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Capitulo 18

Estimacion de la pobreza utilizando datos
de teléfonos celulares: evidencia de
Guatemala
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Extracto

La dramatica expansion del uso de teléfonos maviles en paises en desarrollo ha re-
sultado en un incremento de fuentes ricas y mayormente intactas de informacion
sobre las caracteristicas de las comunidades y regiones. Los Registros de Detalles
de Llamadas (CDR) obtenidos de los teléfonos celulares proveen una informacion
altamente granular en tiempo real que puede ser usada para evaluar el comporta-
miento socioecondmico incluyendo consumo, movilidad y patrones sociales. Esta
nota examina los resultados de un analisis CDR enfocado en cinco departamentos
administrativos en la region suroeste de Guatemala, el cual uso datos de teléfonos
celulares para predecir los indices de pobreza observados. Sus descubrimientos
indican que los métodos de investigacion basados en CDR tienen el potencial para
replicar las estimaciones de pobreza obtenidos de las formas tradicionales de re-
coleccion de datos, como encuestas en hogares o censos, por una fraccion del
costo. En particular, los CDR fueron mas Utiles en predecir la pobreza urbana y
total en Guatemala con mas precision que la pobreza rural. Ademas, mientras que
los estimados de pobreza producidos por los analisis CDR no encajan perfecta-
mente en aquellos generados por encuestas y censos, los resultados muestran
gue obtener mas informacion exhaustiva podria mejorar enormemente su poder
predictivo. EI analisis CDR tiene especialmente aplicaciones prometedoras en
Guatemala y otros paises en desarrollo, lo cuales sufren altos indices de pobreza
e inequidad, y donde los limitados recursos presupuestarios v fiscales complica-
rian la tarea de recoleccion de datos. Ademas, destacan la importancia de focali-
zar con precision los gastos publicos para lograr sumaximo impacto antipobreza.

Introduccidén

El explosivo crecimiento de las redes de telecomunicaciones en |os paises en
desarrollo esta arrojando una rigqueza sin precedentes de datos altamente
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granular en tiempo real, y los gobiernos solo han comenzado a aprovechar el
enorme potencial de esta nueva fuente de informacién. Esta nota explora las
metodologias analiticas para usar datos de teléfonos celulares agregados y ci-
frados para mapear la distribucion de la pobreza en Guatemala. Para estimar los
indices de pobreza, Guatemala, como muchos otros paises en desarrollo, de-
pende de la conduccion y analisis de encuestas en hogares y censos de pobla-
cion que son tanto costosos como exigentes administrativamente. Por contras-
te, el andlisis basado en datos de teléfonos celulares en combinacion con el
aprendizaje maquina tiene el potencial de generar informacion confiable y opor-
tuna sobre la distribucion espacial de la pobreza en hogares a un costo mucho
menor que las tradicionales encuestas de hogares o censos de poblacion.

Pobreza en Guatemala

Los indices de pobreza en Guatemala son mayores que en otros paises de ingre-
sos medios comparables, y la distribucion de la pobreza refleja una serie de di-
mensiones regionales, rural/urbana y étnicas superpuestas. Contrario a la ten-
dencia observada en otros palses de Latinoamérica, los indices de pobreza en
Guatemala han crecido en afios recientes. Los indices de pobreza' crecieron des-
de el 55% en 2001 al 60% en 2014, mientras que la cantidad de personas que
viven por debajo de la linea de pobreza se incrementd en unos 2,8 millones. Los
ndices de pobreza varian dramaticamente por departamento administrativo. En
2014, el departamento mas pobre de Guatemala, Alta Verapaz, tuvo un indice de
pobreza del 83% y un indice de pobreza extrema? del 54%. Mientras tanto, los
indices de pobreza y pobreza extrema en el departamento mas rico, donde se
encuentra localizada la Ciudad de Guatemala, fueron mucho mas bajos ubica-
dos en el 33% vy 5%, respectivamente. Ademas, mientras que las areas urbanas
son ahora el hogar de una mayorfa de la pobreza del pais, los indices de pobreza
se mantienen sustancialmente mayores en areas rurales. En 2014, el 35% de la
poblacion rural estaba viviendo en pobreza extrema, comparado con el 11% de |a
poblacion urbana. Los indices de pobreza son también significativamente mayo-
res entre la poblacion indigena de Guatemala. La gente indigena representa el
42% de la poblacion total del pafs, pero en 2014 representaba el 52% de los po-
bresy el 66% de los extremadamente pobres en el pais®.

1. Los indices de pobreza moderada reflejan el consumo familiar per capita equivalente a $4.00 al
dfa en términos de poder adquisitivo.

2. Los indices de pobreza extrema reflejan el consumo familiar per capita equivalente a $2.50 al dia
en términos de poder adquisitivo.

3. Sanchez, Scotty Lopez (2016).
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Los altos indices de pobreza en Guatemala y la persistente inequidad en ingre-
sos son reflejados en los débiles indicadores del desarrollo humano en el pais. El
acceso limitado y desigual a los servicios publicos como educacion y el cuidado
de la salud han restringido la formacion del capital humano. Mientras que una
falta de infraestructura basica ha incrementado los costos de produccion vy
transporte y ha reducido las oportunidades de trabajo disponibles para los po-
bres. En conjunto, estos factores estan contribuyendo al declive a largo plazo de
la productividad economica. Mientras tanto, los bajos ingresos de impuestos en
Guatemala limitan su capacidad para una politica de redistribucion fiscal y gas-
tos en pro de los pobres. Los altos indices de pobreza vy las fuertes restricciones
fiscales de Guatemala destacan la critica importancia de focalizar efectivamente
el gasto publico.

El rol de la informacién en la reduccién de la pobreza

Las estrategias efectivas para reducir la pobreza requieren informacion deta-
llada sobre la actual distribucion geografica de la pobrezay las caracteristicas
de los hogares que viven debajo de la Iinea de pobreza. Los censos y las en-
cuestas de hogares pueden dar luz a un amplio rango de indicadores econo-
micos y sociales. Sin embargo, estos métodos son costosos y consumen
tiempo e implementarlos requiere de capacidad institucional. Ademas, las
condiciones locales adversas como conflictos violentos, altos indices de cri-
menes o inestabilidad politica puede hacer que las encuestas personales
sean imposibles en ciertas areas. Como resultado, los politicos responsables
deben con frecuencia basar sus decisiones criticas en informacion incomple-
ta u obsoleta.

Los cientificos sociales estan usando crecientemente el analisis de big data
para suplementar mas fuentes tradicionales de informacion. Las imagenes de
satélites, registros de sensores (es decir, trafico, clima), aplicaciones de teléfo-
nos inteligentes e informacion de teléfonos celulares —el tema de esta nota—
ya han arrojado perspectivas importantes en numerosos campos. A diferencia
de las encuestas en hogares, las cuales estan especificamente disefladas para
abordar ciertas preguntas de investigacion, los grandes conjuntos de datos
son usualmente recolectados en un contexto no investigativo, usualmente
como el derivado de una actividad comercial o servicio publico. Analizar big
data requiere de nuevos métodos de investigacion, muchos de los cuales estan
todavia en etapas iniciales de su desarrollo. Las metodologias de investigacion
emergentes basadas en Registros de Detalles de Llamadas (CDR) y técnicas
avanzadas de aprendizaje maquina o machine learning tienen aplicaciones
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especialmente prometedoras en palses en desarrollo, ya que ellas pueden po-
tencialmente generar datos confiables de pobreza a un costo mucho menor
gue las encuestas de hogares convencionales.

Elanalisis CDR puede jugar unrol vital al llenar los huecos espaciales y tempora-
les dejados por los métodos tradicionales de investigacion. Al hacer inferencias
basadas en el uso de redes celulares, el analisis CDR puede proyectar confiable-
mente la evolucion de las dinamicas de pobreza en un marco de tiempo especi-
fico. A diferencia de los censos y las encuestas de hogares, el analisis CDR es
rapido y relativamente econdmico y puede ser realizado por un grupo peqguefio
de estadisticos usando registros que ya fueron recolectados por Operadoras de
Redes Mdviles (MNO).

Guatemala ofrece un claro ejemplo de los Iimites de |la recoleccion tradicional de
datos. El Censo de Hogares y Poblacion mas reciente tiene fecha de 2002 y to-
dos los datos de pobreza nacional estan derivados de solo 4 encuestas de hoga-
res realizadas en los ultimos 25 afios. Por ejemplo, la mas reciente encuesta de
hogares de 2014 (Encuesta Nacional de Condiciones de Vida, ENCOVI) cubre
alrededor de 11.500 hogares, se tardd dos afios en completarla a un costo de alre-
dedor de 2 millones de dolares. Por contraste, el analisis CDR realizado para este
reporte tuvo un valor de alrededor de 100.000 ddlares, y la mayoria de los gastos
fue para al desarrollo del algoritmo de computadora, el cual es un costo fijo. Esto,
si el analisis CDR es conducido nuevamente con nuevos datos, serfa significati-
vamente mas econémico.

Mientras que este fue el primer analisis de su tipo realizado en Guatemala y
disefiado para probar principalmente la validez de varias metodologias, un
ejercicio mas minucioso requeriria solo de una pequefia fraccion del tiempo y
recursos humanos relativos a un censo o encuesta tradicional. Ademas, estos
costos serfan probablemente menor en iteraciones posteriores del analisis
CDR, mientras la innovacion y las pruebas tecnoldgicas son reemplazadas por
la implementacion rutinaria de técnicas establecidas. Mientras que el analisis
CDR no puede reemplazar totalmente los métodos convencionales de investi-
gacion, pueden mejorar enormemente su valor al proveer actualizaciones de
alta frecuencia e informacion complementaria. Ademas, si el analisis CDR pue-
de demostrarse que puede proveer inferencias suficientemente precisas para
permitir a los palses extender ligeramente el tiempo entre las encuestas tradi-
cionales, podria potencialmente generar un ahorro neto para el presupuesto
nacional de investigacion.
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> Antecedentes

Registro de detalles de llamada (CDR)

Las operadoras de redes moviles registran y almacenan datos sobre el uso de
los teléfonos de sus clientes, primariamente para propdsitos de cobro. Adicio-
nalmente al registrar el consumo de datos celulares, las MNO recolectan infor-
macion de cada llamada y mensaje. Los datos almacenados no reflejan general-
mente el contenido de unallamada o mensaje. Envez de eso, se registran detalles
circunstanciales, como horay duracion de la llamada, el tamafio del mensaje, las
identidades de las partes involucradas y su informacion de la red. Se refieren a
estos datos en la industria de telecomunicaciones como la CDR.

Figura 1. Ejemplo de registros de detalles de llamadas

Interaccion Direccion o Horay fecha el el | lbekl

Correspondiente y la llamada antena

Llamada Entrada 8f8ad28del34 2012-05-20 137 13084
20:30:37

Llamada Salida feOld67aeccd 2012-05-20 542 13084
20:31:42

Texto Entrada c8f538flcch? 2012-05-20 13087
21:10:31

Fuente: http://bandicoot.mit.edu/docs/quickstart.html

Adicionalmente a las CDR, las MNO usualmente almacenan ciertos detalles per-
sonales sobre sus usuarios, incluyendo sus nombres y direccion de hogar, vy en
algunos casos su género, edad u otras caracteristicas. Para clientes de prepago,
los cuales son muy comunes en paises de ingresos bajos y medios, las MNO tipi-
camente guardan un registro de las recargas de créditos o “incremento de saldo”.

Usar CDR en investigaciones sociales y econémicas

Aunqgue las CDR pueden aparentar una serie de datos técnicos y estrechos debi-
do a la dramatica expansion del uso del teléfono maovil en las Ultimas décadas,
estos registros pueden proveer una rica fuente de informacion sobre el compor-
tamiento humano vy las caracteristicas de comunidades. Las CDR pueden ser
usadas para inferir ciertos atributos personales sobre un usuario de celular, tales
como la ubicacion de su hogar. De alli, ellos pueden ser usados para analizar las
redes sociales, ya que cada llamada puede ser vista como un vinculo entre los
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clientes de un MNO. Este enfoque permite a los investigadores trazar las interac-
ciones sociales, identificar puntos de nexo de las comunidades y examinar como
se transmite la informacion a través de grupos y regiones”.

Caja 1. La geografia virtual de los teléfonos celulares: determinar la ubicacion
de los usuarios desde los CDR

A diferencia de los celulares de satélite, los teléfonos celulares dependen de unared
de torres conocidas como estaciones base, las cuales operan dentro de un rango
limitado. Esto divide el area de cobertura de la red en “células” individuales. Mien-
tras el cliente se mueve, su conexion ala red es transferida de una torre a la siguien-
te. Cuando un cliente realiza una llamada, envia un texto o inicia una sesion de da-
tos, la identidad de la torre relevante es registrada en el CDR. Las MNO mantienen
una lista de las coordenadas de cada torre, haciendo posible determinar la ubica-
cién general de un teléfono cada vez que es usado.

Mientras que la ubicacion precisa del usuario no puede ser identificada, areas geo-
graficas limitadas llamadas “poligonos de Voronoi” pueden ser construidas basa-
das enlaasuncion de gue un movil siempre se conecta a la torre celular mas cerca-
na. Enrealidad, factores como la diferente potencia de las antenas, restricciones de
capacidad y terreno puede causar que un movil se conecte a una antena mas leja-
na. Sin embargo, los poligonos Voronoi contindian siendo una herramienta Util para
aproximar la ubicacion de un usuario de celular.

La estructura de la red determina el tamafio de cada poligono Voronoi. Ya que tanto
el equipo fisico de la antenay el espectro movil tienen capacidad limitada, las MNO
tienden a colocar mas antenas en areas de mayor uso para maximizar el rendimien-
to. Por ende, el tamafio de los poligonos tiende a correlacionarse inversamente con
la densidad de poblacion —es decir, los lugares densamente poblados tienden a te-
ner mas antenas y poligonos mas pequefios—. Sin embargo, algunos lugares con
una poblacion residencial pequefia, pero con altos indices de actividad comercial,
tales como distritos de negocios, centros comerciales y aeropuertos, pueden tener
un numero mayor de antenas. Los poligonos pueden variar en diametro desde unos
cientos metros a decenas de kildmetros, dependiendo de la red.

4. Estas aplicaciones son descritas con mayor detalle en Blondel et al. (2015).
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Figura 2. Muestra de Las torres celulares alrededor de la Plaza
Constitucion de la Ciudad de Guatemala (izquierda) y los poligonos
Voronoi que generan (derecha)

Nota: el Proyecto OpenCelllD recolecta ubicaciones de redes celulares basado en los reportes
de usuarios voluntarios quienes instalaron una aplicacién de participacion. Por lo tanto, estas
ubicaciones de las torres son aproximadas. Ninguna informacién oficial de torres celulares ha
sido usada para estos graficos.

Fuente: opencellid.org

Estimar la pobreza en Guatemala usando datos de
teléfonos celulares

Esta seccion describe el resultado de un estudio reciente de métodos de investi-
gacion basados en los CDR en Guatemala que fueron diseflados para evaluar el
valor potencial del analisis CDR como una herramienta de investigacion socioeco-
nomica. El objetivo del estudio era crear un modelo usando datos de CDR que
pudiera predecir con precision la incidencia observada de pobreza extrema. El
estudio se enfoco en cinco municipios en los departamentos administrativos de
Quetzaltenango, Suchitepéquez, Solola, Totonicapan y San Marcos. Juntos, es-
tos departamentos representan el 20% de la poblacion guatemalteca.

El estudio abordaba tres preguntas:
)} (Pueden los datos de CDR ser usados para estimar confiablemente los indi-

ces de pobreza en Guatemala®?
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)} (Sonestos estimados mas precisos en areas urbanas, areas rurales o a nivel
nacional?

)} (Pueden los datos de pobreza derivados de los CDR en el 2006 ser usados
para predecir los indices de pobreza en el 20117

Para responder a estas preguntas, el estudio empled un enfoque de aprendi-
zaje maquina, el cual es un método altamente general, iterativo para descubrir
larelacion entre datos de entrada y datos de salida, los cuales en este caso son
los registros de teléfonos celulares y los indices de pobreza, respectivamente.
La figura nimero 3 ilustra la metodologia de aprendizaje de maquinas.

Figura 3. Pasos tipicos en un analisis de aprendizaje de maquinas

Ingreso de

Refinamiento
datos ‘

Pre-. - Generaci(')rj de | | Ajustedel | _| Evaluacion
procesamiento caracteristicas modelo del modelo
Datos de
salida
\_/—\

Fuente: adaptado de Hong y Frias-Martinez [2015a].

Fuentes de datos

Para poder probar la validez del andlisis CDR, sus descubrimientos fueron com-
parados con los estimados de pobreza del Banco Mundial, los cuales estan basa-
dos en la Encuesta Nacional de Condiciones de Vida de Guatemala (ENCOVI)
para 2006y 2011y el Censo de Hogares y Poblacion de 2002. EI ENCOVI es una
encuesta de hogares tradicionales y sutamafio de muestra no provee estimados
confiables a nivel municipal. Sin embargo, las técnicas de estimacion de areas
pequefias® que combinan los datos de ENCOVI con los datos del censo permiten

5. Ver Elbers, Lanjouw y Lanjouw (2003).
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gue la pobreza sea estimada a nivel municipal. Para los propositos del estudio,
estos estimados fueron tratados como “datos reales del terreno”. En un analisis
de aprendizaje de maquinas, los datos reales del terreno son obtenidos por ob-
servacion directa, en vez de por un modelaje o inferencia. En este contexto, sin
embargo, el término se refiere a los indices de pobreza determinados por méto-
dos de estimacion estadisticos estandar, los cuales proveen la Unica medida
existente de la realidad del terreno. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que
todas las metodologias de estimacion de indice de pobreza son predicados en
asunciones, y en esta area ninguin dato del terreno puede ofrecer una represen-
tacion perfecta de la realidad.

Los modelos supervisados de aprendizaje maquina, como se describen aqul, re-
guieren un serie de datos de entrenamiento, los cuales comprenden datos de
referencia que representan la realidad del terreno. Ya que los CDR se relacionan
directamente con las personas, pueden ser considerados datos de registro de
unidad. Entonces es el detalle de los datos de la realidad del terreno los que de-
terminan enormemente la resolucion del modelo. Esta es usualmente la Unica
opcion disponible cuando los datos de la realidad del terreno estan basados en
estimaciones usando datos de encuestas de hogares, en los cuales ningun nu-
mero de teléfono celular es recolectado durante la encuesta. En este caso, las
caracteristicas de nivel individual son extraidas de los CDR y luego combinadas
para formar agregados estadisticos en el nivel geografico elegido (es decir, me-
dio, mediano, maximo o cuantiles por region). Un tamafio de muestra relativa-
mente pequefio (por ejemplo, los 338 municipios de Guatemala) significa que la
validacion interna, como la validacion en cruce o pruebas ocultas de datos, es
dificil, por lo que pueden ser requeridas algunas validaciones externas.

Los indices de pobreza fueron calculados para cada municipio. Los indices agre-
gados de pobrezarural, urbanay general estuvieron disponibles para 2006, pero
solo los indices de pobreza rural estuvieron disponibles para 2011°. El estudio
uso datos CDR agregados vy cifrados para agosto de 2013, el cual se superpone
con el periodo de encuesta del ENCOVI. En 2013 Guatemala tenia 140 cuentas
celulares por cada 100 personas’. El modelo probd dos tipos de predicciones:
(1) prediccion de la misma encuesta, tal como predecir los indices de pobreza
urbana de 2006 basado en un modelo de relacion entre los datos de ENCOVI
de 2006y los CDR de 2013;y (2) prediccion de encuestas diferentes, tal como

6. Estos datos provienen de un censo de las areas rurales de 2011 disefiado para recolectar informa-
cion para programas de proteccion social. Ninglin censo nacional se realizé ese afo.

7. Indicadores de Desarrollo Mundial 2016. Esto refleja multiples cuentas por persona. Mientras que
esto no indica que cada persona tiene un teléfono celular, sugiere que el uso de teléfono celular es
alto.
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predecir los indices de pobreza rural de 2011 basado en un modelo de la relacion
entre los datos de ENCOVIde 2006y los CDR de 2013. La prediccion de encues-
tas mismas es mas similar a la aplicacion en el mundo real del modelo de datos
celulares conocidos como “relleno espacial” o “extrapolacion espacial’, mientras
gue la prediccion de las encuestas diferentes es un ejemplo de “extrapolacion de
tiempo.”

Preprocesamiento

Limpieza de datos y enriquecimiento

Los datos crudos de CDR son invariablemente ruidosos y requieren de un pre-
procesamiento antes de poder ser analizados. Las fuentes primarias de ruido en
datos son: (1) huecos o inconsistencias causadas por decisiones de operacion
de las redes de las MNO, incluyendo cambios tecnoldgicos que afectan la com-
parabilidad de los CDR; y (2) la presencia de lineas de negocios, nimeros para
recargar textos u otras conexiones que no reflejan comunicaciones entre clien-
tes individuales. El preprocesamiento comienza al identificar los CDR inconsis-
tentes oirrelevantes y eliminarlos de la serie de datos. Cada cliente en la serie de
datos de CDR es entonces asignado a una ubicacion de hogar, la cual es general-
mente inferida basada en la red celular en la cual ese cliente se encuentra mas
activo después de las 6pm. Sin embargo, si esa célula tiene 30% mas actividad
gue la célula mas activa siguiente durante el mismo periodo, se asume que el
usuario es itinerante y no se asigna una ubicacion de hogar.

Armonizacion espacial

Asegurar que todas las series de datos compartan una escala espacial comun
es un paso importante en la preparacion de datos. Mientras que la red celular
es la unidad espacial natural para los datos de CDR, los indices de pobreza son
generalmente calculados usando Iimites administrativos, en este caso el muni-
cipio. Estas estructuras espaciales deben ser reconciliadas para poder analizar
los datos.

En el modelo presentado a continuacion, los datos de pobreza estan trazados
sobre las redes celulares. A cada célula le es asignado un promedio de area pe-
sada de los indices de pobreza en los municipios que cubre. Las redes celulares
ubicadas enteramente dentro de un municipio son asignadas al valor de dicho
municipio. Este proceso, ilustrado en la figura 4, asegura que todas las series de
datos usen la geografia comun de la red celular, la cual entonces se convierte en
la unidad de analisis. Los enfoques mas complejos podrian ser adoptados, tales
como ponderar la distribucion por densidad de poblacion.
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Figura 4. Un ejemplo de armonizacién espacial

ooooz o,

(a) (b

Nota: Unidades Geograficas Unidas (a) de los datos de encuestas (b) con la geografia de las redes
celulares definidas como Diagramas Voronoi. (¢) La incidencia imputada de pobreza para el poligono
0003 sera “x" por ciento de aquel en ct2, “y" por ciento en ctd y “z" por ciento en ctb. Donde x+y+z
=100, representando el area completa del poligono 00003.

Fuente: reproducido de Frias-Martinez et al. (2012), figura 1.

Generacion de caracteristicas

Bajo el enfoque de aprendizaje de maquinas la “generacion de caracteristicas es
el proceso de colapsar una rica serie de datos multidimensionales hacia un nu-
mero peqguefio de dimensiones cuidadosamente elegidas, las cuales son esta-
disticas de los datos subyacentes. Estas caracteristicas entonces forman una
representacion intermedia de los datos y son la base para el modelo final basado
enregresion o basado en clasificacion. Por ejemplo, el reconocimiento de la letra
escrita a mano es una tarea clasica de aprendizaje de maquinas en la cual una
imagen de un digito escrito a mano representa una serie de datos altamente
multidimensional. En algunos casos, cada imagen puede ser 64 por 64 pixeles,
para un total de 4.096 dimensiones. Ya que esto puede ser demasiado para que
un modelo de clasificacion funcione bien, un nimero mas pequefio de caracte-
risticas son extraidas usando algoritmos preexistentes bien conocidos. Estas
caracteristicas usualmente representan la presencia o ausencia de caracteristi-
cas geomeétricas de un nivel mayor como filos, curvas y esquinas. Este simplifica
el modelo final, acelerando el proceso de entrenamiento®.

8. El paradigma “caracteristica” en el aprendizaje de maqguinas esta gradualmente siendo superado
por enfoques de “aprendizaje profundo” los cuales trabajan directamente con los datos subyacentes
altamente dimensionales. Este es especialmente cierto para tareas bien estudiadas como reconoci-
miento de imagenes. Para tareas mas complejas como el modelaje de estructuras sociales basadas
enlos CDR, el aprendizaje profundo se mantiene como un area de investigacion activa.
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En el actual analisis, dos series de caracteristicas son generadas para cada poli-
gono de red:

)} Orientado a la casa del cliente. Esta primera serie esta basada en los regis-
tros de clientes quienes viven dentro del poligono, determinado por su ubica-
cion inferida del hogar. Esto es similar a tomar una encuesta de personas en
su residencia usual. Las caracteristicas son calculadas primero por cliente,
luego agregadas al poligono de red. Ellas incluyen medidas de consumo (es
decir, el nimero de llamada hechas o recibidas) y medidas de movilidad
(es decir, donde, qué lejos y con qué frecuencia viaja un cliente). Los datos
son agregados al tomar el medio sobre todos los clientes, si es apropiado
0 sino una variedad de valores umbrales —por ejemplo, el nimero de clientes
viviendo en un poligono de red quienes viajan regularmente mas alla de 80
kilometros de su hogar—.

} Orientado a la activad de poligonos. La segunda serie esta basada en la
actividad gue ocurre dentro del poligono, sin importar donde se ubica el ho-
gar del cliente involucrado. Esto es similar a tomar una encuesta de personas
gue pasan por un area. En este caso, las caracteristicas basadas en actividad
incluyen el numero de clientes que entran al poligono de la red, pero viven
fuera del mismo, la frecuencia con la que lo visitan y el volumen de llamadas
entrantes y salientes que son procesadas. Estas caracteristicas son calcula-
das directamente al nivel de la red de poligonos y no requieren futuras agre-
gaciones.

Ajuste del modelo

Estimar los indices de pobreza desde las caracteristicas de CDR es un ejemplo
de un problema de aprendizaje de maquinas “supervisado’, o uno donde los da-
tos entrantes son usados para predecir resultados conocidos —en este caso, las
caracteristicas de CDR e indices de pobreza—. Una vez que el modelo es cons-
truido, puede ser aplicado a nuevos datos de ingreso para los cuales el resultado
correspondiente es desconocido. En este caso, el resultado desconocido seria
geografias diferentes o diferentes puntos en el tiempo.

Los problemas de aprendizaje de maquinas supervisados son basados en clasifi-
cacion, en dicho caso la variable resultante es una de una serie discreta de clases
(es decir, masculino/femenino, pobre/no pobre, etc.), 0 basado en regresion, en la
cual la variable resultante es un numero continuo real expresado como un deci-
mal, coeficiente o porcentaje. Los indices de pobreza son mayormente modelados
naturalmente como una variable resultante continua. Sin embargo, también es
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posible agrupar los datos en una serie pequefia de clases reflejando indices de
pobreza bajos, moderados o altos. Ambos enfoques fueron examinados en este
ejemplo, el cual probd una variedad de escenarios al mezclar diferentes series de
datos de entrenamiento y prueba, y empleando tantos métodos de regresion y
clasificacion. La figura nimero b ilustra las diferentes combinaciones de datos
y metodologia®.

Figura 5. Combinaciones de datos y metodologia probados

Datos del
teléfono
celular

Encuesta de Encuesta
entrenamiento | de prueba

Método

2006 total 2006 total Regresién

2006 rural 2006 rural Clasificacion:
Linea base
SVM
Ancho igual Bosques aleatorios
Aumento del
lgual probable
X X guaip ) gradiente
2006 urbano 2006 Medios-K x| Estocastico
urbano Basado en Medios-K
caracteristicas .
Mezcla gaussiana
Modelos de temas
supervisados

Fuente: adaptado de Hong y Frias-Martinez (2015).

Caja 2. Aplicando los modelos de pobreza basados en los CDR para rellenar
huecos de datos

Mucha de la discusion alrededor del uso de los CDR para la investigacién socioe-
conomica ignora las condiciones practicas en las cuales seran aplicadas. Los da-
tos de los CDR estan casi siempre disponibles adicionalmente a los datos conven-
cionales, tales como encuestas de hogares o censos. De poco sirve mostrar que
los datos CDR pueden ser usados para predecir estos datos de encuestas exis-
tentes; en vez de eso, el modelo ajustado debe ser aplicado a datos nuevos que no
se ven para responder preguntas nuevas. Existen al menos tres diferentes mane-
ras enlas cuales los datos de CDR pueden complementar las fuentes convencio-
nales de datos:

9. Para mas informacion, ver: Hong y Frias-Martinez (2015).
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Relleno espacial: generando estadisticas de areas pequefas. Dada la rela-
tivamente alta resolucion espacial de CDR, el relleno espacial posiblemente
ofrece el mayor valor agregado como un método de investigacion socioeco-
nomica. Una encuesta de hogar particular con un limitado tamafio de muestra
solamente puede apoyar los estimados en una resoluciéon espacial relativa-
mente aspera, tal como al nivel del departamento. Las sefiales de comporta-
miento de alta resolucion en los CDR pueden mejorar la fortaleza estadistica
de los datos de encuestas, permitiendo estimados precisos y mas detallados.
Idealmente, el periodo de recoleccion de CDR debe coincidir con el periodo en
el que la encuesta fuese conducida. Este enfoque implica el riesgo de ignorar
elrol que el espacio y la geografia puedan jugar en la prediccién de indices de
pobreza.

Interpolacion/extrapolacion de tiempo. La alta frecuencia potencial de los
CDR puede también complementar las fuentes convencionales de datos. Las
encuestas de hogares son actualizadas generalmente en intervalos de 2 a 5
afios. Los CDR pueden ser usados para actualizar estos estimados, proveyen-
do alos oficiales con informacion actual sobre temas especificos de politicas.
Un modelo predictivo puede ser construido para un afio de encuesta usando
datos CDR contemporaneos. Este modelo puede entonces ser aplicados a da-
tos CDR mas recientes para los cuales los datos de encuestas correspondien-
tes no estan disponibles. Existe un riesgo, sin embargo, de que la relacion en-
tre sefiales de comportamiento CDR y el objetivo variable, en este caso el
indice de pobreza, pudiera cambiar con el tiempo.

Extrapolacién espacial. Esta es la mas ambiciosa aplicacion potencial de
los datos de CDR. En paises o regiones en los cuales no hay datos recientes
de encuestas disponibles, tal como areas afectadas por conflictos o palses
gue han experimentado inestabilidad politica severa, los estimados pue-
den ser generados al usar datos de encuestas y CDR para una ubicacion
similar y luego aplicar este modelo a los datos CDR de la ubicacién objeti-
vo. Este enfoque requiere asunciones significativas, pero podria ser Util en
casos donde no existe una fuente fuerte de datos. Hasta la fecha, la inves-
tigacion sobre las aplicaciones practicas de la extrapolacion espacial ha
sido limitada.
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Evaluando el modelo

Una gran desventaja de los modelos de aprendizaje de maquinas es un feno-
meno conocido como sobreajuste (overfitting). Los datos de entrenamiento
siempre reflejan “sefiales” significativas y un “ruido” aleatorio. EI sobreajuste
ocurre cuando el modelo que se acopla tiene muchos parametros libres por lo
gue se acopla tanto ala sefial como al ruido. En dicho caso, el modelo parecera
ser un acople excelente para los datos de entrenamiento, con alto R?, pero ten-
dra un rendimiento pobre cuando se aplica a datos externos a la muestra.

En el caso de Guatemala, una técnica llamada “validacion cruzada” fue usada
para protegerse del sobreajuste. La validacion cruzada divide los datos de en-
trenamiento en partes, entrenando al modelo en una subserie de los datos
(75%) y luego probandolo en los datos restantes (25%). Esto permite que los
valores diagnosticados de |a serie de prueba provean una muestra mas preci-
sa de como el modelo rendiria en un escenario fuera de la muestra. Las sub-
series de validacion cruzada pueden ser construidas en multiples ocasiones
en diferentes maneras, con resultados promediados, para proveer mejores
resultados.

Para evaluar los resultados de regresion, la precision del modelo de aprendizaje
maquina es medida usando R?, raiz cuadrada del error cuadratico medio y la
correlacién entre los valores reales y pronosticados. R? mide la extensiéon en
la cual el modelo explica la variabilidad de los datos de respuesta sobre su media,
mientras que la raiz cuadrada del error cuadratico medio indica la diferencia entre
los valores reales y los valores pronosticados. La calidad de las técnicas de clasi-
ficacion es analizada usando dos medidas; precision y valor F1. La precision re-
fleja el porcentaje de las muestras probadas cuya clase pronosticada es la mis-
ma que sus muestrasreales. Elvalor F1es un parametro gue combina la precision
y la cobertura del método, es decir, el numero de muestras que estan correcta-
mente clasificadas y el nimero de muestras para las cuales se proporciona una
etigueta. En general, las metodologias mas fuertes tienen valores mayores tanto
para precision como para la sensibilidad.

Resultados
Todos los modelos basados en CDR exhibieron un grado significativo de valor
predictivo. Sin embargo, las especificaciones de diferentes modelos influencia-

ron en como de bien estas predecian indices de pobreza. Los analisis arrojaron
cuatro resultados generales:
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Resultado #1. Los CDR pueden predecir los indices de pobreza en
Guatemala

Através de todos los modelos, el andlisis CDR consistentemente predijo los indi-
ces de pobreza a nivel municipal, aungue su valor predictivo estaba limitado bajo
ciertos parametros experimentales. Los mejores modelos predijeron niveles
de pobrezatotalen el 2006 conun R? de 0,76, indicando que aproximadamen-
te /6% de la variacion en indices de pobreza a nivel municipal podria ser expli-
cada por los datos de teléfonos celulares de 2013, y con valoraciones F1 de
hasta 0,84 para los modelos de clasificacion, indicando que 84% de los muni-
cipios estaban clasificados segun la categoria correcta cuando tres catego-
rias separadas (indices de pobreza bajo, medio y alto) eran considerados. Por
otra parte, los indices de prediccion para los datos urbanos en 2006 mostra-
ron valores R? de 0,69 para técnicas de regresiény 0,73 para clasificacion, in-
dicando un valor predictivo mas débil. Los indices mas bajos de prediccion
fueron para los datos rurales en el 2011, con resultados R? de 0,46 y 0,59 para
modelos de regresion y clasificacion, respectivamente. Los resultados de cla-
sificacion fueron ligeramente mejores que los resultados de regresion a través
de todos los modelos debido al hecho de que clasificar indices de pobreza en
tres clases es un problema de prediccion mas simple que tratar de aproximar
valores reales. Experimentalmente, mientras mas clases eran incluidas, las
precisiones predictivas para la clasificacion disminuyeron y convergieron con
aquellas parala regresion. Por o tanto, el nimero de clases de pobreza selec-
cionadas implican una compensacion entre la precision y la granularidad de la
prediccion.

Resultado #2. En Guatemala los CDR predicen la pobreza urbana

y total con mas precision que la pobreza rural

Tanto en modelos de regresion como de clasificacion, los indices de pobreza ru-
ral fueron consistentemente mas dificiles de predecir que los indices totales o
urbanos. Los valores R2 cayeron hasta casi 0,25 para pobreza rural, insinuando
gue los datos CDR podrfan explicar solo el 25% de la variacion en indices de po-
breza rural. La precision de los modelos de clasificacion disminuyo hasta entre
0,3y 0,65 dependiendo de la especificacion. Dos hipdtesis podrian explicar este
fendmeno. Primero, los indices de penetracion celular en areas urbanas tienden
a ser mayores, y por ende los andlisis basados en CDR proveen sefiales de mo-
delado mas robustas en areas urbanas, donde representan el comportamiento
de una porcion mas grande de la poblacién. En areas rurales, menos teléfonos y
menos llamadas debilitan la sefial que puede ser extraida de los datos CDR, y su
respectivo poder predictivo disminuye. Segundo, las areas urbanas tienden a te-
ner mas antenas celulares por kildmetro cuadrado, lo cual resulta en poligonos
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mas pequefios. Los poligonos de mayor tamafio en areas rurales pueden tender
areducir la granularidad de los datos al agregar comportamientos, debilitando el
poder predictivo del algoritmo. Probar estas hipotesis requerira de mas investi-
gacion.

Resultado #3. Mas andalisis sera necesario para determinar la
extension en la cual los modelos basados en CDR sobre datos de
pobreza pasada pueden ser utilizados para predecir futuras
dinamicas de pobreza

Los modelos basados en CDR podrian potencialmente ser usados para predic-
cion temporal o extrapolacién de tiempo (ver cajas 2y 3), pero ninguna investi-
gacion ha podido todavia probar que esos modelos entrenados en valores de
pobreza pasados pueden ser usados para predecir niveles de pobreza futuros.
Dichos analisis requeririan una serie de datos extremadamente grandes y deta-
llados. Por ejemplo, predecir los valores futuros de pobreza en Guatemala reque-
rirfa datos CDR del 2006 y 2011, ademas de los datos de encuestas de pobreza
correspondientes para los mismos periodos de tiempo. Sin embargo, este anali-
sis fue basado en datos de CDR de 2013 y niveles de pobreza rural para 2006 y
2011, y ningun dato de pobreza urbana o nacional fueron provistos. Como resul-
tado, el modelo predictivo fue entrenado con los datos de CDR de 2013 y los
datos de pobreza rural de 2006, mientras que los datos de CDR de 2013 fueron
usados para predecir niveles de pobreza rural en el 2011. Mientras que este es el
mejor enfoque metodoldgico dadas las restricciones de datos, los resultados
preliminares mostraron valores bajos de R? de alrededor de 0,09 para regresion
y valoraciones F1 maximas de 0,6.

Caja 3. Usando visualizacion de datos interactivos para comunicar resultados
de modelos

Los datos de Guatemala fueron mapeados en un sitio web interactivo. El mapa per-
mitia a los usuarios cambiar entre modelos de regresion y clasificacion, al igual que
también diferentes periodos de datos. Los mapas muestran las estimaciones de
pobreza mediante una escala de colores, mientras que los diagramas de dispersion
y las matrices de confusion proporcionan evaluaciones mas detalladas del rendi-
miento de cada modelo.
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Figura 6. (ndices actuales de pobreza (A) e indices de pobrezas
modelados (B) para los municipios incluidos

(A)

B R e R e
i el e 4 e
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Fuente: La visualizacion del autor basada en datos de Hong and Frias-Martinez (2015b).

Otras aplicaciones de datos de CDR para politicas de desarrollo
Mientras que los modelos de CDR no son aun lo suficientemente precisos para
suplantar métodos tradicionales de investigacion, las crecientes técnicas sofisti-
cadas para combinar los CDR con otras fuentes de datos pudiera permitir que
los datos celulares magnifiquen el valor de los censos y encuestas de hogares.
Dos enfoques especialmente prometedores estan descritos a continuacion.
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Predicciones a nivel de unidad usando encuestas moviles de
datos reales del terreno

Un estudio reciente en Ruanda uso encuestas focalizadas de teléfono para reco-
lectar datos sobre la riqueza personal en vez de la incidencia de pobreza'. La
ventaja de este enfoque es que las respuestas de encuestas de teléfono pueden
ser combinadas con los datos de CDR a nivel individual. Esto tipicamente no es
posible con encuestas de hogar oficiales, las cuales son usualmente anonimas y
no contienen un numero celular que pueda ser analizado con referencias cruza-
das de los registros de CDR.

Al coordinar la recoleccion de respuestas de encuestas con analisis de CDR, el
estudio pudo desarrollar una serie de datos individuales de gran calidad. Sin
embargo, el uso de encuestas de teléfono para recolectar datos presenta sus
propias limitaciones, ya que no es posible obtener la misma informacion de
consumo detallado que las encuestas de hogar cara a cara generalmente reve-
lan. En vez de eso, los valores aproximados de rigueza deben ser usados —en
este caso, con preguntas sobre propiedad de activos—. Silos resultados no son
cuidadosamente validados, esto puede llevar a errores en las variables resul-
tantes. Adicionalmente, emparejar los datos con las encuestas de teléfonos re-
guiere gue los CDR no sean anénimos, lo cual genera preocupaciones sustan-
ciales sobre privacidad.

El estudio en Ruanda ofrecié una prueba motivadora de concepto para la apli-
cacion de datos de CDR para la “extrapolacion de tiempo™. Encontrd que un
modelo de CDR para 2009 proveyd una evaluacion de la pobreza mas precisa
gue la encuesta de hogar obsoleta de 2007/. Sin embargo, el modelo CDR no
era Unicamente apropiado para esta tarea, ya que los indicadores macroeco-
nomicos como el crecimiento del PIB podria ser usado para crear una proyec-
cion similar precisa'. Ademas, el modelo CDR solo reproducfa parcialmente
los estimados de la riqueza de hogares promedio a nivel de distrito registra-
dos por las encuestas de hogar. Aungue correlaciones de cerca de 0,9 fueron
reportadas a nivel de distrito —mayor que en el analisis de Guatemala— pare-
ce gue unos pocos distritos adinerados pueden haber generado los resulta-
dos obtenidos.

10. Blumenstock et al. (2015).
11. Ver Beegle (2016).
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Combinando los datos de CDR con datos observables por el
publico

Durante los ultimos afios el proyecto WorldPop'?, con base en la Universidad de
Southampton, ha producido mapas cuadriculados de la poblaciéon para decenas
de paises, los cuales detallan la poblacion estimada por cada 100 metros cuadra-
dos®. WorldPop también ha producido estimaciones de pobreza cuadriculadas a
una resolucion de 1 kildbmetro para un peguefio nimero de paises usando un meé-
todo similar basado en datos de encuestas de hogares. En colaboracion con la
Fundacion Flowminder, WorldPop esta ahora empezando a integrar caracteristi-
cas derivadas de CDR dentro del mismo marco. Mientras que relativamente poca
informacion ha sido publicada sobre este enfoque, tiene la ventaja de poder incor-
porar todos los datos relevantes en un mismo formato. Los mapas resultantes de-
ben no solo ser altamente precisos, sino también tan consistentes como sea
posible con las series de datos subyacentes. Una advertencia sobre el enfoque
WorldPop es que la inclusion de la dimension de pobreza aun esta en una etapa
inicial, y no esta claro como estos mapas son validados, ya que por disefio debe-
rfan correlacionar con las estimaciones de pobreza basadas en encuestas*,

Usar datos de CDR para trazar el nivel de la pobreza

Mientras que los enfogues técnicos del uso de los CDR para trazar el nivel de la
pobreza contintian evolucionando, se requiere abordar un nimero de retos para
poder poner en practica esta metodologia como una herramienta practica
para el andlisis de politicas. Varios de estos retos estan descritos abajo. Un rango
de otros problemas éticos y legales esta considerado en un informe oficial (Libro
Blanco) realizado entre el Banco Mundial y Data-Pop Alliance®™.

Validacién y transparencia

La validacion es mas complicada para modelos de CDR de lo que es para técni-
cas basadas en encuestas. Los instrumentos de encuestas son relativamente

12. Http://www.worldpop.org.uk

13. Estos mapas son construidos al combinar datos de censos con covariables fisicas, como clima, ele-
vacion, inclinacién y cuerpos de agua, y covariables humanas, tales como expansion humana, basada en
imagenes de satélite, asentamientos conocidos, caminos y puntos de interés bajo un marco Bayesiano.
14. El Laboratorio de Innovacion del Banco Mundial esté patrocinando actualmente trabajos de ana-
lisis CDR adicionales con Flowminder/Worldpop en Haiti, lo cual se espera que proveera mayor in-
trospectiva sobre sus métodos.

15. Letouzé y Vinck (2015).
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transparentes. Estas pueden ser inspeccionadas, y el trabajo de campo cuanti-
tativo y cualitativo realizado antes y después de la recoleccion de datos puede
generar confianza. Las inconsistencias temporales y espaciales pueden ser revi-
sadas y en raros casos las encuestas superpuestas pueden ser verificadas.
Como resultados, los programas de encuestas como el Estudio de Medicion de
Estandares de Vida y Encuestas de Salud son usualmente tratados como lo mas
cercano alarealidad del terreno.

La validacion es generalmente mas dificil para investigaciones de grandes datos
y para modelos de CDR en particular. Estos datos no son recolectados especifi-
camente para analisis socioecondmicos, por lo que la inspeccion puede no ser
util y pruebas previas no son usualmente posibles. Ademas, los modelos de CDR
son diseflados usualmente para interpolar entre modelos convencionales de en-
cuesta bien sea en tiempo o espacio, por lo que la validacion directa contra una
encuesta no es posible.

Sin embargo, las estrategias de validacion rigurosas deben ser desarrolladas.
Como minimo, las técnicas de validacion dentro de muestras deben ser usa-
das'®. El potencial para la validacion fuera de muestras no se conoce, pero el ac-
ceso a las series de datos de CDR mas largos, los cuales incluyen mas de una
encuesta de hogar, pudiera ayudar a lidiar con esta preocupacion.

Privacidad

La privacidad de datos es un problema sensible y usualmente controvertido, por
lo que ciertas precauciones deben ser tomadas antes de analizar datos de CDR.
Los identificadores deben ser oscurecidos antes que los registros sean exporta-
dos desde los sistemas de las MNO, para que los numeros de teléfonos celulares
0 campos similares no permanezcan en los datos salientes. Este proceso es re-
ferido como “seudonimizacion”. En general, la seudonimizacion debe asegurar
gue el mismo seudonimo sea aplicado a la historia completa de llamadas de un
usuario dado.

La investigacion sugiere gue la seudonimizacion simple puede ser revertida por
un determinado individuo armado con informacion auxiliar relativamente facil
de obtener, tal como las direcciones de trabajo y hogar de una personay una o
dos ubicaciones a las que se conoce que visitan en momentos particulares'. Por

16. Las técnicas de validacion dentro de muestras incluyen series de pruebas de retencion o valida-
cion en cruce de descartar-uno.
17. De Montjoye (2013).
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lo tanto, las medidas técnicas e institucionales adicionales son necesarias para
restringir el acceso a los datos. Esto generalmente implica acuerdos de no divul-
gacion entre las MNO vy los investigadores, y las investigaciones, desarrollos
y comunidades MNO se estan esforzando para racionalizar este proceso.

Adicionalmente, cualguier dato final como resultado del andlisis CDR no debe
comprometer la privacidad del individuo. Las precauciones similares a aquellas
usadas cuando se liberan tabulaciones de los datos de encuestas tradicionales
puede reforzar la privacidad de los datos de CDR. Estas medidas pueden incluir
agrupar datos donde los tamafios de las células caen debajo de un nimero fijo
de personas (es decir, 5 0 10), o variables de codificacion altos y bajos en casos
donde los valores extremos pudieran ser reveladores.

Otras aplicaciones prometedoras de la analitica
CDR

Los CDR ofrecen una rica serie de datos para estudiar poblaciones, y aplicacio-
nes numerosas estan emergiendo en areas mas alla de la medicion de la pobre-
za. Dos aplicaciones de relevancia particular al trabajo del Banco Mundial en
Guatemalay la region de Latinoameérica estan descritas a continuacion®.

Analisis de transporte

El analisis de transporte esta entre las aplicaciones mas prometedoras para los
modelos de CDR. Las caracteristicas econdmicas y sociales son solo registradas
implicitamente en los datos de CDR, y por ende fuertes asunciones y modelajes
complejos son requeridos para inferirlos. El comportamiento espacial, por otra
parte, estd explicitamente registrado por las ubicaciones de las antenas celula-
res. Por esta razon el analisis puramente espacial tiende a ser mas simple y mas
robusto que otras formas de analisis de CDR*,

Debido a la relativa simplicidad del analisis, algunas MNQ y terceras partes estan
empezando a ofrecer productos de datos de transporte estandar a gobiernos
locales y nacionales.

18. Unaresefia mas completa es provista en Blondel (2015).

19. Por ejemplo, Angelakis et al. (2013) usé datos CDR para examinar los patrones de transporte
Cote d'lvoire. Ellos descubrieron que varias matrices de viajes, incluyendo rutas y horas de viajes
podrifan ser calculados desde esos datos tanto a nivel nacional y a nivel de ciudad.
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Preparacién y respuesta ante desastres

Los grandes movimientos de la poblacion usualmente ocurren a raiz de los de-
sastres naturales, y estos movimientos pueden dejar tanto alos censos como las
encuestas en lugares de predesastre en forma obsoleta. Para poder proveer
asistencia humanitaria y restaurar servicios basicos en las areas afectadas por
el desastre, los gobiernos y las organizaciones requieren de datos actualizados
de lapoblacion que puedan ser recolectados rapidamente y a un costo modesto.
Este fue el caso de Haiti después del terremoto de 2010, el cual inspird a varios
investigadores a examinar el potencial de datos de CDR para producir réapida-
mente informacion de rastreo de alta frecuencia sobre el desplazamiento de la
poblacion a corto plazo. Ademas, se encontrd que esos datos histéricos detalla-
dos sobre la movilidad de la poblacion en areas de predesastre podrian ser usa-
dos para predecir respuestas de residentes al terremoto, permitiéndole a las
agencias prepararse mejor para futuros desastres?®. Las técnicas similares han
sido desde entonces aplicadas exitosamente durante y después de otros desas-
tres naturales?.

Conclusiones

La expansion dramatica del uso de teléfonos moviles en paises en desarrollo en
anos recientes ha producido una fuente de informacion rica y mayormente sin
explotar sobre las caracteristicas de las comunidades y regiones. Los métodos
de investigacion basados en CDR tienen el potencial para proveer estimados de-
tallados y confiables de indices de pobreza en tiempo real y a un costo mucho
menor que las encuestas tradicionales. Estos métodos tienen aplicaciones es-
pecialmente prometedoras en paises en desarrollo, como en Guatemala, donde
los altos indices de pobreza e inequidad y los limitados recursos fiscales y presu-
puestarios complican la tarea de recolectar datos y acentuar la importancia de
focalizar con precision el gasto publico.

El analisis de CDR puede complementar métodos convencionales de investiga-
cion al mejorar la fortaleza estadistica de datos de encuestas y al extrapolar es-
tos datos a través del espacio y tiempo. El analisis presentado anteriormente
estaba limitado a datos de CDR agregados vy cifrados de solo cinco departamen-
tos administrativos en el suroeste de Guatemala, y los resultados sugieren que
expandir el tamano de la muestra permitiria estimados de pobrezas mas

20. Flowminder (2016a).
21. Ver para ejemplo Moumny et al. (2013) y Flowminder (2016b).
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robustos y confiables. Los legisladores en Guatemala podrian obtener series de
datos mas exhaustivos al trabajar directamente con las MNO.

Mientras las metodologias analiticas son desarrolladas, las aplicaciones CDR
podrian extenderse mas alla del estudio de la pobreza. Los CDR podrian permitir
alos legisladores rastrear patrones de crimen, inseguridad de comida, enferme-
dades epidémicas y otros problemas sociales y econdémicos en tiempo real. Los
legisladores en Guatemalay otros paises en desarrollo ahora tienen la capacidad
de acceder a una fuente de riqueza de datos celulares. El establecer fuertes aso-
ciaciones con operadoras moviles sera el primer paso para aprovechar el enor-
me potencial de los datos celulares para la investigacion socioecondémica y ana-
lisis de la politica.
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