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les asigna un ingreso nulo. En el otro caso, si hay un cambio positivo en alguno de los grupos, es
necesario proyectar un ingreso por trabajo principal a aquellos que engrosan el nimero de
ocupados. Para ello, se realiza el procedimiento de la subseccion anterior excluyendo las variables
que no estan disponibles para individuos no ocupados. Especificamente, se pronostica el ingreso del
empleo principal neto de la persona que pasa a estar ocupada i en la ENAHO en el periodo t + n
como

JENAHO _ gxpl (SENAHO . SECE)ENAHO @)

donde §FNAHOy A SECE se obtienen de las submuestras de los individuos ocupados, en las
respectivas encuestas y periodos, de los modelos andlogos a (2) y (3). En estos casos, no se incluyen
los componentes no observados de estos individuos porque no es posible estimarlos.

Ayudas especiales por la pandemia

En el 2020, las transferencias adicionales que hizo el gobierno fueron de suma importancia,
sobre todo para aquellos con ingresos bajos. Por ello, se modela la asignacién del Bono Proteger, el
cual se otorg6 en dos opciones, un bono de 65 mil colones y otro de 125 mil colones, dependiendo
de las condiciones del beneficiario. Estas transferencias eran temporales y tenfan una duracién
maxima de tres meses por persona.

A partir de julio de 2020, los informes oficiales del Ministerio de Trabajo y Seguridad Social
muestran una disminucién consistente en la entrega de ambos bonos. Entonces, con el fin de ajustar
por estos cambios en los datos oficiales, se estima la probabilidad de recibir el bono con un modelo
de probabilidad lineal. Se excluyen del beneficio aquellos con la mayor probabilidad de recibirlo,
pues estos son los que potencialmente verian acabado el periodo beneficio con mayor prontitud.
Este ejercicio se realiza hasta que el nlimero relativo de excluidos en la ENAHO sea equivalente al
numero relativo de excluidos en los datos oficiales.

Determinacion de pobreza y la desigualdad en la ENAHO

Una vez concluidas las estimaciones, se obtiene una muestra con informacion laboral de la
ENAHO actualizada a t + n. Se agregan todos los ingresos LcLempleo principal para obtener el
ingreso del empleo principal neto del hogar proyectado (ipnh,,,) y, descartando transferencias
privadas por COVID-19 e incluyendo los Bonos Proteger para aquellos que contindan rec/itﬁndolo,
se obtiene el total de transferencias relacionadas al COVID-19 proyectado (COVIDtth,; ).
Adicionalmente, se define la proyeccion del ingreso per cdpita del hogar j (1pcn,y,) en (8), bajo el
supuesto de que las demas fuentes de ingreso, ingreso del empleo secundario neto del hogar (isnh;;),
ingreso por rentas de propiedad del hogar (irphj,), total de transferencias monetarias del hogar
(ttmhy,) y transferencias no monetarias del hogar (tnmhj,), asi como el tamafio del hogar
(TamHogj;) permanecen constantes al menos durante un afio'”:

lpﬁzj\t*,n+isnhjt+irphjt+ttmhjt+tnmhjt+COijt+n

@)

IPC oy =
p Jt+n TamHog j;

10.  Esto es plausible puesto que las fuentes de ingreso modeladas representan la mayor proporcién del ingreso total del
hogar neto (ver Cuadro 1).
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La tasa de pobreza total simulada mas alta se observa en julio de 2020, mientras que la mas
baja en noviembre de 2023. A partir del primer mes simulado, se aprecia una tendencia decreciente
de la tasa de pobreza hasta agosto de 2021, lo cual es consistente con la evolucién de la pandemia
de COVID-19. Posterior a esta fecha se observa una estabilizacion y a partir de abril 2022 se visualiza

un crecimiento de la tasa de pobreza total. El maximo local del 2023 se alcanza en marzo y luego la
tendencia empieza a ser decreciente.

Grafico 5
Evolucion de la tasa de pobreza extrema oficial y simulada de Costa Rica
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Nota: Las barras representan las estimaciones de intervalos de confianza al 95%.

Fuente: Datos oficiales y predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos,
2020a, 2020b, 2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b, 2024).

Al igual que la tasa de pobreza total, la tasa de pobreza extrema simulada mas baja se observa
en noviembre 2023, no obstante, la mas alta en febrero 2023. En cuanto a la tendencia de la tasa de
pobreza extrema, esta es muy similar a la de la pobreza total. Desde el primer mes simulado hasta
diciembre de 2020, la tasa de pobreza extrema varia entre 7,00% y 8,00%. A partir de esta fecha
muestra una tendencia decreciente hasta marzo de 2021. Desde entonces hasta abril de 2022, la tasa
de pobreza extrema parece estabilizarse en torno a 6,00%. Luego hay un periodo de alza hasta
febrero 2023, y a partir de ahi la pobreza ha venido hacia la baja.

Como es de esperar, las magnitudes de ambas tasas, considerando los cambios en las
transferencias publicas relacionadas al COVID-19, son sistematicamente menores en comparacion
con las estimaciones obtenidas en ausencia de transferencias, lo que realza la importancia de las
transferencias coyunturales para aliviar la incidencia de la pobreza en los hogares. Esta diferencia
se reduce con el tiempo debido a que los supuestos considerados en la simulacion final contemplan
la disminucién de los Bonos Proteger y la exclusion de transferencias privadas relacionadas al
COVID-19, lo cual se satisface para ambas tasas de pobreza.





OEBPS/image/Pron_stico_de_Pobreza_Nowcasting-Plantilla_aplicada-202511094.png
tienen informacion sobre los niveles de fluctuacién y si son necesarias o no medidas remediales mas
fuertes en ciertos meses del afio. Asi, se toman decisiones solamente con los datos sobre el mes de
junio.

Segundo, el nivel de rezago de la informacion de pobreza y desigualdad puede llegar a ser
importante. Dado que las estadisticas de junio se publican en octubre, el menor rezago entre el dato
y el reporte es de cuatro meses. Luego, el rezago empieza a crecer por 11 meses mas. Esto hace que
para septiembre del siguiente afio el nivel de rezago sea de 15 meses. Lo anterior implica que, por
ejemplo, algunas decisiones presupuestarias, o bien, decisiones de politicas relacionadas a la
pobreza tengan que tomarse con informacion desactualizada.

Para definir la tasa de pobreza (absoluta) se usa el ingreso per cdpita del hogar® (ipcn). Este
resulta de dividir el ingreso total del hogar neto (ithn) entre la cantidad de miembros del hogar o
tamarfio del hogar (TamHog). El ingreso total del hogar neto es la suma de todos los ingresos de los
miembros del hogar: ingreso del empleo principal neto del hogar (ipnh), ingreso del empleo
secundario neto del hogar (isnh), ingreso por rentas de propiedad del hogar (irph), total de
transferencias monetarias del hogar (ttmh), transferencias no monetarias del hogar (tnmh) y para
el caso Unico de 2020, transferencias relacionadas al COVID-19 (COVIDtth). Posteriormente, el
ingreso per capita del hogar se compara, segtiin zona de residencia (rural o urbano), con lineas de
pobreza calculada a partir del valor de una cesta compuesta por bienes y servicios, para el caso de
las lineas de pobreza total y, inicamente por alimentos para el caso de las lineas de pobreza extrema
o lineas de indigencia®. El hogar se cataloga como pobre si el ingreso per capita del hogar es inferior
o0 igual a la linea de pobreza total y como hogar en extrema pobreza si el ingreso per capita del hogar
es inferior o igual a la linea de pobreza extrema. En caso contrario, se categoriza como no pobre.
Este proceso se ilustra en la Figura 1.

En cuanto a la desigualdad en ingreso, se suele utilizar como indicador el coeficiente de Gini
a nivel de hogares, calculado con el ingreso total del hogar neto.

Figura 1
Clasificacion de los hogares en condicién de pobreza por ingresos en Costa Rica
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Fuente: Elaboracién propia con base en Instituto Nacional de Estadistica y Censos (2020c).

5 Los componentes del ingreso per cépita del hogar se expresan con la nomenclatura utilizada por el INEC.
6 En Costa Rica, no se hacen ajustes por valor locativo en la medicién de pobreza por ingresos.
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Adicionalmente, se considera los célculos mensuales del INEC sobre el cambio en los precios
de las cestas de bienes y servicios que determinan las lineas de pobreza para las zonas rural y urbano.
Con las lineas de pobreza actualizadas y el ingreso per capita del hogar, se calcula la proporciéon de
hogares por debajo de estas.

Finalmente, como medida de desigualdad, se calcula el coeficiente de Gini a nivel de hogares
con la proyeccion del ingreso total del hogar neto, la cual se define como

whn, ., = 1pcn,;;, * TamHogj, 9)
para cualquier hogar j en el periodo t + n.

Intervalos de confianza

Como producto de las etapas anteriores, se obtienen estimaciones puntuales de las tasas de
pobreza y coeficientes de Gini para cada uno de los meses considerados en la investigacién. No
obstante, resulta importante proveer un intervalo de confianza para cada una de esas estimaciones
puntuales, puesto que permite brindar un rango esperado que contenga la estimacién puntual. Para
ello, se utilizan simulaciones de Montecarlo basadas en la técnica de bootstrapping. Se toman 1.000
muestras aleatorias con reemplazo de los hogares en la ENAHO. Cada una de estas muestras
contiene el mismo nimero de hogares de la ENAHO, con la diferencia de que algunas observaciones
de la muestra se encuentran mas de una sola vez y otras son excluidas totalmente. Una vez
obtenidas, se procede a calcular las tasas de pobreza y el coeficiente de Gini para cada una de las
1.000 muestras. Esto resulta en una distribucion para cada indicador. Posteriormente, se estima un
intervalo de confianza al 95% sumando y restando a la estimacién puntual la mitad de Ia diferencia
entre los percentiles 97,5 y 2,5. Este proceso se realiza para cada tasa de pobreza y coeficiente de
Gini mensuales estimados.

V. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados de la metodologia planteada en el apartado
anterior. Primero, se muestra el promedio de personas ocupadas por hogar en percentiles
seleccionados basandose en la metodologia desarrollada en el apartado anterior en la seccién
“Cambios en la cantidad de personas ocupadas”, manteniendo el ingreso constante a junio al
momento de determinar los deciles. Segundo, se discute los cambios en los niveles de ingreso de
los hogares, siguiendo la metodologia descrita en el apartado anterior en la seccién “Ingresos de las
personas trabajadoras” e incorporando los cambios en la ocupacion. Tercero, se describe Ila
evolucion a través del tiempo de las lineas de pobreza, el valor de las canastas que determinan la
condicion de pobreza de un hogar, seguin se describe en la Figura 1. Cuarto, se muestran las tasas
de pobreza y coeficientes de Gini simulados y sus respectivos intervalos de confianza, considerando
cambios en ingreso principal por trabajo, condicion de ocupacién transferencias relacionadas al
COVID-19y las lineas de pobreza.
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Graéfico 6
Evolucién del coeficiente de Gini del ingreso total del hogar neto oficial y simulado de Costa Rica
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Nota: Las barras representan las estimaciones de intervalos de confianza al 95%.
Fuente: Datos oficiales y predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos,
2020a, 2020b, 2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b, 2024).

En el Grafico 4 y el Gréfico 5 se aprecia que todas las tasas de pobreza oficiales se encuentran
dentro de los intervalos de confianza al 95% pronosticados, excepto el dato oficial de pobreza
extrema para junio de 2023. El Cuadro 2 detalla estas comparaciones. Para la tasa de pobreza total,
la diferencia absoluta entre el valor pronosticado y el oficial no supera 0,19 puntos porcentuales
(p.p.), mientras que la diferencia absoluta méaxima es de 0,62 p.p. para la tasa de pobreza. Sin
embargo, este valor, que corresponde a junio de 2023, parece ser un valor extremo porque la
diferencia absoluta de los demas afios no supera 0,01 p.p. En general, estos resultados sugieren que
esta metodologia posee poder predictivo aun después de més de un afio de publicada la informacion
base. Ademas, las dinamicas del mercado laboral explican mayoritariamente los cambios en los
ingresos y, por tanto, los niveles de pobreza medidos bajo la metodologia de la linea de pobreza.

En cuanto a desigualdad, el Grafico 6 muestra la evolucion del coeficiente de Gini del ingreso
total del hogar neto. Las leyendas son analogas a las de los graficos de tasas de pobreza. El coeficiente
de Gini simulado mas alto se observa en julio de 2021, mientras que el mas bajo en noviembre de
2022. El primer afio de predicciones, julio de 2020 a junio de 2021, estd marcado por fluctuaciones.
El valor promedio del Después, se observa una tendencia decreciente hasta noviembre de 2022, mes
desde el cual la tendencia se revierte. La tendencia creciente del coeficiente de Gini culmina en
noviembre de 2022 con 0,518, el valor maximo de las predicciones. Posteriormente, el coeficiente
de Gini vuelve a disminuir.

Andlogamente a las tasas de pobreza, el Cuadro 2 también muestra indicadores de la calidad
de las predicciones del coeficiente de Gini. Se aprecia que todos los coeficientes de oficiales se
encuentran dentro de los intervalos de confianza al 95% pronosticados, excepto el de junio de 2021.
Para este ultimo periodo, la diferencia absoluta entre el valor pronosticado y el dato oficial es de

0,013, lo cual parece ser excepcional porque la diferencia absoluta de los demds afios no supera
0,005.
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El peso promedio de los componentes que determinan el ingreso per cdpita del hogar se
detallan en el Cuadro 1. El componente mds importante, tanto en hogares pobres como no pobres,
corresponde al ingreso del empleo principal neto, mientras que el menos relevante es el ingreso del
empleo secundario neto del hogar. Considérese que, para el 2020, las transferencias relacionadas al
COVID-19 fueron parte considerable de los ingresos del hogar.

Cambios en cualquier componente del ingreso total del hogar neto puede variar las tasas de
pobreza o la desigualdad de ingresos. En particular, los ingresos que provienen del mercado laboral
tienen especial relevancia por, ademds de su participacion promedio en los ingresos totales, las
dindmicas del mercado a lo largo del afio. Por ejemplo, la estacionalidad es marcada en ciertas ramas
de actividad. EI trabajo en actividades como turismo, construccién, agricultura y comercio
dependen de la temporada, por lo que la demanda laboral y los ingresos varian a lo largo del afo
seguin el momento en que se encuentren. La decision de cuantas horas dedicar al trabajo por parte
de los trabajadores independientes y pagos adicionales extraordinarios por cumplimiento de metas
o desemperio que reciben algunos asalariados también podrian influir en los ingresos de los hogares.
Finalmente, podria haber perturbaciones inesperadas que afectan directa o indirectamente al
mercado laboral.

Cuadro 1
Participacion promedio de los componentes en el ingreso total del hogar neto y cantidad de
hogares por condicion de pobreza en Costa Rica

Panel A. ENAHO 2020

Componente Hogares Hogares no

pobres pobres
Ingreso del empleo principal neto del hogar 38,36% 67,48%
Ingreso del empleo secundario neto del hogar 0,24% 0,57%
Ingreso por rentas de propiedad del hogar 0,64% 3,23%
Total de transferencias monetarias del hogar 41,44% 21,40%
Transferencias no monetarias del hogar 4,70% 1,77%
Total de transferencias relacionadas al COVID-19 14,61% 5,54%
Ingreso total del hogar neto 100,00% 100,00%
Cantidad de hogares 406.265 1.184.922
(porcentaje) (26,16%) (73,84%)
Panel B. ENAHO 2023

Hogares Hogares no

Componente

pobres pobres
Ingreso del empleo principal neto del hogar 41,48% 74,72%
Ingreso del empleo secundario neto del hogar 0,10% 0,61%
Ingreso por rentas de propiedad del hogar 0,51% 2,94%
Total de transferencias monetarias del hogar 53,66% 20,66%
Transferencias no monetarias del hogar 4,26% 1,07%
Ingreso total del hogar neto 100,00% 100,00%
Cantidad de hogares 384.532 1.399.520
(porcentaje) (21,55%) (78,45%)

Fuente: Elaboracién propia con base en las ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2020b, 2023b).

IV. METODOLOGIA

Para llevar a cabo este analisis se utiliza las ENAHO implementadas en el 2020, 2021, 2022 y
2023 (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2020b, 2021b, 2022b, 2023b). Esta encuesta
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contiene informacion sobre caracteristicas a nivel de hogar e individual, asi como ingresos laborales
y no laborales para los meses de junio de cada afio. La encuesta pregunta sobre todas las fuentes de
ingreso del hogar, lo que permite hacer la estimacion de pobreza y pobreza extrema para junio de
cada afio.

Los datos que permiten ampliar la periodicidad de las estimaciones de pobreza y desigualdad
se encuentran en la ECE (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2020a, 2021a, 2022a, 2023a).
Esta encuesta se aplica de forma continua en todos los meses, pero se publica de forma trimestral.
Brinda informacion sobre el estado del mercado laboral en el paifs, asi como caracteristicas del
individuo y del hogar que estan relacionadas a la condicion de ocupacion y a los ingresos por trabajo.
Sin embargo, carece de informacion suficiente para el célculo de las tasas de pobreza, puesto que
no contiene informacion sobre ingresos no laborales del hogar. A pesar de que su publicacién se
hace de manera trimestral, esta encuesta es un agregado de datos mensuales. Esto permite utilizar
datos mensuales, resultantes de trimestres moviles, de junio de 2020 hasta noviembre de 2023.

Combinando las dos encuestas, se puede aumentar la periodicidad de las estimaciones de
pobreza. Se modela el ingreso del empleo principal del hogar neto proveniente del mercado laboral
con la ECE para algin mes en particular utilizando el agregado trimestral de los dos meses
anteriores y el mes en cuestion? , y, con las otras fuentes de ingreso de la ENAHO (que se asumen
constantes), se hace una estimacién del ingreso total del hogar. Una vez que se obtienen las
estimaciones de los ingresos mensuales del hogar para la muestra de la ENAHO, se utilizan las lineas
de pobreza mensuales para definir los porcentajes de hogares en pobreza y pobreza extrema.
Adicionalmente, se calcula el coeficiente de Gini de los ingresos mensuales del hogar.

Para implementar este proceso de estimacion se requiere que 1) las dos encuestas tengan las
mismas variables que determinan los ingresos del hogar en el mercado laboral y 2) que haya un
momento donde las dos encuestas sean implementadas simultdneamente. Lo primero asegura que
se pueda predecir adecuadamente los cambios en los ingresos por trabajo en un hogar entre un mes
y otro. Lo segundo permite eliminar las diferencias entre las dos encuestas, provocadas por factores
como las diferencias en la estrategia de muestreo y de implementacion de la encuesta.

Modelo

El objetivo del nowcasting es generar la estimacién de alguna variable no disponible en una
dimension (temporal o espacial), explotando la relacion previamente establecida con otras medidas
o variables en un contexto en donde ambos grupos de variables se encuentren disponibles
simultdneamente. En este caso, el objetivo es estimar el parametro Gtgm en el periodo ¢t + n de la
fuente g cuando hay disponibilidad de informacién en el perfodo anterior 6% y con informacién de
otra fuente g’ sobre los parametros 6%, , y 65" Dado lo anterior, es posible estimar el valor en ¢ + n

de la encuesta g, mediante el siguiente proceso A,0F,, = 6%, — 6F y la diferencia entre 67, ,, y 6%".

En este caso, se define g = ENAHOy g’ = ECE, para cualquier t. La relacién entre encuestas
puede escribirse como FNAHO — gECE 4 4 donde d es la diferencia entre las encuestas, que se

asume invariante en el tiempo. Con este supuesto, se tiene que OENAHO — gECE 1 4 y que
OFHANO _ gECE | 4 Por tanto, A,0ENAHO = A, 6ECE o cual implica que se puede obtener
OENAHO 4 partir de

-

Este ejercicio supone que el trimestre mévil es representativo del dltimo mes que lo compone.

8 @ representa un parametro genérico, ya que se hace este ejercicio para cada uno de los pardmetros que se utilizan
para estimar los niveles de ingresos del hogar y que se pueden estimar en ambas encuestas. Por ejemplo, como se
explicard mds adelante, se considera la tasa de ocupacién para este proceso.
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ABSTRACT

In Costa Rica, poverty and inequality indicators are traditionally reported on an annual
basis, limiting their utility for timely analysis and responsive policymaking. This study
develops and applies a novel methodology to generate monthly estimates of household
poverty rates and Gini coefficients from June 2020 to November 2023. Results indicate
statistically insignificant differences between the proposed estimates and official data for
most periods analyzed. The research makes three substantive contributions. First, it reveals
considerable monthly variability in poverty and inequality, underscoring the limitations of
annual reporting in capturing short-term fluctuations. Second, the proposed methodology
significantly reduces information lag, which improves the ability to make decisions. Third,
findings demonstrate the pivotal role of labor market dynamism in driving changes in
poverty.

KEYWORDS: HOUSEHOLD INCOME, LABOR MARKET, POVERTY, INEQUALITY, WELL-BEING,
NOWCASTING.
JEL CLASSIFICATION: C23, C53, 13.

I. INTRODUCION

En Costa Rica, la publicacion de indicadores de pobreza y desigualdad se hace a partir de la
informacion recolectada en la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) por el Instituto Nacional de
Estadistica y Censos (INEC) que se implementa solamente una vez al afio. Esto hace que las
estadisticas sobre pobreza y desigualdad no sean tan actualizadas ni tan periddicas como lo
necesitan tomadores de decisiones e investigadores. Aumentar la periodicidad y reducir el rezago
entre un dato y el otro hace posible tomar decisiones informadas en forma mas oportuna.

Para resolver este problema, en esta investigacion se plantea una metodologia para estimar
la tasa de pobreza y el coeficiente de Gini de los ingresos del hogar en forma mensual para Costa
Rica durante el periodo comprendido entre junio 2020 y noviembre 2023. Para esto, se realiza un
ejercicio de nowcasting, que tiene como proposito estimar el valor de variables estratégicas en el
presente, el futuro cercano e incluso el pasado reciente. Este tipo de procedimientos se ha utilizado
cuando las estimaciones oficiales de alguna estadistica estan disponibles con un rezago
considerable, y, a su vez, existe una mayor regularidad en la publicacién de variables relacionadas.

Para este ejercicio, se utiliza la muestra anual de la ENAHO y se le modela la evolucion de los
ingresos de los hogares generados en el mercado laboral con las Encuestas Continuas de Empleo
(ECE) que reportan informacion mensual a partir de trimestres moviles. Especificamente, se
generan estimaciones de ingresos de los hogares de la ENAHO tomando en cuenta los cambios en
ingresos y en la probabilidad de estar ocupado que se estiman a partir de las caracteristicas
sociodemograficas de la persona con datos de la ECE. Luego, se actualizan las lineas de pobreza,
que consideran la variacion en los precios, y se encuentra el porcentaje de hogares en pobreza y
pobreza extrema para cada mes del afio. Ademads, se calcula el coeficiente de Gini con el ingreso
total del hogar actualizado.

Combinar informacion de dos encuestas presenta sus retos. Aunque las preguntas de la
ENAHO y la ECE son idénticas en muchos casos, debido a las diferencias en la implementacion, es
conocido que generan resultados diferentes. Afortunadamente, durante junio de cada afio las dos
encuestas se aplican simultaneamente, lo que permite compararlas y estimar las diferencias que
tienen que ver con la forma en que se implementan. Se utilizan estas diferencias para corregir las
estimaciones de la ECE del resto de los meses y asi obtener para la muestra de la ENAHO solo los
cambios vinculados con la evolucion del mercado laboral en el tiempo.

Los valores de pobreza de la ENAHO observados en cada junio, en la gran mayoria de los
casos, se encuentran dentro de los intervalos de confianza al 95% de los pronésticos generados con
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RESUMEN

En Costa Rica, la publicacién de indicadores de pobreza y desigualdad se realiza de forma
anual, lo que hace que no sean tan actualizados ni periédicos como lo necesitan tomadores
de decisiones e investigadores. Esta investigacion plantea una metodologia para estimar
tasas de pobrezas y coeficientes de Gini de los ingresos por hogar en forma mensual para
Costa Rica entre junio 2020 y noviembre 2023. El modelo propuesto muestra diferencias
no significativas entre las estimaciones y los datos oficiales para la mayorfa de las
estimaciones. Esta investigacion hace tres contribuciones importantes. Primero, revela
variabilidad mensual considerable en los indicadores de pobreza y desigualdad, lo que
subraya las limitaciones de los indicadores anuales para capturar las fluctuaciones a corto
plazo. Segundo, la metodologia propuesta disminuye significativamente el rezago en la
informacién, lo que mejora la capacidad de toma de decisiones. Tercero, los resultados del
modelo demuestran la importancia de la dinamicidad del mercado laboral para generar
cambios en la pobreza.
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Cuadro 2.
Comparacion entre tasas de pobreza y coeficientes de Gini del ingreso total del hogar neto
pronosticados y oficiales de Costa Rica

Indicad Period Prediccion Prediccion (intervalo de Oficial Diferencia
ndicador eriodo (puntual) confianza al 95%) (oficial-prediccion)
Junio 2021 23,07% [22,04%, 24,11%] 23,02% 0,05 p.p.
Tasa de
pobreza Junio 2022 22,85% [21,98%, 23,72%] 23,04% 0,19 p.p.
total
Junio 2023 21,91% [21,12%, 22,70%] 21,82% -0,09 p.p.
Junio 2021 6,28% [5,67%, 6,89%] 6,27% -0,01 p.p.
Tasa de
pobreza Junio 2022 6,37% [5,88%, 6,86%] 6,38% 0,01 p.p.
extrema
Junio 2023 6,93% 16,44%, 7,42%] 6,31% -0,62 p.p.
Junio 2021 0,504 10,495, 0,512] 0,517 0,013
Coeficiente | 102022 0,504 0,491, 0,517] 0,503 20,001
de Gini
Junio 2023 0,510 10,502, 0,518] 0,505 -0,005

Fuente: Datos oficiales y predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos,
2020a, 2020b, 2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b, 2024).

VI. CONCLUSIONES Y LIMITACIONES

Aumentar la periodicidad y reducir el rezago entre un dato de bienestar y el otro permite
tomar decisiones informadas en forma maés oportuna. Para resolver este problema, en esta
investigacion se desarrollé una metodologia para estimar las tasas de pobreza y el coeficiente de
Gini en forma mensual para Costa Rica, la cual fue aplicada para el periodo comprendido entre junio
de 2020 y noviembre de 2023.

Se utiliz6 la muestra anual de la ENAHO, y se model6 la evolucion de los ingresos de los
hogares con pardmetros estimados que describen la situacion del mercado laboral en forma mensual
a partir de un agrupamiento de las ECE en trimestres moéviles. Asi, se generaron estimaciones de
ingresos de los hogares de la ENAHO tomando en cuenta los cambios en ingresos y en la
probabilidad de estar ocupado segtin las caracteristicas sociodemogréficas de la persona con datos
de la ECE. Luego, se actualizaron las lineas de pobreza, que consideran las variaciones en los
precios, y se encontroé el porcentaje de hogares en pobreza y pobreza extrema. Ademads, se generaron
coeficiente de Gini sobre los ingresos modelados de los hogares.

Esta metodologia resulta ser efectiva para la estimaciéon de los niveles de pobreza y
desigualdad. Las diferencias entre las tasas de pobreza pronosticadas con esta metodologia y las
observadas en los datos observados en la ENAHO son pequefias. Ademas, se encontrd que las tasas
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Cambios en ocupacion

En el Gréfico 1 se muestra el promedio de personas ocupadas en los hogares que pertenecen
a los percentiles 20, 40 y 50, desde julio de 2020 hasta noviembre de 2023. Las series presentan
quiebres antes de cada julio, ya que anualmente se actualiza la informacion de la ENAHO en dicho
mes. EI promedio de ocupados por hogar fue calculado utilizando la metodologia desarrollada en el
apartado anterior en la seccion “Cambios en la cantidad de personas ocupadas”; no obstante, la
determinacion de los deciles obedece al dato oficial del ingreso total del hogar neto de la ENAHO
para junio de cada aflo que corresponda. Es decir, se muestra inicamente el resultado de los
movimientos de la masa de ocupados de forma desagregada manteniendo constante el decil de
ingreso que se tenia al principio del periodo. Las series muestran cambios de nivel en cada junio
que obedecen al cambio entre las muestras de la ENAHO 2020, 2021, 2022 y 2023.

En los primeros dos periodos de forma separada (julio 2020 a junio 2021 y julio 2021 a junio
2022), se observan tendencias consistentemente crecientes para los tres diferentes percentiles
elegidos, lo que quiere decir que el nimero de ocupados por hogar estuvo aumentando. El
crecimiento promedio es mayor para el percentil de ingreso mds bajo, en comparacién con los
percentiles 40 y 50, indicando una mayor incursiéon, en promedio, en la masa de ocupados por parte
del grupo con menos ingresos en los estos dos afios. Por otra parte, en el tercer periodo (julio 2022
a junio 2023), se observan tendencias decrecientes en la cantidad de ocupados para todos los
percentiles. Finalmente, en el Gltimo periodo (julio 2023 a noviembre 2023), la cantidad de
ocupados en cada percentil permanecio estable.

Grafico 1
Evolucién mensual de las predicciones del promedio de ocupados por hogar
en Costa Rica por percentiles de ingreso seleccionados
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Nota: Las lineas muestran las tendencias generales.

Fuente: Predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2020a, 2020b,
2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b).
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esta metodologia. Por ejemplo, para junio de 2021, la tasa de pobreza total pronosticada fue de
23,07% con intervalo de confianza que va de 22,04% a 24,11%, mientras que el dato observado en
la ENAHO fue de 23,02%. Similarmente, para junio de 2022 y junio 2023 respectivamente, las tasas
de pobreza pronosticadas fueron de 22,85%, con intervalo de confianza que va de 21,98% a 23,72%,
y 21,91%, con intervalos de confianza que va de 21,12% a 22,70%; mientras que los datos observados
de la ENAHO fueron de 23,04% y 21,82%. Lo anterior muestra que las diferencias puntuales son
siempre menores al 10%.

Este documento hace tres contribuciones importantes. Primero, los resultados muestran que
las tasas de pobreza y el coeficiente de Gini pueden variar significativamente entre los meses de un
afo. Por ejemplo, la estimacion de pobreza de enero de 2022 es estadisticamente mas alta que la
estimacion de pobreza en marzo del mismo afio. Esto demuestra que tener el modelo puede
contribuir significativamente para la toma de decisiones, pues el dato anual oculta estas variaciones.

Segundo, los datos de pobreza y desigualdad de la ENAHO implementada en junio son
publicados hasta octubre de cada afo. Por lo tanto, no hay informacion de estos indicadores por un
periodo prolongado. Por ejemplo, para septiembre de 2022, el Gltimo dato que se conoce sobre
pobreza es el de junio de 2021, lo que representa un rezago de 15 meses. Con el modelo propuesto,
el dato de pobreza estaria rezagado por un maximo de tres meses.

Tercero, la metodologia permite demostrar que el mercado laboral es suficientemente
dindmico para generar cambios en los niveles de pobreza en poco tiempo. A pesar de que los precios
son relevantes a través del cambio en la linea de pobreza, no se puede depender solamente de ellos
para pronosticar los cambios en los niveles de pobreza.

En la siguiente seccién se desarrollan los antecedentes relacionados al uso del nowcasting.
En la tercera seccion se describen los datos utilizados para el andlisis. En la cuarta seccion se
describe la metodologia utilizada para las estimaciones. La quinta seccién muestra los resultados y,
en la Gltima seccion, se concluye y discuten las limitaciones encontradas.

II. LITERATURA RELACIONADA A LA TECNICA DEL NOWCASTING

El uso del nowcasting fue impulsado principalmente, con el fin de medir el PIB per cépita y
su crecimiento en tiempo real a partir de variables macroeconémicas disponibles con mayor
periodicidad (Angelini et al., 2008; Banbura & Riinstler, 2007).

Posteriormente, la técnica se utiliz6 combinando datos, tanto macroeconémicos como
microecondmicos, para pronosticar otras variables. Por ejemplo, para India, Newhouse y Vyas
(2018) aplicaron tasas de traspaso estimadas del gasto final en consumo agregado de los hogares
(componente de cuentas nacionales) sobre el gasto en consumo en encuestas a nivel de hogar, para
calcular las nuevas tasas de pobreza seglin la linea de pobreza internacional. Asimismo, en
Bangladés, se combinaron proyecciones macroeconémicas, tales como el crecimiento poblacional,
el cambio en la produccién o el movimiento de las remezas con microdatos relacionados a la fuerza
laboral para generar distintos escenarios que permiten evaluar, ex ante, los impactos sobre los
ingresos laborales y no laborales de crisis econémicas (Habib et al., 2010).

El método también se ha utilizado en Uruguay para estimar el efecto redistributivo del
COVID-19 a través de una microsimulacién del cambio en el ingreso para el sector formal, el efecto
de las transferencias monetarias impulsadas por el COVID-19, y la reduccion del ingreso de los
trabajadores informales e independientes. El efecto es simulado con caracteristicas del hogar, asi
como con estadisticas macroeconémicas tales como contraccién del PIB y de seguridad social; y
haciendo uso de modelos probabilisticos que permiten asignar las caidas del ingreso agregado a los
individuos (Brum & De Rosa, 2021).

Similarmente, Huesca et al. (2021) y Jara et al. (2022) utilizan técnicas de nowcasting para
predecir empleo e ingresos en México y Ecuador, respectivamente, para crear bases de datos que
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Ingresos de las personas trabajadoras

Para proyectar los ingresos por concepto de mercado laboral, se adapta el modelo al contexto
de regresion lineal como se explica a continuacion. Primero, se considera el siguiente modelo con
datos de la ENAHO:

ENAHO+, ENAHO ENAHO
ENAHO) =B Xit @)

In(y; + Wit

donde I n(y; ENAHO) es el logaritmo natural del ingreso del empleo principal neto de la persona
ocupada i en el periodo t (en este caso, t es junio que es el mes al cual pertenece la informacién de
la ENAHO). Las caracteristicas observables de los individuos de la ENAHO, X, EN4HO incluidas en
el andlisis son sexo, condiciéon de jefatura de hogar, edad, region, pais de nacimiento, nivel de
instruccion (menos de primaria, primaria completa, secundaria completa o universidad), condicion
de empleado puablico, rama de actividad en la que se desempefia, formalidad en el empleo principal
y otras variables que describen la composicién de los miembros del hogar. Estas caracteristicas
estan asociadas a un vector de parametros ,BtENAHO. Los factores no observables se expresan

conjuntamente como uiVAHO  Mediante minimos cuadros ordinarios (MCO) se obtienen GENAHO

y ,unNAHO las estimaciones de ‘BtENAHO y #ENAHO

Segundo, se crea una base de datos agregado de la ECE con observaciones del periodo ¢ y el
periodo a proyectar t + n, entendiendo t como el agregado mavil de tres meses (¢ junto a los dos
meses inmediatamente anteriores a este)®. Con esta base, se estima por medio de MCO el siguiente
modelo:

In Q) = BFCPXESE + A BESEXE 1y + ®

donde k € {t,t + n} y I, corresponde a una variable binaria con valor de 1 si la observacién i

corresponde al periodo t+n o 0 si corresponde al periodo t. La variable dependiente ite y las

caracteristicas de los individuos son analogas a las de la ENAHO. De esta forma, se obtiene A, anE ,

la estimacién de un vector de parametros que captura la diferencia temporal entre EE y gECE
vinculada a las caracteristicas individuales.
Siguiendo (1) y asumiendo que la diferencia entre la recoleccién y procesamiento de los datos

entre ambas encuestas es constante en el tiempo, se cumple que

ENAHO ENAHO ECE
t+n ;8 + An t+n (4)

BENAHO A BECE corresponden a los de las ecuaciones (2) y (3),

donde los vectores de parametros
respectivamente. Por tanto, una de estimacién de BENAHO g5 BENAHO _ SENAHO | A BECE

Finalmente, con las estimaciones anteriores se pronostlca el ingreso del empleo principal
neto de la persona ocupada i en la ENAHO en el periodo ¢t + n como

9 Si t es junio, entonces se incluye las observaciones de junio, mayo y abril. Se utilizan trimestres méviles porque las
observaciones de la ECE de un solo mes no son representativas.
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suponiendo que XFNVAHO = xENAHO y oENAHO _ ZENAHO F| primer supuesto implica que las

caracteristicas individuales de cada persona ocupada i no cambia en el tiempo, lo cual es esperable
en periodos cortos. El segundo supuesto conlleva a que los factores no observados que afectan el
ingreso son propios de cada individuo y que no varian en el tiempo.

Las estimaciones de (2) a (5) se implementan en cuatro grupos de individuos por separado
segun zona de residencia (rural o urbana) y para aquellos en cuenta propia, por un lado, y, por el
otro lado, aquellos que son asalariados o empleadores. Estas divisiones se realizan para mejorar la
precision de los prondsticos en dichos grupos.

Cambios en la cantidad de personas ocupadas

La determinacion de los cambios en el nimero de ocupados consta de dos fases principales.
Primero, se determina cudntas personas mas deberian entrar o salir del mercado laboral en Ia
ENAHO con el modelo. Se calcula las tasas de ocupacion de seis grupos definidos segiin zona (rural
o urbano) y por nivel de educaciéon (menos de primaria, con primaria y con secundaria o0 mas) con
la ENAHO, que corresponden a los del periodo t. También, se calculan los cambios en las tasas de
ocupacion andalogas con la ECE entre los periodos ¢ y t + n. Los cambios en las tasas de ocupacion
se transforman de forma proporcional a cantidades absolutas con la muestra de la ENAHO.

Segundo, se determina cuales individuos se excluyen o incluyen de la masa de ocupados. Para
ello, se pronostica la probabilidad de estar ocupados en la ENAHO. Es este caso, se utiliza la
submuestra de la ENAHO que esta compuesta por las personas en edad de trabajar (15 afios 0 mas).
Se aplica el mismo procedimiento que se utiliz6 para los ingresos con algunas modificaciones, para
capturar los cambios entre t y t + n. La variable dependiente de los modelos es ocupacion, que tiene
valor de 1 si el individuo estd ocupado y 0 de lo contrario. Por tanto, los modelos andlogos a (2) y
(3) son de probabilidad lineal, los cuales se estiman mediante MCO. Ademads, como se incluyen
individuos que no tienen trabajo, se excluyen las caracteristicas disponibles Gnicamente para los
ocupados. Anadlogamente, se pronostica la probabilidad de estar ocupado para el individuo i en la
ENAHO en el periodo ¢t + n como en (5) mediante

~ENAHO __ (AENAHO+ ﬂE
nrt

CE~,ENAHO
it+n Vi n )i

« ~ENAHO (6)

+ Vi

donde ZENAHOes un vector de caracteristicas observables de los individuos de la ENAHO que
incluye sexo, condicion de jefatura de hogar, edad, region, pais de nacimiento y otras variables que
describen la composiciéon de los miembros del hogar. Estas caracteristicas estan asociadas a la

estimacion del vector de parametros PENAHO — pENAHO 4 A o ECE -~ Ademgs, los factores no

observables que afectan la condicién de ocupado se expresan conjuntamente como ﬁﬁNAHO, los
cuales se suponen invariantes en el tiempo.

Una vez proyectada las probabilidades, se procede a incluir o excluir el nimero de individuos
equivalente al cambio en el nimero de ocupados en cada uno de los seis grupos escogiéndolos segiin
su probabilidad de estar ocupado. Es decir, si el cambio en el niimero de ocupados para un grupo
en particular fue positivo, se seleccionan aquellos individuos que no estaban ocupados y que tengan
la probabilidad proyectada mas alta de estar ocupados en ¢ + n. Si, por el contrario, el cambio en el
nimero de ocupados en un grupo es negativo, se procede a elegir aquellos individuos cuya condicion
es ocupado y posean la menor probabilidad de estar ocupados.

Finalmente, se consideran los ingresos de las personas que cambian su estado de ocupacion.
Si hay un cambio negativo en alguno de los grupos, a los individuos que dejan de estar ocupados se
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Cambios en ingreso

El Gréfico 2 muestra el ingreso total del hogar neto para el hogar en el percentil 20, 40 y 50
desde julio de 2020 a noviembre de 2023. Las series presentan quiebres antes de cada julio, ya que
anualmente se actualiza la informacién de la ENAHO en dicho mes. Estos datos incluyen los

cambios en ingresos tanto de los individuos que cambian sus estados de ocupacién como los que no
lo hacen.

Grafico 2
Evoluciéon mensual de las predicciones del ingreso total del hogar neto
en Costa Rica para los percentiles de ingreso seleccionados
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Nota: Las lineas muestran las tendencias generales.

Fuente: Predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2020a, 2020b,
2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b).

Como es de esperar, los montos del ingreso del hogar para los hogares ubicados en los
percentiles seleccionados son consistentemente mayores conforme aumenta el percentil de ingreso
analizado en los primeros dos periodos. Asimismo, la tasa de crecimiento tiende a ser mayor para
los percentiles mayores. Para el tercer periodo, hay una desaceleracién del crecimiento en los
ingresos de los tres percentiles, lo cual es consistente con la tendencia decreciente en ocupacion.

Lineas de pobreza

El Gréafico 3 muestra las lineas de pobreza y lineas de extrema pobreza desde junio de 2020
hasta noviembre de 2023, tanto para la zona urbana como rural. Estos datos son oficiales, calculados
por el INEC.

Previo a mayo de 2021, se observa que todas las lineas muestran un comportamiento estable.
A partir de esa misma fecha, se aprecia un crecimiento sostenido de todas hasta agosto de 2022,
cuando los precios empezaron a estabilizarse. En enero de 2023, las lineas de pobreza empiezan a
tener una tendencia ligeramente decreciente.
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Grafico 3
Evolucién mensual de las lineas de pobreza en Costa Rica por zona
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Fuente: Elaboracién propia con base en Instituto Nacional de Estadistica y Censos (2024 ).
Tasas de pobreza y coeficiente de Gini

Los Graficos 4 y 5 muestran el comportamiento de la tasa de pobreza total y pobreza extrema,
respectivamente. Las lineas en azul corresponden a las series de pobreza simulada, utilizando la
ENAHO, que recopila informacion de cada junio, para predecir doce meses hacia delante. La linea
en morado representa la simulacién de la tasa de pobreza o pobreza extrema asumiendo ausencia
de transferencias relacionadas al COVID-19. Por otro lado, las barras que acompafan los puntos
simulados corresponden a los intervalos de confianza para cada mes simulado al 95%. Por wltimo,
los puntos denotados en rojo representan los datos oficiales para los meses respectivos. Las
simulaciones obedecen a la inclusion de los cambios en las lineas de pobreza, el ingreso principal
por trabajo, masa de ocupados y transferencias estatales por COVID-19, cuando corresponde (linea
azul desde julio 2020 a diciembre 2020). Las series simuladas en azul presentan quiebres después
de cada junio, ya que posterior a dicho mes, la ENAHO presenta informacion actualizada.

Grafico 4
Evolucion de la tasa de pobreza total oficial y simulada de Costa Rica
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Nota: Las barras representan las estimaciones de intervalos de confianza al 95%.

Fuente: Datos oficiales y predicciones propias con base en la ECE y la ENAHO (Instituto Nacional de Estadistica y Censos,
2020a, 2020b, 2021a, 2021b, 2022a, 2022b, 2023a, 2023b, 2024).
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reflejan la situacién antes de la pandemia y durante esta, los cuales son utilizados en modelos de
microsimulacién para evaluar efectos de la pandemia y las politicas de impuestos y transferencias
respectivas sobre la pobreza y desigualdad. Jara et al. (2024) y Rodriguez et al. (2022) extienden este
analisis de manera comparativa para varios paises de América Latina.

Una gran ventaja de estas técnicas es que permite explotar la relacién entre variables para
prediccion. En Kenia, por ejemplo, se usaron diferentes activos del hogar, medidos en encuestas
demogréficas y de salud, para estimar el consumo de los hogares cuando no esta disponible de
manera oficial. Para ello, se utiliza un modelo estimado en periodos en donde la informacion de
activos y de consumo se encontraba disponible simultaneamente. Con la informacién de consumo,
asi como de la aplicacién del modelo en diversas ocasiones, Stifel y Christiaensen (2006) fueron
capaces de generar una distribucion de bienestar (medido como pobreza o inequidad de los
ingresos).

De forma similar, en Bolivia, se realizé6 una microsimulacién dinamica para estimar la
pobreza en diferentes periodos con representacion nacional, usando una encuesta demogréficay de
salud en conjunto con una encuesta de estandares de vida (Grosse et al., 2009). A diferencia de Stifel
y Christiaensen (2006), las estimaciones realizadas para Bolivia permitieron hacer prondsticos de
caracter regional de forma transversal en lugar de prondsticos en el tiempo, lo que muestra la
versatilidad de la técnica en cuanto a objetivos.

Al simular los ingresos y tasas de pobreza, es comun el uso de informacion del mercado
laboral. Tal es el caso en Marruecos, donde se estima la pobreza para un periodo mas amplio que el
disponible de forma oficial, usando métodos de imputacién. Para esto, se estima un modelo del gasto
per cépita en el hogar usando informacién disponible tanto en la Encuesta de Gastos de los Hogares
como en la Encuesta de Fuerza Laboral. Ambas contienen informacién sobre los regresores; sin
embargo, solo la primera posee datos sobre el gasto para los afos seleccionados por los autores
(Douidich et al., 2015). En la misma linea, se estima el crecimiento del ingreso de los hogares en
Argentina. Esto se hace con microdatos y asumiendo que el crecimiento del ingreso por trabajo es
igual al crecimiento agregado del ingreso promedio del decil al que pertenece el hogar (Arakaki et
al., 2020).

Esta investigacion se asemeja en cuanto su metodologia a las realizadas por Arakaki et al.
(2020) y Douidich et al. (2015), puesto que se hace uso de encuestas de fuerza laboral para realizar
la actualizacion de las medidas de pobreza incluidas en encuestas de hogares. Mientras que, al tratar
de conocer los resultados de politicas anticiclicas como las transferencias por la pandemia de
COVID-19, se asemeja a la investigacion realizada por Habib et al. (2010) y Braum y De Rosa (2021).

III. DATOS DE POBREZA'Y DESIGUALDAD EN COSTA RICA

En Costa Rica, los niveles de pobreza y desigualdad se miden con la ENAHO que es
implementada por el INEC. Esto debido a que es la tinica encuesta que genera informacién, no solo
sobre la situacion laboral de cada uno de los miembros del hogar, sino también de los ingresos no
laborales como las transferencias sociales que hace el gobierno. Ademds, es una encuesta
representativa a nivel nacional, regional, por zona y por decil de ingreso. Las encuestas,
implementadas desde 1976, han sido modificadas a lo largo del tiempo y han cambiado de nombre
en varias ocasiones.

Sin embargo, las ENAHO se implementan una vez al afio en julio, momento en el cual se
hacen preguntas sobre lo que ocurrié6 en junio. Normalmente, las estadisticas de pobreza y
desigualdad son publicadas en octubre, luego de que las encuestas son procesadas por el INEC. Esto
genera dos problemas sustanciales en términos de informacion.

Primero, la periodicidad de los datos es de un afio. No hay informacién sobre cémo cambian
la pobreza y la desigualdad en los diferentes momentos del afio. Los tomadores de decisiones no
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RESUMEN

En Costa Rica, la publicacién de indicadores de pobreza y desigualdad se realiza de forma
anual, lo que hace que no sean tan actualizados ni periédicos como lo necesitan tomadores
de decisiones e investigadores. Esta investigacion plantea una metodologia para estimar
tasas de pobrezas y coeficientes de Gini de los ingresos por hogar en forma mensual para
Costa Rica entre junio 2020 y noviembre 2023. El modelo propuesto muestra diferencias
no significativas entre las estimaciones y los datos oficiales para la mayoria de las
estimaciones. Esta investigacion hace tres contribuciones importantes. Primero, revela
variabilidad mensual considerable en los indicadores de pobreza y desigualdad, lo que
subraya las limitaciones de los indicadores anuales para capturar las fluctuaciones a corto
plazo. Segundo, la metodologia propuesta disminuye significativamente el rezago en la
informacion, lo que mejora la capacidad de toma de decisiones. Tercero, los resultados del
modelo demuestran la importancia de la dinamicidad del mercado laboral para generar
cambios en la pobreza.
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de pobreza y coeficientes de Gini observados oficiales estan dentro de los intervalos de confianza al
95% de los pronosticados para la mayoria de las estimaciones.

Este documento hace tres contribuciones importantes. Primero, los resultados muestran que
las tasas de pobreza pueden variar significativamente en los meses de un afo. Por lo tanto, es
importante tener informacion de los niveles de pobreza en forma mas peridica. Segundo, los datos
de pobreza de la ENAHO implementada en julio (que recopilan informacién sobre los ingresos de
junio) se publican hasta octubre de cada afio. Por consiguiente, no hay informacion de pobreza y
desigualdad por un periodo prolongado. Por ejemplo, para septiembre de 2022 el Gltimo dato que
se conocia sobre pobreza fue el de junio de 2021, lo que representa 15 meses de rezago. Con la
metodologia propuesta, el dato de pobreza estaria rezagado por un maximo de tres meses. Tercero,
la metodologia permite demostrar que el mercado laboral es suficientemente dindmico para generar
cambios en los niveles de pobreza y desigualdad en poco tiempo. A pesar de que los precios, a través
del cambio en las lineas de pobreza son relevantes, no se puede depender solamente en ellos para
pronosticar los cambios en los niveles de pobreza.

Sin embargo, esta metodologia presenta también limitaciones y oportunidades de mejora.
Primero, no toma en cuenta la variabilidad de ingresos ajenos a la actividad principal, tales como
ingreso por empleo secundario, ingresos de capital, pensiones contributivas, transferencias privadas
y estatales a través del afo. Esto es relevante ya que una gran parte del ingreso depende de ayudas
sociales, y sobre todo para los individuos cercanos a las lineas de pobreza. En futuras
investigaciones, se puede ahondar en la evolucién mensual de estos ingresos. Segundo, se asume
que las diferencias entre la ENAHO y la ECE son estaticas en el tiempo. Este supuesto podria no
cumplirse en algunos meses; sin embargo, es un reto dificil de resolver hasta que haya datos de la
ENAHO en otro mes. Tercero, los prondsticos de ingresos por empleo se hacen con transformacion
de logaritmo natural y su retransformacion para reducir la sensibilidad a los valores extremos. Sin
embargo, esta practica podria inducir a otros tipos de errores, cuyo estudio quedara pendientes para
futuras investigaciones.





