerosas diferencias con los incluidos en DesInventar, y por las cuales en este trabajo se utiliza

esta Ultima fuente de informacion.



En primer lugar, EM-DAT Gnicamente provee informacién de grandes desastres. En efecto, para
ser incluido en esta base un desastre natural debe cumplir, al menos, una de las siguientes
condiciones: haber ocasionado 10 o mas muertes, 100 o mas personas afectadas, pedido de ayuda
internacional, o declaracion del estado de emergencia (CRED, 2020). Deslnventar no requiere
umbrales minimos de dafio para la inclusion de desastres y siempre que existe alguna pérdida
social el evento es incluido®. En segundo lugar, EM-DAT ofrece una referencia geografica menos
desagregada de la ocurrencia de desastres (provincia) -mientras que Deslnventar brinda
informacion a nivel de distrito-. Estas diferencias vuelven a DesInventar en la fuente de
informacion utilizada en este trabajo’.

3.2 Desastres ajustados por severidad

Considerando el objetivo de este trabajo, parece razonable ponderar por la severidad individual -
en términos de dafios causados- de cada desastre ocurrido en lugar de considerar la frecuencia
simple de ocurrencia de desastres. Sin embargo, los registros de DeslInventar presentan una gran
cantidad de valores faltantes en los indicadores que permitirian cuantificar la severidad individual.
Por ello, conviene ponderar -no solo por severidad individual- sino también por tipo de desastre.
Asi, si en promedio, las inundaciones tienden a ser méas severas que las granizadas, cada registro
de inundacion recibird una mayor ponderacidn por pertenecer a este tipo de desastre y, por lo
tanto, se podria superar la falta de datos en algunos registros individuales®.

Seae =1, ..., E cada uno de los tipos de desastres que tuvo lugar de acuerdo a los registros de
Deslnventar -detallados en la columna 2 de la Tabla 1-. Seaz = 1, ..., Z, la cantidad de desastres
de cada tipo. Sea d el subindice indicativo del distrito y t indicativo del afio. Para construir la
variable de desastres naturales ponderados acumulados A, para cada distrito d y afio t,

procedemos en tres pasos.

En primer lugar, se define una ponderacion especifica para cada tipo de desastre W, la cual esun
promedio simple entre la proporcion del total de muertes registrado por desastres naturales entre

1970-2015 que fue atribuida al tipo de desastre e, denotada como M,, y la proporcién del total de

6 Estas diferencias metodoldgicas reflejan una diferente concepcidn de riesgo y desastre entre ambas bases
de datos. Mientras que en EM-DAT el rasgo caracteristico es el fendmeno natural en si y no las condiciones
que posibilitan que el evento genere dafios, en DesInventar, un desastre es una manifestacion de un riesgo
-entendido como una construccion social- que hace que el evento natural cause dafio (LA RED, 2002).

" Adicionalmente, existen diferencias en las fuentes de informacion que utiliza cada una. En cualquier caso,
las diferencias existentes responden a los distintos objetivos que persigue cada registro de desastres: EM-
DAT es un instrumento internacional usado en la ayuda humanitaria ante la ocurrencia de un desastre,
mientras que Deslnventar es usado en el manejo de riesgos a nivel local y nacional. (LA RED, 2002, p.15).
8 Los valores faltantes podrian indicar -erréneamente- que algin evento no ocasiono dafios o subestimar su
cuantia. La doble ponderacion -por severidad individual y por tipo de desastre- contribuye a evitar lo
anterior.



personas expuestas a desastres naturales entre 1970-2015 que fue expuesta al tipo de desastre e,

denotada como P,.
W, =M, +F)/2 3)

En segundo lugar, se define, para cada distrito y afio, una medida de severidad por tipo de desastre,
denotada como S, dada por la proporcion agregada de ocho categorias de infraestructura -
incluidas en los registros de Deslnventar- que fue afectada por los desastres de cada tipo e. Las
ocho categorias de infraestructura son: escuelas, hospitales, ayuda, transporte, comunicaciones,
red de agua, red de cloacas y red de energia. La categoria de ayuda se refiere a la infraestructura
de respuesta ante emergencias como departamentos de bomberos y defensa civil. S,;; esta dada
por:
]I(Liedtz>0)

Sear = Tioy Tty ——— (4)

donde I(LL,,, > 0) es una funcion indicadora que toma valor 1 si el evento z de tipo e (ocurrido
en el distrito d en el afio t) ha causado dafio en, al menos, un elemento de esa categoria de
infraestructura, esto es si LL,,, > 0, donde L denota “pérdida”, y toma valor 0 en los demas
casos’. Empleamos una funcion indicadora de este tipo dado que numerosos registros de
Deslnventar solo indican si el evento particular caus6 dafio o no en algun elemento de la categoria

analizada, sin especificar el nimero de elementos dafiados o la magnitud del dafio.

Finalmente, la variable de desastres naturales acumulados ponderados A, para cada distrito d en

el afio ¢, es definida como:

Agr = Zg=1 SeacWe (5)

Notese que la doble ponderacion dada por el producto entre la ponderacion de cada tipo de
desastre W, y la ponderacion especifica por tipo de desastre en cada distrito y afio introduce un
mayor grado de continuidad en la definicion. En la Tabla A.1 del anexo se proporcionan
estadisticas descriptivas. La distribucién espacial de los desastres ajustados por severidad sugiere
que los distritos de la Ciudad de Buenos Aires y sus suburbios son los mas afectados por desastres.
En la seccidn de resultados se muestra que las estimaciones son robustas al excluir posibles

valores atipicos en la variable de desastres ajustados.
3.3 Estrategia de estimacion empirica

Considerando las fuentes de informacion detalladas anteriormente, se construye un panel de

distritos para el periodo 1992-2013. En particular, la relacion entre crecimiento econémico y

® Por ejemplo, si un determinado desastre (de tipo e, ocurrido en el distrito d en el afio t) caus6 dafio en al
menos una escuela, entonces I(Li,,, > 0) = 1, for i = escuelas.



desastres naturales se estima a partir de la siguiente especificacion de efectos fijos. Esto es
consistente con las propuestas de Deschenes y Greenstone (2011), Dell et al. (2012), Barreca et
al. (2016) y Burke y Tanutama (2019).

lage-1 =0+ PBAgt +Va+pe +€ar (6)

donde I, .-, es el cambio en el logaritmo de la luminosidad nocturna promedio del distrito d
entre losafosty t-1; A, . es la cantidad de desastres naturales ponderados ocurridos en el distrito
d en el afio t; y; son efectos fijos por distrito e intentan controlar por aquellos factores no
observados y que difieren entre unidades observacionales; p, son efectos fijos temporalesy ;¢
es el término de error del modelo. La literatura de desastres tiende a incorporar controles de
infraestructura y capital humano en las estimaciones (Toya and Skidmore, 2007; Yonson et al.,
2018). Sin embargo, para el caso argentino, no existen series disponibles desagregadas a nivel de

distrito y con una frecuencia anual.

La anterior es la especificacion preferida dado que alcanza un alto nivel de desagregacion espacial
(distrito) y es posible construir un panel de mas de dos décadas con mas de 300 unidades
observacionales. Los resultados son robustos cuando se considera una regresion agrupada, en
lugar de un panel de distritos (Tabla A.5 en Anexo).

Dado que la luminosidad es solo una proxy del producto, se realiza como estimacion alternativa
un testeo de robustez utilizando estimaciones de PBI provincial. La serie de PBI provincial es
aquella correspondiente a Mufioz y Asociados (2019) -basada en la propuesta metodolégica de
Mufoz y Trombetta (2015)- y la cual es re-expresada en pesos constantes empleando la serie de
deflactor del PBI para Argentina publicada por el Banco Mundial (Banco Mundial, 2019). La

relacion entre PBI y desastres naturales es estimada como:

Yp,t,t—l = a + ﬁAp,t + yp + Pt + (‘)p,t (7)

donde y, ;-1 es el cambio en el logaritmo del PBI de la provincia p entre los afios t y t-1. Se
incluyen efectos fijos por provincia (y,) y temporales (p, ). El término del error del modelo es

Wyt

Como ejercicio de robustez, la ecuacién 6 es re-estimada a partir de dos especificaciones
alternativas: considerando como dependiente a la luminosidad en escala logaritmica (pero no en
diferencias) -ecuacion 8- y a la luminosidad en niveles -ecuacion 9-. Adicionalmente, la
estimacion gque considera el producto a nivel provincial es re-estimada excluyendo a la Ciudad de
Buenos Aires (distrito con mayor producto per capita y mayor cantidad de registros de desastres).
Esta exclusion responde al hecho que en la Ciudad de Buenos Aires estan localizados los diarios



cuyos reportes sirven como fuente para los registros de Deslnventar (Herzer et al., 2004). Con

ello, se supera la potencial presencia de sesgo por sobre-registro de desastres.
lag =0+ BAge+va+pe +ear 8
Lge =0+ BAgc +vat+pe +€ar )

donde l4 . es el logaritmo de la luminosidad promedio en el distrito d en el afio t (ecuacion 8) y
Lq ¢ es el valor promedio de la escala de luminosidad (0-63) en el distrito d en el afio t (ecuacion

9).
4. Resultados

En primer lugar, se presentan las estimaciones correspondientes a la ecuacion 6, esto es, la
relacion entre la ocurrencia de desastres naturales y actividad econémica (medida a través de la

luminosidad nocturna). También se presentan las especificaciones alternativas (ecuaciones 8 y 9).

Tabla 2: Crecimiento y desastres naturales en distritos de Argentina (1992-2013)

Diferencia de

Luminosidad nocturna logaritmos (ec. 7) Logaritmo (ec. 8) Nivel (ec. 9)
Desastres naturales -0.0053** -0.0172*** -0.0829***
(0.0026) (0.0029) (0.0275)
Constante 0.0616 2.1062 14.1762
(0.0052) (0.0055) (0.0523)
Efectos fijos Si Si Si
NUmero de obs 7700 7700 7700
NUmero de grupos 350 350 350

Fuente: elaboracion propia en base a Desinventar y NOAA
Nota: errores a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%
Los resultados sugieren una relacion negativa y significativa entre desastres naturales y

luminosidad nocturna en distritos de Argentina. En efecto, un incremento unitario en la cantidad
de desastres naturales ajustados por severidad se asocia a una disminucion del 0.53% en el
crecimiento de la luminosidad en el afio de ocurrencia del desastre. Las especificaciones
alternativas coinciden en signo y significancia.

Estos resultados se encuentran en linea con los reportado por estimaciones previas. Klomp (2016),
al considerar un modelo de diferencias en diferencias para un grupo de 147 paises entre 1992-
2008, reporta una reduccion en el logaritmo de la luminosidad de entre 1.3 y 2 puntos. Este efecto
es mayor que el reportado en las estimaciones que surgen de la Tabla 2 pero esperable dado que
se utilizaron los registros de EM-DAT. Como se menciond previamente, esta fuente de
informacion global de desastres solo considera aquellos con una elevada severidad. En efecto,
para ser incluido, un desastre debe cumplir al menos una de las siguientes condiciones: haber

generado no menos de 10 muertes, al menos 100 personas afectadas, declaracion de estado de



emergencia o, pedido de ayuda internacional. En este trabajo no se imponen condiciones minimas
de dafio para que un desastre sea incluido. Las diferencias en la magnitud del coeficiente también
pueden deberse a la inclusion de diferentes controles o la distinta definicidn del regresor de interés
-en Klomp (2016) se emplea una variable de conteo de la cantidad de desastres normalizados por

la superficie del pais de ocurrencia-.

Los resultados se mantienen en signo y significancia cuando se realiza el ejercicio de robustez de
considerar como unidad observacional a las provincias argentinas y emplear una serie de
producto. Sin embargo, su valor absoluto es menor. La columna (1) corresponde a la estimacion
de la ecuacion 7 incluyendo a las 23 provincias argentinas y la Ciudad de Buenos Aires. La

columna (2) repite las estimaciones excluyendo a esta Ciudad.

Tabla 3: Crecimiento y desastres naturales en provincias de Argentina (2004-2013)

PBI 1) 2
Desastres naturales -0.00002***  -0.00002***
(6.51e-06) (6.37e-06)

Intercepto 0.0711 0.0726
(5.11e-06) (4.66e-06)
Efectos fijos Si Si
NUmero de obs 216 207
NUmero de grupos 24 23

Fuente: elaboracién propia en base a Deslnventar y Mufioz y Asociados
Nota: errores a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%
La Tabla 3 sugiere que cada desastre adicional reduce en 0.002% el crecimiento econémico de la

provincia afectada y en el afio de ocurrencia del desastre. Esto puede parecer, erroneamente, un
impacto irrelevante. En primer lugar, al considerar toda la distribucion de desastres es esperable
que cada desastre individual posea un efecto reducido. Segundo, al agregar por provincias es
probable que, en cada momento de tiempo, una elevada cantidad de desastres esté teniendo lugar
simultaneamente (en diferentes distritos de la misma provincia). Tercero, una pequefia pero

sostenida reduccion del crecimiento en el mediano y largo plazo da lugar a pérdidas considerables.

Los resultados también son robustos frente a maltiples especificaciones. Primero, se incluyen los
rezagos de la dependiente como regresor. Tal como lo sefiala Loayza et al. (2012), esto implica
considerar un modelo dinamico donde se controla por las condiciones iniciales. El coeficiente de
desastre mantiene su signo Yy significancia en todas las alternativas (Tabla A.2 en Anexo). En
segundo lugar, los resultados también son robustos cuando se controla por potenciales valores
atipicos tanto en términos de la cantidad de desastres ponderados (Tabla A.3 en Anexo) como de
la luminosidad nocturna (Tabla A.4 en Anexo). En tercer lugar, los resultados son robustos al
considerar la posibilidad de efectos heterogéneos siguiendo la propuesta de Chaisemartin y
D"Haultfceuille (2020) (Tabla A.6 en Anexo).



Hasta aqui se ha observado que los desastres naturales, en conjunto, reducen significativamente
el crecimiento en distritos y provincias argentinas. Logicamente, surge el interrogante respecto a
cudles desastres pueden presentar mayores efectos. La Tabla 4 presenta los resultados que surgen
de estimar la ecuacion 6 por grupo de desastre natural, siguiendo la clasificacion propuesta por

DeslInventar.

Tabla 4: Crecimiento econémico y desastres, en distritos de Argentina, segun grupo de desastre

Luminosidad nocturna  Geofisicos Meteorologicos Climatologicos Hidrologicos

Desastres naturales -0.3215* -0.0020 0.0637 -0.0063**
(0.1889) (0.0094) (0.0395) (0.0030)
Intercepto 0.0615 0.0615 0.0613 0.0618
(0.0052) (0.0052) (0.0052) (0.0052)
Efectos fijos Si Si Si Si
NUmero de obs 7350 7350 7350 7350
NUmero de grupos 350 350 350 350

Fuente: elaboracién propia en base a DesInventar y NOAA
Nota: errores a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%
Se observa, de la Tabla 4, que los desastres geofisicos son los que mayor efecto negativo presentan

sobre el crecimiento econdmico de los distritos afectados. Esto implica que desastres como los
terremotos -més frecuentes en las regiones proximas a la Cordillera de los Andes- son los mas
perjudiciales en términos de crecimiento. Los desastres hidrologicos también presentan efectos

negativos y significativos.

Lo anterior es consistente con la evidencia microeconomica de desastres para Argentina.
Gonzalez et al. (2020) hallan que la exposicion a desastres geofisicos e hidroldgicos, en los
primeros meses de vida, incrementa significativamente las chances de ser pobre en la adultez. Lo
mismo es cierto en términos de un menor logro educativo a partir de la exposicion a desastres
hidroldgicos. Estos resultados surgen de estimar un modelo de diferencias-en-diferencias a partir

de microdatos censales (2010) y los registros de desastres de Deslnventar.

Por ultimo, resulta relevante indagar acerca de la posible persistencia de los efectos de estos
desastres sobre el crecimiento, Para ello, se re-estima la ecuacion 6 incluyendo un término de

rezago de la cantidad de desastres ponderados.

Tabla 5: persistencia impacto de desastres sobre crecimiento en distritos de Argentina

Luminosidad nocturna 1 2 3 4

Desastres naturales en t -0.0055** -0.0046* -0.0046* -0.0051*
(0.0028) (0.0026) (0.0026) (0.0029)

Desastres naturales en t-1 0.0082*** 0.0089*** 0.0095*** 0.0094***
(0.0027) (0.0028) (0.0028) (0.0028)

Desastres naturales en t-2 -0.0065** -0.0051 -0.0056*



(0.0029) (0.0032) (0.0029)

Desastres naturales en t-3 -0.0021 -0.0031
(0.0028) (0.0028)
Desastres naturales en t-4 -0.0031
(0.0028)
Efectos fijos Si Si Si Si
NUmero de obs 7350 7000 6650 6300
NUmero de grupos 350 350 350 350
R? 0.1 0.1 0.13 0.11

Fuente: elaboracién propia en base a Deslnventar y NOAA
Nota: errores a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%
Llamativamente, si bien se observa un efecto negativo y significativo sobre el crecimiento en el

afio de ocurrencia del desastre, el efecto se vuelve positivo al considerar su primer rezago. Para
los rezagos posteriores, el efecto es negativo pero no significativo -excepto por el segundo rezago-

La evidencia empirica reciente es consistente en sugerir la existencia de un efecto
contemporaneo negativo y significativo. Sin embargo, el analisis de los efectos rezagados es
escaso entre la literatura (Klomp y Valckx, 2014; Lazzaroni y van Bergeijk, 2014).

El resultado anterior es concordante con las predicciones de los modelos neoclésicos de
crecimiento. Dada la destruccion de una parte del capital como consecuencia del desastre es
concebible la hipétesis de recuperacion a la tendencia (Hsiang y Jina, 2014). Esto es, luego del
desastre se observa un menor crecimiento del producto asociado a la destruccion del capital fisico
y humano. Sin embargo, dada la relativa escasez de capital en la region afectada tiene lugar una
entrada de capital que eleva transitoriamente el crecimiento por encima de los niveles pre-
desastre. Eventualmente la entrada de capital se detiene y el crecimiento retorna a aquel

correspondiente al estado estacionario de la economia.
5. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha avanzado en la estimacion del efecto que la ocurrencia de desastres
naturales posee sobre el crecimiento econdémico en distritos de Argentina, considerando el periodo
1992-2013. La principal dificultad para llevar a cabo el andlisis radico en la falta de informacion
de actividad econémica (PBI) desagregada. La Ultima estimacion oficial para las provincias se
remonta al afio 2004 y no existe informacion para distritos. Esto es parcialmente subsanado, en el

caso de PBI provinciales, con los aportes de consultoras privadas (Mufioz y asociados, 2019).

A su vez, se observd que se encuentra ampliamente difundida la utilizacién de imagenes de
luminosidad nocturna como proxy de la actividad y el crecimiento econdmico. En efecto, la
Administracion Nacional Oceanica y Atmosférica (NOAA por sus siglas en inglés) -en el marco

del Programa de Satélites Meteoroldgicos de Defensa-Sistema Operacional Linescan



(DMSP/OLS, por sus siglas en inglés)- publicé anualmente, en el periodo analizado, las imagenes

de luminosidad nocturna.

Al construir un panel por distritos considerando la ocurrencia de desastres naturales, se hall6 una
relacion negativa y significativa entre desastres naturales y crecimiento econémico. En efecto, un
desastre ponderado adicional se asocia a una reduccion de 0.53% en el crecimiento econémico.
Al evaluar la misma relacion con un panel de provincias, el efecto estimado -si bien negativo y
significativo- es menor en valor absoluto (0.002%). Esto se puede explicar por el hecho que, en
una misma provincia, una gran cantidad de desastres pueden tener lugar simultaneamente (en

diferentes distritos).

Al desagregar el impacto de los desastres por grupo, se observo que los geofisicos e hidrologicos
son los que implican un mayor efecto negativo sobre el crecimiento. Mientras que el realizar un
examen de su persistencia, se hallo que el efecto negativo se restringe al afio de ocurrencia del
desastre. Existe un efecto positivo al considerar el primer rezago. Esto es consistente con las

predicciones de los modelos de neoclasicos de crecimiento.

Los resultados aqui obtenidos deben ser analizados a la luz de las limitaciones metodoldgicas
presentes. Dado que no se realizé calibracion de los mapas de luminosidad -para compatibilizar
lo obtenido por distintos satélites- ni correccion por saturacion de la escala de luminosidad, la
verdadera relacion entre luminosidad y actividad econémica podria estar subestimada de acuerdo
a lo sugerido por Hara et al. (2004), Li et al. (2012) y Ma et al. (2014). Lo anterior se supera,
parcialmente, al incluir efectos fijos temporales y controlar por heterogeneidad no observada.

Por otra parte, la frecuente falta de datos en los registros individuales del Sistema de Inventario
de Desastres (Deslnventar) podria generar una subestimacion de la verdadera severidad de los
desastres naturales. Por lo anterior, las estimaciones de este trabajo deben considerarse como un

limite inferior del verdadero costo econdmico de los desastres naturales.

A futuro, resulta imprescindible contar con informacion de actividad econémica desagregada y
actualizada en el caso argentino. Esto permitiria validar los resultados aqui reportados. A su vez,
dada la cuantia del costo asociado a los desastres naturales y considerando que estas estimaciones
constituirian un limite inferior del verdadero efecto, es razonable promover una activa inversion

en prevencion y mitigacion de desastres naturales.

Anexo

Tabla A.1: Estadistica descriptiva de medidas de desastres ponderados

Medidas de desastres Media Desvio estandar
Age 0.1136 0.6941
Seat 0.2534 0.2307

W, 0.0476 0.1252




M, 0.0560 0.0751
173

0.0526 0.1992
Fuente: elaboracion propia en base a DesInventar

Tabla A.2: Crecimiento y desastres en distrito de Argentina (1992-2013) en un modelo

dinamico

Diferencia de
logaritmos  Logaritmo (ec.

Luminosidad noctura (ec.7) 8) Nivel (ec. 9)
Desastres naturales -.0082** -.0151%** -.0701**
(.0036) (.0057) (.0290)
Primer rezago luminosidad .5036*** A4899*** 4965 **
(.0040) (.1074) (.1011)
Efectos fijos Si Si Si
Observaciones 7000 7350 7350
Grupos 350 350 350

Fuente: elaboracién propia en base a NOAA y Deslnventar
Nota: errores robustos a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **

significativo al 5%, *** significativo al 1%
Tabla A.3: Crecimiento y desastres en distritos de Argentina (1992-2013) excluyendo outliers

Diferencia
de
logaritmos Logaritmo
Luminosidad noctura (ec.7) (ec.8) Nivel (ec. 9)
Desastres naturales -.0630** -.2054** -2.1047%**
(.0276) (.0896) (.7260)
Intercepto .0404 2.1052 14.1146
(.0105) (.0045) (.0228)
Efectos fijos Si Si Si
Observaciones 6964 7275 7275
Grupos 350 350 350

Fuente: elaboracion propia en base a NOAA y DesInventar
Nota: errores robustos a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%. Aquellas observaciones cuya cantidad de desastres
ponderados se encontraban por encima del percentil 95 fueron excluidas.

Tabla A.4: Crecimiento y desastres en distritos de Argentina (1992-2013) excluyendo outliers

Diferencia
de
logaritmos Logaritmo
Luminosidad nocturna (ec.7) (ec. 8) Nivel (ec. 9)
Desastres naturales -.0035** -.0178*** -.0872***
(.0019) (.0059) (.0333)
Intercepto .0620 2.0078 11.6539
(.0076) (.0035) (.0118)

Efectos fijos Si Si Si



Observaciones 6982 7315 7315

Groups 350 350 350
Fuente: elaboracién propia en base a NOAA y DesInventar
Nota: errores robustos a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%. Aquellas observaciones cuya luminosidad
promedio se encontraba por encima del percentil 95 fueron excluidas.

Tabla A.5: Crecimiento y desastres en distritos de Argentina (1992-2013) en una regresion

agrupada

Diferencia de
logaritmos  Logaritmo (ec.

Luminosidad nocturna (ec.7) 8) Nivel (ec. 9)
Desastres naturales -.0054** -.0172%** -.0729***
(.0025) (.0055) (.0301)
Intercepto .0427 44743 54.9059
(.0104) (.0316) (.1889)
Efectos fijos Si Si Si
Observaciones 7000 7350 7350

Fuente: elaboracién propia en base a NOAA y DesInventar
Nota: errores robustos a la Driscoll y Kraay (1998) entre paréntesis. * Significativo al 10%, **
significativo al 5%, *** significativo al 1%.

Tabla A.6: Crecimiento y desastres en distritos de Argentina (1992-2013) con efectos
heterogéneos

Diferencia de
logaritmos  Logaritmo (ec.

Luminosidad nocturna (ec.7) 8) Nivel (ec. 9)

Desastres naturales -.0276* -Q177*** - 1719***
(.0148) (.0019) (.0042)

N 4856 5126 5126

Fuente: elaboracién propia en base a NOAA y DesInventar
Nota: errores estandar entre paréntesis. * Significativo al 10%, ** significativo al 5%, ***

significativo al 1%. Las estimaciones se obtuvieron usando el paquete did_multiplegt en
STATA

Figura A.1: Luminosidad nocturna en Argentina, afios seleccionados
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