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E ritrea es un pequeño país del noreste de 
África, al que casi todos los rankings ubican 
entre los tres más pobres del mundo. El no-
ruego Morten Jerven, estudioso del África 
subsahariana, reporta que Eritrea hace trein-

ta años que no tiene un censo. Eritrea es como un hiper-
tenso severo que no puede medirse la presión, que no 
puede consultar a un médico.

La medición estándar de la pobreza depende de la 
implementación periódica de un sistema de encuestas, 
que excede las posibilidades de un país paupérrimo co-

mo Eritrea. Y aún lejos de la situación extrema de países 
como los del África subsahariana, los costos de la medi-
ción oficial de la pobreza en países de desarrollo inter-
medio, como la Argentina, hacen que las cifras disponi-
bles no logren captar con precisión las áreas rurales, los 
barrios marginales o ciertos grupos de interés (como los 
pueblos originarios o los jóvenes), particularmente afec-
tados por el azote de la privación.

La revolución del combo big data/machine learning/in-
teligencia artificial ha invadido todos los campos del 
conocimiento y, esperablemente, el de la medición del 

Big data y algoritmos para 
la medición de la pobreza 
y el desarrollo

¿DE QUÉ SE TRATA?

Uso de los instrumentos de la inteligencia artificial para determinar indicadores 
no accesibles por otros métodos.

Advertencia: los editores hemos decidido no traducir los términos big data, machine learning, small data y big o new data porque la experiencia nos 
ha enseñado que estos términos entrarán en el lenguaje popular muy rápidamente, si no lo hicieron ya, y su traducción haría la lectura más difícil.
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bienestar no es una excepción. Y, naturalmente, urge pre-
guntar si los enormes problemas de cuantificación de la 
pobreza o la desigualdad no encontrarán una solución 
rápida y efectiva que provenga de la combinación de da-
tos masivos de big data y los poderosos algoritmos de ma-
chine learning y la inteligencia artificial.

Esta nota es una introducción técnicamente accesible 
a los logros y desafíos del uso de big data y machine learning 
para la medición de la pobreza, el desarrollo, la desigual-
dad y otras dimensiones sociales. Se basa en un artículo 
que escribí en 2022 junto con mis colegas María Victo-
ria Anauati y Wendy Brau, donde en forma abarcativa y 
técnica estudiamos con detalle el estado de las artes en lo 
que se refiere al uso de machine learning para los estudios de 
desarrollo y bienestar. Remito al lector a esta lectura para 
mayores detalles y referencias específicas.

¿Midiendo lo inmedible?

El problema de la medición de la pobreza es comple-
jo, porque no existe ninguna forma inequívoca de defi-
nirla y, aun habiendo logrado cierto acuerdo conceptual, 
no hay formas indiscutibles de medirla. Las estrategias 
comúnmente utilizadas, como el ‘enfoque de líneas’ 
(que considera que un hogar es pobre si sus ingresos 

no alcanzan para comprar una canasta básica de bienes o 
‘línea de pobreza’), son meros acuerdos técnicos y ope-
rativos, que negocian las dificultades que implica lidiar 
con un objeto tan complejo y multidimensional como la 
privación, con la necesidad de contar con mediciones re-
levantes para el diagnóstico y la implementación de polí-
ticas efectivas para paliar las necesidades de quienes me-
nos tienen. Es decir, la medición de la pobreza pretende 
ser útil aun cuando no necesariamente buena.

En los países de desarrollo intermedio, como la Ar-
gentina, la solución a este dilema entre fineza conceptual 
y pragmatismo descansa en un complejo sistema de en-
cuestas periódicas. A modo de ejemplo, la Encuesta Per-
manente de Hogares (EPH) que implementa el Instituto 
Nacional de Estadísticas y Censos (INDEC) permite me-
dir la pobreza en forma razonable, estable y con una fre-
cuencia apropiada, y habilita comparaciones temporales 
o regionales de modo de saber no solo la magnitud de 
ese fenómeno (cuántos hogares pobres hay en una re-
gión en cierto momento) sino también si hay más po-
bres en una región que en otra, o si en una misma región 
la pobreza subió o bajó.

Y aun cuando resulte útil para ciertos propósitos, la 
medición por líneas basada en encuestas periódicas tie-
ne severas limitaciones de cobertura. Las áreas rurales 
son de difícil alcance por este tipo de mediciones, igual 
que lo son los barrios marginales o los grupos de interés 

Entrada norte a la Villa 31, CABA. Wikimedia Commons
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como el de los jóvenes, o el de los inmigrantes, lo que 
demanda una ‘granularidad’ que se contrapone con el 
alcance mayoritariamente urbano y limitado a grandes 
aglomerados de las encuestas tradicionales.

Los problemas de medición se agigantan cuando se 
reconoce la naturaleza multidimensional del bienes-
tar, una idea muy influida por los trabajos seminales de 
Amartya Sen, como Commodities and Capabilities de 1985. 
El enfoque de líneas se centra en los aspectos de la po-
breza que pueden ser captados (directa o indirectamen-
te) por el ingreso. Otras dimensiones relevantes como la 
disponibilidad de activos, la calidad del capital humano 
o el acceso a redes familiares de contención son difíciles, 
cuando no imposibles, de captar con los sistemas tradi-
cionales de encuestas. Con mis colegas Leonardo Gaspa-
rini y Martín Cicowiez describimos con detalle en 2013 
los múltiples problemas que conlleva la medición del 
bienestar (y una introducción informal aparece en el ca-
pítulo 6 del libro antes mencionado).

¿Big o new data?

La visión más inocente de big data lleva a creer que si 
todavía no se dispone de todos los datos, es solo cuestión 
de esperar un poco. Y así, en no muchos años y como en 
la biblioteca de Babel de Jorge Luis Borges, aparecerán en 
el océano de big data los datos de las encuestas hoy inexis-
tentes en Eritrea o los que faltan en la EPH argentina para 
medir la pobreza rural.

Y el argumento tiene algo de cierto y también de en-
gañoso. Engañoso porque los datos de big data son de una 
naturaleza distinta de los de una encuesta científicamen-
te diseñada. Las encuestas obedecen a un estricto dise-
ño muestral, que garantiza que con unos pocos datos 
(2.640 hogares en la EPH del Gran Buenos Aires) es po-
sible medir el bienestar de una población mucho más 
grande (aproximadamente 5.320.000 hogares). 2.640 
es un número ínfimo para los estándares de big data, en 
donde cualquier celebrity menor tiene seguidores en X 
(ex-Twitter) que se cuentan de a millones. La enorme 
diferencia es que el paradigma de small data que rige a las 
encuestas o a los experimentos científicos es que, por su 
diseño, muy pocos datos contienen muchísima informa-
ción, como una cucharadita de la olla de una salsa bien 
revuelta. Dicho de otra forma, big data no es más de lo 
mismo; es un monstruo grande, pero de una naturale-
za completamente distinta: son datos espontáneos, anár-
quicos, observacionales, libres de estructura.

La parte optimista de la promesa de big data no se re-
laciona con la masividad sino con su naturaleza innova-
dora. Los datos faltantes para medir la pobreza en Eritrea 

o en Santiago del Estero no aparecerán por arte de ma-
gia en un olvidado ‘baúl virtual’, sino que cierta inteli-
gencia encontrará en la masividad de big data una forma 
de aproximarlos razonablemente con otro tipo de datos. 
Y ahí está la verdadera promesa de big data: que el océa-
no de datos anárquicos contenga alguna laguna de datos 
cristalinos que permita aproximar el bienestar en forma 
simple, sin necesariamente depender de la costosa insti-
tucionalidad de los sistemas de encuestas periódicas. En 
lo que se refiere a la cuestión de la medición del bienes-
tar, la pobreza o la desigualdad, más que de big, la revo-
lución es de new data.

Medir, extrapolar, dimensionar y 
visualizar la pobreza con big data y 
algoritmos

En 2005 los norteamericanos Joshua Blumenstock, 
Gabriel Cadamuro y Robert On dieron cuenta del poten-
cial y las limitaciones del uso de big data y algoritmos para 
medir el bienestar y la pobreza. Ruanda es un país simi-
lar a Eritrea en lo que respecta a la urgencia de la pobre-
za y a la inviabilidad de apelar a un sistema de encuestas 
periódicas para medirla. Los autores partieron de notar 
que el uso de teléfonos celulares en Ruanda se encuentra 
lo suficientemente extendido como para que exista una 
relación entre la intensidad de su uso y el bienestar. De 
modo que procedieron a entrenar un modelo simple pa-
ra predecir la pobreza sobre la base de la intensidad de 
uso de celulares. Los datos de bienestar vienen de una 
pequeña pero cuidadosa encuesta, y los de celulares, de 
una empresa privada. Luego de entrenado, el modelo es 
utilizado para predecir la pobreza en todo el territorio de 
Ruanda, con una ‘granularidad’ de un kilómetro cuadra-
do y, de acuerdo con los autores, con un costo 500 veces 
inferior y una disponibilidad 20 veces más rápida que la 
de una encuesta tradicional. Lo relevante de este enfoque 
es que los datos más importantes para el estudio (la in-
tensidad del uso de teléfonos) no vienen de ninguna en-
cuesta ni de un experimento formal sino de la ‘huella di-
gital’ que dejan los usuarios al usar sus celulares.

Los últimos años han sido testigos de un auténtico 
aluvión de métodos similares. Así, al uso de celulares se 
suman estrategias basadas en la intensidad de las luces 
captadas por imágenes satelitales, los datos de redes (so-
ciales, de comercio, postales, migratorias), los de empre-
sas privadas como Ebay o LinkedIn, el análisis geográfico 
del tipo de material usado para las construcciones de vi-
viendas y la textura de sus techos (captados por imáge-
nes satelitales), entre muchas alternativas. Todas estas es-
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trategias sustituyen los datos de bienestar obtenidos por 
encuestas por otros, ‘de big data’, que permiten aproximar 
el fenómeno de la medición de la pobreza.

Un problema en donde big data ha provisto solucio-
nes valiosas es el de la interpolación o extrapolación de 
información relevante. En 2003 un trabajo pionero de 
Chris Elbers, Jean Lanjouw y Peter Lanjouw hizo una 
pionera ‘microestimación’ de la pobreza a partir de datos 
más desagregados. Esto permitió obtener avances consi-
derables en la medición de la pobreza en áreas de difícil 
acceso, como los barrios de emergencia o las zonas ru-
rales, o la interpolación de datos censales, disponibles, 
en el mejor de los casos, cada diez años, como en la Ar-
gentina.

La visualización de la información del bienestar dista 
de ser un punto menor, todo lo contrario: es una herra-
mienta comunicacional crucial para la focalización de las 
políticas públicas y para la creación de consensos que las 
apoyen. El proyecto Atlas del Capital Social liderado por 
el economista indio Raj Chetty, de Harvard, es una am-
biciosa herramienta visual para explorar el alcance del 
capital social (las relaciones comunitarias y personales) 
basada en 21.000 millones de relaciones de amistad me-
didas en Facebook. Se trata de un enfoque innovador, 
que marca el futuro del tipo de investigación social mo-
derna en los años por venir.

La cuestión de la dimensionalidad es un punto im-
portante en la caracterización del bienestar y también un 
tema central a machine learning. Los trabajos que sucedie-
ron al de Sen en 1985 muestran que las mediciones ba-
sadas solo en el ingreso no logran captar adecuadamente 

el bienestar, y que hacen falta otras variables o dimensio-
nes. Por otro lado, una contribución central del bagaje de 
machine learning es un conjunto de técnicas que permiten 
estudiar la dimensión subyacente a un conjunto comple-
jo de información. Más concretamente, tres preguntas 
obvias son las siguientes: 1) ¿es realmente multidimen-
sional el bienestar?; 2) si lo es, ¿cuántas dimensiones ha-
cen falta para captarlo apropiadamente?, y 3) si el bien-
estar es esencialmente multidimensional, ¿cuán erradas 
son las medidas basadas en ver nada más que el ingreso?

Para echar luz sobre esta dimensión realicé algunas 
investigaciones a lo largo de los años. En 2013 junto con 
Leonardo Gasparini y Martín Cicowiez usamos análisis 
de clúster y factores para mostrar que, efectivamente, los 
algoritmos sostienen la hipótesis de multidimensiona-
lidad y que, sorprendentemente, el ingreso es un buen 
indicador para captar el bienestar. En 2022 con María 
Edo y Marcela Svarc desarrollamos un método moderno 
de selección de variables para reducir la dimensión del 
bienestar que se ha usado para detectar y medir a la cla-
se media argentina.

El desafío de la evaluación 
de las políticas

Una parte central de la agenda de la política social es-
tuvo dominada por la evaluación de los efectos causales, 
como los que surgen de un experimento en las discipli-
nas clásicas como la biología. Varias cuestiones éticas y 
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operativas hacen que la ruta experimental se vea restrin-
gida en las disciplinas sociales. Así es que la llamada ‘re-
volución de credibilidad’ en econometría dedicó mucha 
energía al diseño de métodos estadísticos que permiten 
realizar inferencias causales aun con datos observaciona-
les, que no vienen de un experimento concreto. Si bien 
todavía incipiente, la combinación de big data y machi-
ne learning para el análisis causal es un área de investiga-
ción fértil. Recientemente, estos métodos, que mezclan 
el análisis causal clásico y machine learning, han resultado 
útiles para el mismo diseño de los experimentos, para 
decidir quiénes deben recibir una política social (como 
un subsidio), para medir efectos heterogéneos de las po-
líticas (si cierto subsidio beneficia a todos por igual o lo 
hace en forma distinta para ciertos grupos) o para com-
binar fuentes de datos tradicionales (experimentos o en-
cuestas) con información ‘de big data’. Se trata de una te-
mática de frontera, que se espera que sintetice el mundo 
de la estadística inferencial clásica con la visión moderna 
de aprendizaje.

Comentarios finales

Las estadísticas sociales son un fenómeno tan técni-
co como social. La medición de la pobreza es un acuer-
do que negocia la imposibilidad de hacerlo en forma in-
discutible con la necesidad pragmática de disponer de 
alguna cifra que asista al diagnóstico y a la implemen-
tación de la política social. Este acuerdo es de una natu-

raleza científica (‘los métodos funcionan y son útiles’) 
y también política y comunicacional. Posiblemente, el 
principal desafío de la medición moderna de la pobreza 
sobre la base de big data sea la construcción de un con-
senso que convenza a la sociedad (científicos, políticos, 
comunicadores, ciudadanos) de la confiabilidad de estas 
nuevas medidas.

Las estadísticas sociales clásicas no serán reemplaza-
das por machine learning, tal vez todo lo contrario: su es-
tructura puntillosa hace que aquellas funcionen como 
‘piedra de Rosetta’ para el entrenamiento y la evaluación 
de métodos alternativos.

La estabilidad de las mediciones es un requisito cru-
cial de la estadística social, lo que pone un freno natural 
al impulso de machine learning en la cosa social. Un méto-
do novedoso (en términos de eficiencia o alcance) tiene 
que lidiar con el inevitable problema de ‘comparar peras 
y manzanas’: cambiar el método conduce a discutir si 
la pobreza bajó (o subió) porque efectivamente lo hizo 
en la realidad o porque cambió el método. Una vez más, 
es la interacción entre el sistema científico y el políti-
co lo que garantiza que los beneficios de la innovación 
más que compensen a los conflictos comunicacionales 
de cambiar las mediciones.

A la larga, y paradójicamente, las contribuciones de 
machine learning y big data para la pobreza deberían condu-
cir a que se hable poco de medirla y mucho de diseñar y 
evaluar políticas que asistan a los que menos tienen. 

Se agradecen los comentarios de Leopoldo Tornaroli a algunas in-
quietudes en relación con la medición de la pobreza en la Argentina.
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