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PROPUESTA DE MEJORA EN LA MEDICIÓN DEL BIENESTAR
ECONÓMICO

El uso del logaritmo del ingreso promedio como indicador del bienestar económico de
una sociedad tiene diversos problemas. El presente trabajo propone un nuevo indicador, el
promedio de los logaritmos de los ingresos, como mejor medición del bienestar económico.
Comprobamos que, si los ingresos se distribuyen de forma log-normal, está puede ser apro-
ximada con las encuestas de ingresos ya existentes. A su vez, comparamos si resulta en un
mejor predictor de otras variables relacionadas al bienestar económico que la metodología
original y que otras mediciones alternativas, corregir por desigualdad o tomar el logaritmo
de la mediana, llegando a la conclusión de que estas mediciones alternativas se comportan
de forma indistinguible a la medición propuesta en este trabajo, y que a su vez existe una
cantidad significativa de casos donde el mejor predictor es el logaritmo del promedio de
los ingresos. Esto se comprobó tanto para encuestas de ingresos como para encuestas de
consumo (usando el consumo como proxy del ingreso)

Palabras claves: Ingresos, Bienestar económico, Medición, Correlación, Esperanza de
Vida, Consumo.
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PROPORSAL OF IMPROVEMENT IN THE MEASUREMENT OF
ECONOMIC WELLFARE

The use of the logarithm of the average income as an indicator of the economic well-
being of a society has several problems. This work proposes a new indicator, the average of
logarithms of income, as a better measurement of economic well-being. We verified that,
if income is distributed in a log-normal manner, this can be approximated with existing
income surveys. At the same time, we compare whether it results in a better predictor of
other variables related to economic well-being than the original methodology and other
alternative measurements, correcting for inequality or taking the logarithm of the median,
arriving at the conclusion that these alternative measurements behave in a way that is
indistinguishable from the measurement proposed in this work, and that in turn there is a
significant number of cases where the best predictor is the logarithm of the average income.
This was verified for both income surveys and consumption surveys (using consumption
as a proxy for income).

Keywords: Income, Economic well-being, Measurement, Correlation, Life Expectancy,
Consumption.
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1. INTRODUCCIÓN

Llamemos bienestar económico a la utilidad que los individuos obtienen de sus ingresos.
Actualmente, para estimar el bienestar económico promedio de una sociedad se calcula el
ingreso total de esa sociedad (obtenido por individuos, empresas y gobiernos), se lo corrige
por el nivel de precios del país, se lo divide por la cantidad de habitantes y se calcula la
utilidad que un individuo obtendría de tener esa cantidad de ingresos. El problema que
tiene este indicador es que la función de utilidad no es lineal, por tanto no es lo mismo
la utilidad que un individuo obtendría de tener el ingreso promedio que el promedio de la
utilidad que los individuos obtienen de sus ingresos.

Existen alternativas a esta indicador, una es corregir este indicador por la desigualdad,
que tiene el problema de que la penalizan de forma artificial y no como un resultado
natural de las ineficiencias económicas que genera. Otras alternativas, como la mediana
o la proporción de la población que esta debajo de cierto umbral, tienen el problema de
sintetizar excesivamente la información y ser insensibles a grandes partes de la distribución.

En el presente trabajo, estudiamos si al estimar primero la utilidad que cada individuo
obtiene de sus ingresos y luego tomar el promedio de estas utilidades obtenemos un mejor
estimador, el cómo nos podemos aproximar a este indicador ideal con los datos disponibles
y si nos permite predecir mejor otros indicadores socioeconómicos.

En el capítulo 2 se comparará la metodología actual para medir el bienestar económico
de una sociedad y se propondrá una medición alternativa. En el capítulo 4 se buscará apli-
car ambos métodos a un conjunto de datos sintéticos para comparar su comportamiento.
En el capítulo 5 se comenta la disponibilidad de datos reales sobre distribución del ingreso,
y en el capítulo 6 se busca comparar ambos indicadores (propuesto y actual) mediante su
capacidad de predecir otras variables de interés, como la esperanza de vida al nacer. El
capítulo 3 explica las distintas técnicas que se utilizarán en este trabajo, para quienes no
las conozcan o quieran refrescarlas antes de seguir la lectura, y los últimos 2 capítulos son
sobre las conclusiones y posibles trabajos futuros.
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2. MEDICIÓN DEL BIENESTAR ECONÓMICO

En este capítulo se presenta la problemática a tratar en la tesis, se motiva su estudio
y se comparan las formas actuales de medirlo con las alternativas propuestas.

2.1. Definición y motivación

2.1.1. Definición

En este trabajo definiremos el bienestar económico (BE) de un individuo como la
utilidad que obtiene de sus ingresos. Es decir, el valor que puede obtener de los recursos
económicos, principalmente monetarios, de los que dispone.

Sea W el nivel de ingresos de un individuo, modelamos la utilidad que obtiene de esos
ingresos como U = log(W ). Entonces, BE = U(W ) = log(W )

Es importante tener presente que si bien al definirlo como BE = log(W ) estamos dando
una definición constructiva que nos permite calcularlo a partir de los datos recabados, esta
es una aproximación que realizamos al concepto en base al comportamiento que esperamos
que tenga:

Es creciente: Esperamos que un mayor ingreso cause un mayor bienestar económico
en el inviduo que lo recibe. Formalmente, W1 ≥ W2 → U(W1) ≥ U(W2)

Ley de utilidades marginales decrecientes: Esperamos que, a partir de un valor
W1, la utilidad marginal del ingreso sea decreciente. Formalmente:

∃W1/∀W ≥ W1, ε > 0, U(W + ε)− U(W ) > U(W + 2 ∗ ε)− U(W + ε)

Este es un comportamiento análogo a la especificación y la implementación de una
función en programación, donde las expectativas que tenemos sobre el indicador (su defi-
nición conceptual) cumplen el rol de la especificación y la definición objetivamente medible
cumple el rol de la implementación.

2.1.2. Motivación

La correcta medición del bienestar económico tiene diversas motivaciones, como por
ejemplo:

Es uno de los objetos de estudio elementales de las ciencias económicas.

Permite medir el impacto de las políticas públicas.

Es un insumo para otras disciplinas y puede utilizarse como predictora de otras
variables de interés.

De estas motivaciones puede deducirse que tiene tanto un valor intrínseco (por si
mismo) como un valor instrumental, y que en conjunto vuelven a la correcta medición de
este concepto un asunto de interés.

Notar que al ser un concepto al cual aproximamos con una definición constructiva, hay
2 aspectos independientes:

2



2. Medición del Bienestar Económico 3

La calidad de la implementación que realicemos, es decir, qué tan bien captura la
definición objetivamente medible las expectativas que tenemos sobre el concepto.

La calidad de la medición de esta implementación.

De estos dos puntos, el presente trabajo propone posibles mejoras sobre el segundo,
basándose en la definición empírica ya explicada. Sin embargo, al estudiar la correlación
entre el bienestar económico y otras variables, ambos puntos tendrán impacto aunque solo
el segundo se estudie explícitamente.

2.2. Medición actual

2.2.1. Metodología

La medición actual del BE, utilizada por ejemplo por el Índice de Desarrollo Hu-
mano [1] (HDI por sus siglas en inglés, Human Development Index), es mediante el loga-
ritmo del promedio de los íngresos.

En el caso puntual del HDI utiliza como insumo el GNI (Gross National Income, Ingreso
Nacional Bruto) a Paridad de Poder Adquisitivo (PPA, PPP en inglés). Es decir:

HDIincome = min(1,
ln(GNI per capita)− ln(100)

ln(75000)− ln(100)
)

Generalizándolo, dada una población deN individuos, cuyos ingresos sonX1, X2, . . . , XN ,
la medición actual del bienestar económico es:

BE(X) = log(
1

N
∗

N∑
i=1

Xi)

2.2.2. Ventajas

La principal ventaja de este método es a nivel logístico, dado que calcula el BE en base
a una colección de datos que pueden ser calculados o estimados de forma independiente:

GNI PPP: El ingreso total de los individuos del país, deflactado a la paridad de
poder adquisitivo. Inclusive es posible calcular de forma separada el GNI nominal
(*) y el deflactor de PPP, pero también hay metodologías que apuntan directamente
al valor GNI PPP utilizando cantidades en vez del valor monetario (*) de los bienes
y servicios.

Población: La población de esa economía durante ese año. Usualmente se utiliza la
cantidad de población a mitad del año.

(*) El término nominal hace referencia a que se tienen en cuenta los precios a los que
se efectúa la transacción y no el valor de los bienes y servicios vendidos. Por ejemplo, si a
nuestra canasta de bienes y servicios de referencia le asignamos un valor de 100.000 pesos,
pero alguien la adquiere por 75.000 pesos, el valor nominal (monetario) de la transacción
es de 75.000 pesos, mientras que el valor PPP (también llamado valor real) es de 100.000
pesos.

Al estar estas métricas (GNI, deflactor, población) ya calculadas por tener interés en sí
mismas, no supone una dificultad adicional obtener esta métrica derivada. Adicionalmente,
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es una metodología confiable ya que su confianza se deriva de la confianza que tenemos en
la capacidad de medir las métricas base.

Además, las métricas base que se utilizan para calcular esta métrica tienen la ventaja
adicional de ser valores aditivos. Es decir, cada uno de estos puede ser medido de forma
independiente en subdivisiones de la economía a estudiar (por ejemplo las provincias de un
país, y dentro de estas los municipios) y luego simplemente sumar las cantidades medidas
por cada subdivisión para obtener la cantidad correspondiente al total de la economía.

A su vez, como el GNI se pueden descomponer en distintos componentes, estos com-
ponentes pueden calcularse independientemente.

Se puede hacer esto utilizando que GNI = GDP + EXnet, donde:

GDP (Gross Domestic Product, Producto Interior Bruto) es la producción total de
bienes y servicios en el país

EXnet es el neto de pagos y transferencias (salvo importaciones y exportaciones,
que se incluyen en el GDP) hacia el exterior (donde el signo positivo indica que a la
economía ingresó más dinero del que salió)

Y a su vez podemos descomponer al principal sumando, el GDP, en sus componentes
de dos maneras distintas, utilizando la Perspectiva de los Gastos y la Perspectiva de los
ingresos.

Perspectiva de Gastos

GDP = C + I +G+ (X −M)

Donde:

C = Consumo

I = Inversión

G = Gasto del gobierno

X = Exportaciones

M = Importaciones

Persectiva de los ingresos

GDP = S + B + R + I + II + D − SU

Donde:

S = Salarios

B = Beneficios empresariales

R = Rentas (alquileres)

I = Intereses

II = Impuestos Indirectos (ejemplo: IVA)

D = Depreciación de bienes de capital

SU = Subsidios
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El tener estos dos enfoques permite:

Descomponer el cálculo del GNI en muchas variables chicas que se pueden medir de
forma especializada y tienen interés en sí mismas. Por tanto, se vuelve en sí mismo
una estadística derivada de otras.

Al tener 2 métodos independientes de calcular el GDP, que es el factor más impor-
tante en el computo del GNI, es posible detectar y corregir errores e inconsistencias
en las mediciones.

En síntesis, la medición actualmente utilizada supone una gran cantidad de ventajas
en materia lógistica y de ser consecuencia de otra batería de mediciones con interés en si
mismas.

2.2.3. Desventajas

Hay un primer problema que podemos observar en esta metodología y es que el GNI
incluye también los ingresos empresariales y del gobierno, mientras que el BE lo definimos
a nivel de individuos y sus ingresos personales. Sin embargo, como las empresas y gobiernos
pueden utilizar estos recursos para proveer bienes y servicios a las personas (que a estas
no se les imputan dentro de sus ingresos personales, por ejemplo la educación pública
no arancelada), este alejamiento de la definición que dimos originalmente puede permitir
capturar mejor el bienestar económico de una sociedad.

Sin embargo, hay otro problema que en principio es más importante a tener en cuenta.
La utilidad marginal decreciente se aplica en los ingresos de cada individuo y no en los
ingresos agregados de la sociedad. Por tanto, es importante aplicar la función de utilidad
(U , en este caso log) a los ingresos de cada individuo y no al promedio de los ingresos. Y lo
importante es que el logaritmo del promedio no es el promedio de los logaritmos

Es esta última desventaja la que este trabajo busca subsanar proponiendo una medición
alternativa, y a su vez evaluar qué mejoras ofrece dicha alternativa frente a la metodogía
actual.

2.3. Medición alternativa actual: Corrección por desigualdad

Reconociendo que una de las falencias del método para calcular el HDI es la insen-
sibilidad frente a la desigualdad, el informe de la UNDP (United Nations Development
Programme) también incluye el IHDI (Índice de Desarrollo Humano ajustado por Des-
igualdad). En este se define una métrica de penalización para cada indicador:

AX = 1−
N

√∏N
i=1Xi

1
N ∗

∑N
i=1Xi

Así, si el GNI PPP per cápita de un país en el año 2024 fue X, su puntaje de ingresos
para el HDI sería HDIincome = min(1, (log(X)−log(100))

(log(75000)−log(100))), y su puntaje de ingresos para
el IHDI sería IHDIincome = (1−Aincome) ∗HDIincome

El principal problema achacable a esta métrica es que la penalización de la desigualdad
surge de la propia definición (exógena) de la misma y no como una consecuencia natural
(endógena) de las ineficiencias que esta causa en la economía y en el bienestar de los
inidividuos.

Es decir, en lugar de que en una sociedad con los mismos ingresos per cápita pero
mayor desigualdad el bienestar económico promedio sea menor y eso se vea reflejado en la
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métrica, sino que la métrica asigna un menor puntaje a una sociedad por el solo hecho de
ser más desigual.

Generalizando esta métrica, obtenemos la siguiente aproximación al bienestar econó-
mico:

BEI(X) =

N

√∏N
i=1Xi

1
N ∗

∑N
i=1Xi

∗ log( 1
N

∗
N∑
i=1

Xi)

2.4. Medición alternativa actual: Mediana de los ingresos

Una alternativa para aportar robustez es utilizar la mediana de los ingresos en vez de la
media. El problema de este indicador es que descarta demasiada información de la mues-
tra. Dada una distribución del ingreso, cualquier modificación en los ingresos de aquellos
que están por sobre la mediana de los ingresos será ignorada por el indicador, así como
cualquier modificación de aquellos que tienen menos ingresos que no sea lo suficientemente
significativa para llevarlos a un nivel de ingresos superior a la mediana actual.

Generalizando, esto resulta en:

BEM (X) = F−1
X (

1

2
)

Donde FX es la función de densidad acumulada de X (es decir, dado un valor a, FX(a)
nos da la proporción de valores de X menores a a), y F−1

X es su inversa (de no ser invertible
la función, da el mínimo de la preimagen)

2.5. Propuesta de mejora: Medición ideal

2.5.1. Metodología

Dada una población X de N individuos cuyos ingresos son X1, X2, . . . , XN , definimos
el Bienestar Económico (promedio) de esa población como:

BE(X) =
1

N
∗

N∑
i=1

log(Xi) = log( N

√√√√ N∏
i=1

Xi)

2.5.2. Ventajas

La ventaja más evidente de esta metodología es que la misma es la medición exacta
de la definición que propusimos de Bienestar Económico. Por tanto, es la mejor aproxima-
ción a dicho concepto. Lo que tiene especial sentido si pensamos que los ingresos son un
instrumento para obtener bienestar y no el bienestar en sí mismo, y eso es lo que se busca
reflejar al aplicarles una función de utilidad distinta de la identidad.

Adicionalmente, al contemplar que un aumento en los ingresos de individuos que ya
tienen altos ingresos les genera un menor beneficio marginal que aumentar en la misma
cantidad absoluta los ingresos de individuos de menores ingresos, esta métrica refleja la
eficiencia de la distribución del ingreso en una sociedad.

De esta forma, esta métrica premia simultaneamente un aumento de la productividad
de una economía como una distribución más eficiente de la misma.
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2.5.3. Desventajas

La principal desventaja de esta metodología es la contracara de la ventaja de la me-
todología actual, la logística. En este caso llega al punto de la infactibilidad, puesto que
para poder realizar el cálculo propuesto es necesario conocer los ingresos de cada uno de
los individuos, algo que es logísticamente imposible.

2.6. Propuesta de mejora: Mediciones aproximadas

2.6.1. Metodología

Debido a la imposibilidad fáctica de aplicar la metodología ideal propuesta en este
trabajo, es necesario buscar aproximaciones con los datos disponibles.

De esta forma podemos introducir el concepto de Granularidad de una medición, G.
Sea una población X de N individuos, cuyos ingresos son X1, X2, . . . , XN , con Xi ≤

Xi+1∀1 ≤ i < N , y sea la granularidad G, tal que N = G ∗ T , definimos BEG(X) como:

BEG(X) =
1

G
∗
G−1∑
i=0

log(
1

T

(i+1)∗T−1∑
j=i∗T

Xj)

De esta definición se pueden reescribir la medición actual, utilizando el promedio de
los ingresos de los individuos, como BE1 y la medición ideal antes propuesta como BEN .
Si en lugar del promedio de los ingresos de los individuos, utilizamos el GNI (que también
incluye ingresos de las empresas y del gobierno), lo llamaremos BEGNI

2.6.2. Ventajas

Esta metodología tiene, parcialmente, las ventajas tanto de la metodología ideal pro-
puesta como de la metodología actual:

∃G > 1 para el cual la metodología es logísticamente factible. Puede calcularse en
base a encuestas de ingresos como la EPH (Encuesta Permanente de Hogares).

Modera más que BE1 el impacto de los outliers en la medición del bienestar econó-
mico, ya que solo impactan de forma lineal en el último de los G grupos en los que
se divide la población.

2.6.3. Desventajas

Tiene la desventaja de ser una solución de compromiso, y justamente parte del interés
de este trabajo es ver, para valores logísticamente factibles de G, cuál es la diferencia entre
BEG y BEN .

2.7. Consideraciones generales

Todas las metodologías propuestas coinciden para una sociedad con una distribución
perfectamente igualitaria de los ingresos.

A su vez, si asumimos que los ingresos tienen una distribución log-normal LN(µ, σ2),
como sugiere (Gibrat, 1931)[2], tanto la medición ideal propuesta como el logaritmo de la
mediana de los ingresos son estimadores insesgados de µ.



3. TÉCNICAS A UTILIZAR

En este capítulo se explicarán las técnicas que se utilizarán a lo largo del trabajo para
analizar los datos, tanto sintéticos como reales, y obtener conclusiones de los mismos.

3.1. Correlación de Pearson

El coeficiente de correlación de Pearson se utiliza para medir la similitud lineal entre
2 variables. Se define como:

r(X,Y ) =
Cov(X,Y )

σX ∗ σY
Donde Cov(X,Y ) es la covarianza entre ambas variables, y σX y σY son los desvíos

estandar de las mismas. Este indicador tiene varias propiedades interesantes:

Si planteamos el modelo Y = α ∗X + β, para los valores α∗ y β∗ que minimizan el
MSE (Mean Square Error):

•
R2 =

∑N
i=1(Yi −Xi ∗ α ∗+β)2∑N

i=1(Yi − µY )2

•
R2 = (r(X,Y ))2

Es decir, captura la capacidad predictiva (en sentido estadístico) del modelo lineal
Y = α ∗X + β

Podemos tratar a L2 (variables aleatorias con segundo momento finito) como un
espacio vectorial euclídeo donde:

• Cov(X,Y ) es el producto interno entre X e Y

• V ar(X) = Cov(X,X) es la norma cuadrada de X. Análogamente, std(X) =
σX = ||X||

• r(X,Y ) = <X,Y >
||X||∗||Y || es el coseno del ángulo entre X e Y .

Esto reafirma su interpretación como medida de similitud entre las variables.

3.2. Correlaciones no lineales

Notar que la correlación de Pearson solo captura relaciones lineales entre las variables,
y si queremos capturar otras posibles relaciones (por ejemplo, Y = log(X)) corresponde
utilizar otras métricas, como son la correlación de Spearman y la τ de Kendall.

3.2.1. Correlación de Spearman

Sea rankX [x] la función que dado un individuo nos dice su índice en la población
ordenada,

Spearman(X,Y ) = 1− 6

N ∗ (N2 − 1)
∗

N∑
i=1

(rankX [Xi]− rankY [Yi])
2

8
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3.2.2. τ de Kendall

τ(X,Y ) =
2

N ∗ (N − 1)
∗ (PC − PD)

Donde

PC = ||{(i, j)|i < j∧ ((Xi < Xj)∧ (Yi < Yj)∨ (Xi > Xj)∧ (Yi > Yj))}|| son los pares
que tienen la misma relación ordinal en X y en Y .

PD = ||{(i, j)|i < j∧ ((Xi < Xj)∧ (Yi > Yj)∨ (Xi > Xj)∧ (Yi < Yj))}|| son los pares
que tienen distinta relación ordinal en X que en Y .

Una forma alternativa de escribirla es:

τ(X,Y ) =
2

N ∗ (N − 1)
∗

N∑
i=1

i−1∑
j=1

(signo(Xi −Xj) ∗ signo(Yi − Yj))

3.3. Bootstrap

Bootstrap es una técnica que consiste en utilizar los datos de una muestra para estimar
la distribución de la misma, en base a esa estimación generar datos sintéticos y estudiar
sobre esos datos sintéticos la distribución del indicador de interés.

En el caso de este trabajo se utilizará bootstrap no paramétrico de la siguiente forma:
Dada una muestraM de N individuosM1,M2, . . . ,MN , una nueva muestra se generará

tomando N elementos de M con reposición (es decir, al seleccionar un elemento de M para
incluirlo en nuestra nueva muestra, no lo eliminamos de M), y aplicamos el indicador (por
ejemplo, la correlación entre 2 dimensiones de los individuos) a la población simulada.

Bootstrap se utilizará en las secciones 5 y 6 donde se trabaja con muestras de datos
reales.



4. DATOS SINTÉTICOS

En este capítulo se utilizan datos simulados para explorar características de los indi-
cadores (existentes y propuestos) en sí mismos.

4.1. Generación

Para la generación de los datos se modela la distribución del ingreso en una sociedad
como logNorm(µ, σ2), basándonos en (Gibrat, 1931)[2]. Es decir, sea X una población con
N individuos cuyos ingresos son X1, X2, . . . , XN , las variables Xi son IID (independientes
e idénticamente distribuidas) y Xi ∼ LN(µ, σ2).

Recordar que

X ∼ LN(µ, σ2) ⇐⇒ log(X) ∼ N(µ, σ2)

Notar que bajo esta distribución:

El bienestar económico tiene distribución normal N(µ, σ2)

BEN (X) es un estimador insesgado de µ

La metodología consistió en lo siguiente:

Generar poblaciones con N = 1,000,000 individuos cada una.

Ordenar a los individuos de la población, en orden creciente de ingresos.

Para cada población Xi y para cada divisor G de N , calcular BEG(X
i)

Almacenar para posterior uso los valores BEi
j = BEGj (X

i)

Notar que todas las observaciones y todas las poblaciones generadas son independientes
entre si.

Como modificar µ es lo mismo que multiplicar a todos los Xi por e∆µ, utilizaremos
µ = 0 para la generación de datos sintéticos.

Respecto del valor de σ2, se generaron 2 datasets:

Datos LN(0, 1): Un dataset donde Xi ∼ LN(0, 1), para el que se simularon 20,000
poblaciones.

Datos LN(0, σ2): Un dataset donde se tomaron diversos valores de σ2, en el cual
se simularon 1,000 poblaciones para cada valor entero de σ2 entre 1 y 10, generando
10,000 poblaciones en total.

La generación de datos se paralelizó utilizando GPU mediante CUDA[3].

10
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4.2. Datos LN(0, 1)

Fig. F4.1: Distribución de BEi
j , donde el eje X es la granularidad (cantidad de grupos) de la

medición. Para facilitar la visualización, a cada elemento se le restó el mínimo de todo
el dataset

Como puede verse en F4.1, al tener más de 200 grupos es difícil distinguir las distintas
distribuciones, inclusive en escala logarítmica. A su vez, se nota que cuando la granularidad
es baja, cada aumento de granularidad acerca significativamente BEGj a BEN

Esto nos permite formular la primera de las hipótesis del presente trabajo:

Hipótesis H4.1 (Mejora de la granularidad). Sea P un conjunto de poblaciones, donde
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cada Pi ∈ P es una población de N individuos Pi,j (1 ≤ j ≤ N), con Pi,j variables IID y
Pi,j ∼ LN(0, 1), y sean G1, G2 tales que G1|N,G2|N,G1 < G2, entonces ∃N0/∀N > N0,
Pearson(BEG1 , BEN ) < Pearson(BEG2 , BEN ) para casi toda población P .

Para el intento de falsación utilizando datos sintéticos de esta hipótesis, es necesaria
la hipótesis auxiliar de N0 ≤ 1,000,000

Como puede verse en la figura F4.2, la hipótesis H4.1 resulta verosímil con los datos
simulados con distribución LN(0, 1)

Fig. F4.2: Aplicación de métricas de correlación lineal y no lineal entre BEG y BEN para todos
los G|N en muestras LN(0, 1) con N = 106

De hecho, la figura F4.2 nos permite ser más ambiciosos y enunciar que aumentar
la granularidad mejora la correlación tanto en el caso lineal (Pearson) como aplicando
diversas métricas de correlación no lineal (Spearman y Kendall)

Notar que a su vez podemos aplicar la correlación de Spearman a la relación entre
granularidad y las correlaciones (los ejes X e Y del gráfico), y para las 3 series da una co-
rrelación de 1 (dado que están perfectamente ordenados) y un p-valor de aproximadamente
0.

4.3. Datos LN(0, σ2)

Al tener distintos valores de σ2 podemos plantear todo un abanico de preguntas nuevas:

1. ¿Cómo cambia la correlación entre BEG y BEN condicional a σ2?

2. ¿Cómo es la correlación entre BEGi y BEGj condicional a σ2?

3. ¿Cómo es la correlación entre BEG y BEN no condicional a σ2?

4.3.1. Comportamiento condicional

Lo primero que podemos pretender es generalizar H4.1 para todos los valores de σ2:

Hipótesis H4.2 (Mejora de la granularidad generalizada). Sea PN un conjunto de pobla-
ciones, donde cada PN

i ∈ P es una población de N individuos PN
i,j (1 ≤ j ≤ N), con PN

i,j

variables IID y PN
i,j ∼ LN(0, σ2), y sean G1, G2 tales que G1|N,G2|N,G1 < G2, entonces
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∃N0/∀N > N0, Pearson(BEN
G1

, BEN
N ) < Pearson(BEN

G2
, BEN

N ) para casi toda población
PN . Notar que el super índice N indica el tamaño de las poblaciones. A su vez, como
G1 y G2 son divisores de N , el conjunto G al que pertenecen G1 y G2 es función de N ,
entonces es GN .

Para la falsación utilizando datos sintéticos de esta hipótesis, es necesaria la hipótesis
auxiliar de N0 ≤ 1,000,000

Notar que la hipótesis H4.2 es una generalización no trivial de H4.1 ya que modificar
el σ2 tiene efectos no lineales en la distribución.

Como puede verse en la figura F4.3, esta hipótesis generalizada también resulta vero-
símil con los datos generados.

Fig. F4.3: Aplicación de métrica de correlación lineal entre BEG y BEN para todos los G|N en
muestras LN(0, σ2) con N = 106, condicional a distintos valores de σ2

Algo que podemos notar observando F4.3 es que para varianzas altas la correlación
lineal entre las granularidades bajas y la medición ideal es notablemente baja.

Esto puede apreciarse mejor en F4.4 , donde podemos ver que mientras que BE1 y
BEN tienen una tendencia marcada para σ2 = 1, para σ2 = 10 se comportan como
variables prácticamente independientes.
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Fig. F4.4: Dispersión conjunta de las métricas entre distintas granularidades, condicional a distintos
valores de σ2. Puede verse cómo la correlación entre las distintas granularidades (ejes X
e Y de cada gráfico) disminuye al aumentar la varianza (indicada en el título de cada
cuadro)
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4.3.2. Interacción con granularidad

Lo observado en F4.3 y F4.4 nos puede llevar a proponer una hipótesis ambiciosa sobre
la relación entre la varianza de la población y la granularidad de la medición:

Hipótesis H4.3 (Relación entre granularidad y varianza). Sean:

PN un conjunto de poblaciones, donde cada PN
i ∈ P es una población de N indivi-

duos PN
i,j (1 ≤ j ≤ N), con PN

i,j variables IID y PN
i,j ∼ LN(0, σ2

P )

QN un conjunto de poblaciones, donde cada Qi ∈ P es una población de N individuos
QN

i,j (1 ≤ j ≤ N), con Qi,j variables IID y QN
i,j ∼ LN(0, σ2

QN ), con σ2
QN > σ2

PN

G1, G2 ∈ Divs(N), con G1 6= G2.

Entonces, ∃N0/∀N > N0, P earsonPN (BEN
G1

, BEN
G2

) > PearsonQN (BEN
G1

, BEN
G2

),
∀G1, G2(G1 6= G2) y para casi toda tupla (PN , QN ), notar que el super índice N indica el
tamaño de las poblaciones. A su vez, como G1 y G2 son divisores de N , el conjunto G al
que pertenecen G1 y G2 es función de N , entonces es GN .

Para la falsación utilizando datos sintéticos de esta hipótesis, es necesaria la hipótesis
auxiliar de N0 ≤ 1,000,000

Sorprendentemente, la hipótesis H4.3 resulta ser inverosímil con los datos, como pue-
de verse en la figura F4.5, y también lo es si cambiamos PearsonP (BEG1 , BEG2) >
PearsonQ(BEG1 , BEG2) por SpearmanP (BEG1 , BEG2) > SpearmanQ(BEG1 , BEG2),
como puede verse en F4.6

Fig. F4.5: En los datos simulados con diversas varianzas, la Pearson(BEi, BE100|σ2), donde cada
serie representa un nivel de granularidad y el eje X los distintos σ2

Observando F4.5 y F4.6 podemos también notar que:

Para un mismo valor de σ2, aumentar la granularidad siempre mejora la correlación
con el caso en el que tomamos 100 grupos. Esto es verosímil con H4.2
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Las series tienen un comportamiento similar, no en nivel pero si en cambio, frente a
los cambios en σ2

Fig. F4.6: En los datos simulados con diversas varianzas, la Spearman(BEi, BE100|σ2), donde
cada serie representa un nivel de granularidad y el eje X los distintos σ2

4.3.3. Comportamiento no condicional

Lo estudiado en H4.2 nos lleva a preguntarnos cómo se comporta la correlación entre
granularidades cuando tenemos diferentes σ2 coexistiendo en la misma muestra.

Lo observado en F4.7 nos indica que tener poblaciones con distintas σ2 aumenta enor-
memente la correlación entre las distintas granularidades.

Fig. F4.7: En los datos simulados con diversas varianzas, Spearman(BEi, BE100), donde el eje
X son las distintas granularidades (cantidad de grupos). Notar que el eje Y está en el
rango [0.99,1]. La serie simulados estandarizados corresponde a, para una población
Pi, restarle a cada BEGj

(Pi) el valor de BEN (Pi), para evitar que medias poblacionales
ligeramente distintas (en los logaritmos) influyan en la correlación. Lo notable es que
hacer esto aumenta la correlación en vez de reducirla.
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Esta característica lleva a pensar que en el caso empírico, como no tenemos a lo países
agrupados por σ2, va a haber una correlación fuerte entre las distintas granularidades.



5. DATOS REALES: DISTRIBUCIÓN DE LOS INGRESOS

En esta sección se utilizan datos reales de distribución del ingreso de distintos países y
años para estudiar su distribución y compararlos con los datos sintéticos antes generados.

5.1. Datos disponibles

Se utilizarán datos del Banco Mundial [4] sobre distribución del ingreso en diversos
países. Esta base de datos está construida en base a encuestas aportadas por los países, y
tiene una granularidad al nivel de los percentiles.

Sobre este dataset, hay que tener en cuenta 2 aspectos importantes:
Alcance de la encuesta:

Nacional

Urbano

Rural

En este caso, se utilizarán únicamente los registros de alcance nacional y se ignorarán
las encuestas que tienen solo alcance urbano o rural.

Tipo de encuesta

Ingresos

Consumo

Como estas dos metodologías son incompatibles entre sí, todos los análisis se harán
por separado para cada uno de los tipos de encuestas.

Fig. F5.1: Disponibilidad de las encuestas de ingresos y consumo a lo largo de los años

Como puede verse en F5.1, la disponibilidad de datos sobre la distribución del ingreso
es irregular y ha aumentado en los últimos años. Para que la muestra sea significativa,
solo se utilizarán los años para los cuales haya al menos 20 países con datos disponibles
para ese tipo de encuesta.

18
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5.2. Distribución empírica

Se estudian las distribuciones empíricas disponibles y se las compara con los datos
sintéticos generados en el capítulo anterior.

Fig. F5.2: Correlaciones de Pearson y Spearman entre BE1 y BE100 en los datos reales (separados
entre ingresos y consumo) y los datos simulados de σ2 = 1 y σ2 = 10. Se ve que en los
datos reales la correlación es mucho mayor

Fig. F5.3: Correlaciones de Pearson y Spearman entre BE1 y BE100 en los datos reales (separados
entre ingresos y consumo) y en los datos simulados sin condicionar por σ2. Se observa
una mayor similitud entre ambas capacidades predictivas
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Como puede verse en F5.2 y F5.3, la correlación entre las mediciones del bienestar
económico sobre los datos reales condice más con lo observado en los datos sintéticos sin
condicionar por σ2 que cuando se condiciona por σ2. Lo interesante, que puede observarse
en F5.4 y F5.5 es que cuando se condiciona por año este fenómeno se mantiene. Esto
nos lleva a pensar que esa capacidad predictiva no es debido a una correlación entre el
bienestar económico y el año.

Fig. F5.4: Correlación de Pearson entre utilizar 1, 5 y 10 grupos frente a usar 100 grupos en los
datos empíricos, condicionado por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al
menos 20 países disponibles
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Fig. F5.5: Correlación de Spearman entre utilizar 1, 5 y 10 grupos frente a usar 100 grupos en
los datos empíricos, condicionado por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al
menos 20 países disponibles



6. DATOS REALES: MEJORA DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

En este capítulo exploramos si las modificaciones propuestas en la medición del bien-
estar económico mejoran la capacidad de predecir otros indicadores socio económicos.

6.1. Hipótesis

El objetivo del presente capítulo es intentar falsear H6.1 utilizando datos disponibles.

Hipótesis H6.1 (Mejora del indicador). Sea una métrica M relacionada con el bienestar
económico, la correlación entre B100 y M será mayor que entre las mediciones de menor
granulariad BEGNI , BE1, BE5, BE10 con M , y también que la correlación entre M y las
mediciones alternativas existentes, BEI y BEM .

6.2. Esperanza de Vida al Nacer (EVN)

Un indicador importante para evaluar el bienestar de una sociedad es la esperanza de
vida al nacer (EVN) [5], es decir la edad promedio de muerte durante ese año.

Podemos conjeturar que el bienestar económico se relaciona positivamente con la es-
peranza de vida al nacer, entre otros medios, mediante los sistemas de saneamiento y
sanidad:

Un buen sistema de saneamiento (agua potable, cloacas, calles limpias, etc.) previene
enfermedades.

Si las personas se enferman menos, podrán ser más productivas (aumenta el ingreso)
y a su vez podrán vivir más años.

Si las personas tienen más ingresos, pueden destinar más recursos al cuidado de su sa-
lud (alimentación, atención médica), lo que a su vez también previene enfermedades
y atiende enfermedades existentes.

Un mejor sistema de salud, al ser eficaz tratando enfermedades, tiene un efecto como
el de un buen sistema de saneamiento (aunque sin tener necesariamente la misma
intensidad).

Como presumimos que hay una relación entre el bienestar económico de un individuo
y su esperanza de vida, entonces cabe esperar que mejorar nuestra capacidad de medir el
bienestar económico lleve a tener una variable más correlacionada con la EVN.

Por esto, vamos a comparar la correlación de los indicadores actualmente existentes
(incluyendo los alternativos) con los indicadores propuestos con distintas granularidades.
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Fig. F6.1: Correlación de Pearson entre utilizar 1, 5 y 10 grupos frente a usar 100 grupos en los
datos empíricos, condicionado por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al
menos 20 países disponibles. El valor en el eje Y refleja la correlación, para los países
con datos disponibles en el año indicado por el eje X, entre la EVN y la métrica indicada
por el nombre de la serie (es decir, BE1, BE5, BE10 y BE100, etc.).

Como puede verse en F6.1, la capacidad predictiva de los ingresos empeora en los
últimos años, mientras que la del consumo mejora. A su vez, el beneficio de mejorar la
granularidad parece agotarse al pasar de 1 a 5 grupos, ya que tomar quintiles, deciles o
percentiles da un resultado similar.

A su vez, podemos utilizar bootstrap no paramétrico para estimar la varianza que
tendría esta correlación en base a la muestra dada, como puede verse en F6.2, de la cual
podemos extraer dos primeras observaciones importantes:

Utilizando las muestras de ingreso el rango inter-cuartílico de los indicadores es
mucho menor.

Los cuartiles y medianas de las distribuciones de las correlaciones se comportan de
forma similar entre si, y similares a lo observado con la muestra original.
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Fig. F6.2: Correlación de Pearson entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos y la EVN en los datos
empíricos, condicionada por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al menos
20 países disponibles y utilizando bootstrap no paramétrico con 1.000 remuestreos para
estimar el rango inter-cuartílico condicional. El valor en el eje Y refleja la correlación,
para los países con datos disponibles en el año indicado por el eje X, entre la EVN y
la métrica indicada por el nombre de la serie (es decir, BE1, BE5, BE10 y BE100). El
sombreado es el rango inter cuartílico estimado por bootstrap, y las líneas punteadas
que lo delimitan son los cuartiles 1 y 3. La línea gruesa es la mediana estimada.

Como puede observarse en F6.3 y F6.4, lo dicho anteriormente se preserva utilizando
métricas de correlación no lineal como Spearman y Kendall.



6. Datos reales: Mejora de la capacidad predictiva 25

Fig. F6.3: Correlaciones de Spearman y Kendall entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos y la EVN en
los datos empíricos, condicionadas por año, para las muestras de ingresos. Solo para
los años con al menos 20 países disponibles y utilizando bootstrap no paramétrico con
1.000 remuestreos para estimar el rango inter-cuartílico condicional. El valor en el eje Y
refleja la correlación, para los países con datos disponibles en el año indicado por el eje
X, entre la EVN y la métrica indicada por el nombre de la serie (es decir, BE1, BE5,
BE10 y BE100). El sombreado es el rango inter cuartílico estimado por bootstrap, y las
líneas punteadas que lo delimitan son los cuartiles 1 y 3. La línea gruesa es la mediana
estimada.
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Fig. F6.4: Correlaciones de Spearman y Kendall entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos y la EVN en
los datos empíricos, condicionadas por año, para las muestras de consumo. Solo para
los años con al menos 20 países disponibles y utilizando bootstrap no paramétrico con
1.000 remuestreos para estimar el rango inter-cuartílico condicional. El valor en el eje Y
refleja la correlación, para los países con datos disponibles en el año indicado por el eje
X, entre la EVN y la métrica indicada por el nombre de la serie (es decir, BE1, BE5,
BE10 y BE100). El sombreado es el rango inter cuartílico estimado por bootstrap, y las
líneas punteadas que lo delimitan son los cuartiles 1 y 3. La línea gruesa es la mediana
estimada.

Lo que puede apreciarse en F6.5 y F6.6 es que, comparando las métricas propuestas
con el uso del GNI per capita y con las métricas alternativas existentes:

Para los países con encuestas de ingresos, el GNI tiene un comportamiento ligera-
mente mejor al principio de la serie y luego pasa a ser ligeramente peor.

Para los países con encuestas de consumo, el GNI tiene un comportamiento mucho
peor que para los que tienen encuestas de ingresos, y comparado con las demás
métricas, aunque hay años en los que es superior, tiene un piso de predictividad
notablemente menor y en general tiene un peor desempeño.

El GNI per cápita corregido por desigualdad y el logaritmo de la mediana de los
ingresos tienen un desempeño similar a las métricas propuestas.
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Se mantiene lo observado en las figuras anteriores, los cuantiles estimados con boots-
trap se comportan de forma similar a los datos observados.

Fig. F6.5: Correlación de Pearson entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos, el GNI PC, el GNI PC
corregido y la mediana de los ingresos y la EVN en los datos empíricos, condicionada
por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al menos 20 países disponibles. El
valor en el eje Y refleja la correlación, para los países con datos disponibles en el año
indicado por el eje X, entre la EVN y la métrica indicada por el nombre de la serie (es
decir, BE1, BE5, BE10 y BE100, etc.).
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Fig. F6.6: Correlación de Pearson entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos, el GNI PC, el GNI PC
corregido y la mediana de los ingresos y la EVN en los datos empíricos, condicionado
por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al menos 20 países disponibles y
utilizando bootstrap no paramétrico con 1.000 remuestreos para estimar el rango inter-
cuartílico condicional. El valor en el eje Y refleja la correlación, para los países con datos
disponibles en el año indicado por el eje X, entre la EVN y la métrica indicada por el
nombre de la serie (es decir, BE1, BE5, BE10 y BE100, etc.). El sombreado es el rango
inter cuartílico estimado por bootstrap, y las líneas punteadas que lo delimitan son los
cuartiles 1 y 3. La línea gruesa es la mediana estimada.

El hecho de que en distintos años cambie sustancialmente la capacidad predictiva de
los indicadores, y especialmente el hecho de que el GNI per cápita tenga distinta capacidad
predicitva para distintas muestras de un mismo año, lleva a pensar que el hecho de que
un país utilice encuestas de ingresos o de consumo tiene relación con al menos uno de los
siguientes aspectos:

La calidad de las estadísticas

La capacidad de los ingresos de impactar en la esperanza de vida

En F6.7 puede verse que los comportamientos antes descriptos se conservan utilizando
la correlación de Spearman.
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Fig. F6.7: Correlación de Spearman entre utilizar 1, 5, 10 y 100 grupos, el GNI PC, el GNI PC
corregido y la mediana de los ingresos y la EVN en los datos empíricos, condicionada
por año y tipo de encuesta. Solo para los años con al menos 20 países disponibles. El
valor en el eje Y refleja la correlación, para los países con datos disponibles en el año
indicado por el eje X, entre la EVN y la métrica indicada por el nombre de la serie (es
decir, BE1, BE5, BE10 y BE100, etc.)

Llegados a este punto, cabe observar que para el caso de la EVN, H6.1 no se verifica,
por los siguientes motivos:

No hay una mejora significativa entre las granularidades 5 y 100.

Las mediciones alternativas existentes, BEI y BEM , tienen un desempeño similar a
las mediciones propuestas en este trabajo.

No es consistentemente mejor que utilizar BE1 o BEGNI .

Sin embargo, esto no implica que no haya riqueza en explorar esta misma hipótesis
para otros conjuntos de datos, que es lo que haremos en la sección 6.3
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6.3. Otros indicadores

En esta sección buscaremos replicar los resultados obtenidos en 6.2 utilizando otros
indicadores. El objetivo es buscar posibles discrepancias, que de encontrarse enriquecerían
este trabajo y de no encontrarse reforzarían lo observado anteriormente.

6.3.1. Años esperados de educación

Podemos conjeturar que los años esperados de educación de una sociedad tienen una
correlación positiva con los ingresos porque:

La ya estudiada ecuación de Mincer (Mincer, 1958) [6]:

ln(w) = β0 + β1 ∗ educacin+ β2 ∗ experiencia+ β3 ∗ experiencia2

Familias con mayores ingresos pueden destinar más recursos a la educación de sus
hijos, y pueden postergar más el ingreso de los mismos al mercado laboral.

Lo que podemos observar en F6.8 es que de hecho, la medición más correlacionada con
los años de educación esperados es BEGNI .

6.3.2. Suscripciones de celular cada 100 habitantes

Podemos conjeturar una relación, sobre todo para hace algunos años, entre el acceso
a la telefonía celular y el bienestar económico dado que:

Los celulares son una herramienta que puede utilizarse para mejorar las comunica-
ciones, y por tanto la productividad.

Un mayor ingreso permite destinar más recursos a gastos no vitales, como una línea
celular.

Es un proxy de la penetración de las TICs en la economía.

Lo llamativo que podemos observar en F6.9 es que, no solo el BEGNI es de forma
consistente el mejor predictor, mientras que todas las demás mediciones tienen una per-
formance similar, sino que hay una diferencia cualitativa entre las muestras de ingresos y
de consumo.

En las muestras de consumo se puede observar una estabilización alrededor de 0.5, y
aunque hay una caída en la correlación al pasar los años, esta es mucho menos marcada.
En cambio, en el caso de las encuestas de ingresos, se llega al punto de tener correla-
ción negativa entre ambas variables (es decir, en los datos de 2021, un menor bienestar
económico se asocia ligeramente a más líneas de telefonía celular).

Esta diferencia en las dinámicas es llamativa, y dispara preguntas que exceden el
alcance de esta tesis.
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Fig. F6.8: Correlaciones de Pearson y Spearman entre las mediciones del bienestar económico estu-
diadas y los años de educación esperados. [7]. El valor en el eje Y refleja la correlación,
para los países con datos disponibles en el año indicado por el eje X, entre los años
esperados de educación y la métrica indicada por el nombre de la serie (es decir, BE1,
BE5, BE10 y BE100, etc.)
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Fig. F6.9: Correlaciones de Pearson y Spearman entre las mediciones del bienestar económico es-
tudiadas y la cantidad de suscripciones de telefonía móvil cada 100 habitantes. [7]. El
valor en el eje Y refleja la correlación, para los países con datos disponibles en el año
indicado por el eje X, entre la suscripción a telefonía celular y la métrica indicada por
el nombre de la serie (es decir, BE1, BE5, BE10 y BE100, etc.)



7. CONCLUSIONES

7.0.1. Conclusión principal

La principal conclusión del presente trabajo es que el indicador propues-
to puede ser aproximado satisfactoriamente con los datos disponibles, pero el
mismo no captura mejor el concepto de bienestar económico que otras meto-
dologías ya existentes.

Si asumimos que los datos se distribuyen de forma log-normal, esto se puede atribuir
a que una de las otras metodologías (tomar la mediana de los ingresos) es también un
estimador insesgado de la media, moda y mediana (el mismo valor) de la normal asociada.

7.0.2. Otras conclusiones

De lo trabajado en esta tesis también podemos decir:

El uso discriminado de encuestas de ingresos y de consumo permitió distinguir com-
portamientos diferentes. Esto lleva a presumir que las condiciones que llevan a un
país a utilizar uno u otro tipo de encuesta también influyen en los fenómenos estu-
diados, y/o que son dos metodologías de muy diferente calidad.

El uso de correlaciones no lineales no permitió encontrar patrones o comportamientos
no observados al utilizar la correlación de Pearson. Esto puede verse en F6.3,F6.4,
F5.5, F6.7, F6.8 y F6.9 donde al utilizar correlaciones no lineales no pudimos observar
patrones no observados al utilizar la correlación de Pearson.

El uso de bootstrap no paramétrico no permitió, tampoco, observar patrones o com-
portamientos no observados originalmente. Esto puede observarse en F6.2, F6.3,
F6.4, F6.6 y F6.7, donde el rango intercuartílico estimado por bootstrap se compor-
to de forma paralela al dato observado originalmente.

La fuerte correlación entre BE1 y BEN tanto en los datos simulados, cuando hay
múltiples varianzas coexistiendo, como en los empíricos es una explicación parcial al
hecho de que el indicador propuesto no fuera superador de lo ya existente.

7.0.3. Falsación de las hipótesis

Las hipótesis presentadas en este trabajo fueron:

1. H4.1 y H4.2, que dicen que mejorar la granularidad de BEi aumenta la correlación
entre BEi y BEN . Los resultados observados en los datos son verosímiles con estas
hipótesis.

2. H4.3, que dice que al aumentar la varianza, la correlación entre BEi y BEj (i 6= j)
se reduce. Los resultados observados no son verosímiles con esta hipótesis.

3. H6.1, que dice que la medida propuesta es mejor predictor de otras variables relacio-
nadas al bienestar económico que las medidas existentes. Los resultados observados
no son verosímiles con esta hipótesis.
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8. POSIBLES TRABAJOS FUTUROS

En el presente trabajo hubo diversas limitaciones que permiten generar nuevas líneas
de trabajo en el futuro:

La única variable de control utilizada fue el año. Es posible incorporar más variables
de control.

Unicamente se evaluaron correlaciones lineales y ordinales, sin embargo es posible
formular otros modelos (junto a la idea de incorporar más variables de control) que
relacionen los ingresos con las demás variables.

Se pueden incorporar más variables socioeconómicas que se conjeture están relacio-
nadas al bienestar económico.

Se pueden proponer otras formas de aproximarse al bienestar económico y realizar
sobre estas un estudio similar al realizado en el presente trabajo.
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