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RESUMEN: En el presente trabajo se lleva a cabo la estimacion de un indicador de vulnerabilidad
energética para Argentina utilizando variables censales y, a partir de su desagregacion en unidades
geograficas de radios censales, se realiza un analisis de su comportamiento espacial para las principales
areas metropolitanas del pais. Como resultados se obtiene una incidencia general del indicador para todo
el pais del 12,01%, mientras que filtrando por area urbano o rural la incidencia es de un 10,46% para el
primer caso y de 34,20% para el segundo, aunque en términos absolutos la cantidad de hogares incluidos
en el espacio urbano resulta significativamente mayor. Para el analisis espacial se consideraron los 9
aglomerados urbanos con mas de 500 mil habitantes para evaluar el grado de autocorrelacion espacial.
Los resultados arrojan que para todos los aglomerados urbanos el indice de autocorrelacion espacial
global es positivo y moderado, destacando el caso de Gran Buenos Aires que presenta el valor mas
elevado. En todos los casos los patrones espaciales se explican por el agrupamiento de radios censales
con baja incidencia de vulnerabilidad energética. Los aglomerados explorados mediante técnicas
graficas denotan una dinamica centro-periferia.
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INTRODUCCION

La definicién de estrategias y politicas orientadas a la sustentabilidad energética ocupa un lugar
prioritario en la agenda de organismos internacionales, instituciones multilaterales de financiamiento y
gobiernos locales. En este escenario global, se vienen incorporando desafios como la transicion
energética justa (Montafiés et al., 2023; Tirado Herrero et al., 2019), las brechas de acceso y calidad
(Bradbrook et al., 2008), la seguridad de los suministros (Urquiza y Billi, 2020), los conceptos
interrelacionados de pobreza y vulnerabilidad energética (Bouzarovski et al., 2014; Gonzalez-Eguino,
2015), entre otros. La literatura cientifica viene discutiendo cada vez mas conceptualizaciones y métricas
en las que se operacionalizan las multiples dimensiones de estas problematicas.

Implementar los principios de la sustentabilidad en el sector energético en el contexto regional de
América Latina y el Caribe (ALyC) resulta una tarea especialmente compleja. La necesidad de llevar a
cabo acciones concretas en esta direccion ha quedado establecida en diversos documentos (IEA, 2016;
Kozulj, 2009; Naciones Unidas, 2012; Practical Action, 2010), aunque dejando en claro que debe
priorizarse la dimension social de los usos de la energia (Brand-Correa y Steinberger, 2017; Garcia
Ochoa, 2011). Esto por cuanto los paises que integran la region presentan persistentes problemas de
desarrollo: bajo crecimiento, inestabilidad politica y macroecondémica, baja productividad, informalidad
laboral, altos niveles de desigualdad socioeconomica (Gasparini et al., 2012). En lo que respecta al
ambito energético, pese a que en general el nivel de acceso es cercano al universal, existen brechas de
acceso y especialmente de calidad a servicios y suministros (Alvarez et al., 2024; Burguillo et al., 2022;
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Urquiza et al., 2019), una distribucion inequitativa de las cargas economicas que los hogares afrontan
por los servicios (asociado a la asignacion de subsidios energéticos) (Duran, 2018; Zabaloy et al., 2023),
deficiencias de vivienda (baja calidad constructiva y de los materiales) que derivan en bajo confort
térmico y problemas de salud (Garcia Ochoa et al., 2022; Ibafiez Martin et al., 2019; Soares et al., 2023).
Este tltimo punto es relevante cuando se advierte la gran extension territorial de los paises de la region
que se traduce en una variabilidad climatica que presenta practicamente todos los tipos de clima en una
sola region (Garcia Ochoa, 2014). De ahi que la linea de investigacion en pobreza energética sea
relevante para la definicion de politicas y estrategias sustentables en el continente.

Pese al creciente reconocimiento a nivel global, la evidencia empirica sobre pobreza energética en
ALyC, y especificamente en Argentina, es relativamente escasa en relacion a otras regiones en desarrollo
(Pérez-Fargallo et al., 2023). Las principales limitaciones incluyen la falta de adecuacion estadisticas
coherentes dentro y entre paises, la necesidad de captar la dimension espacial de los indicadores dada la
heterogeneidad territorial. Investigaciones previas sobre el caso argentino, incentivadas en gran medida
por las modificaciones en el régimen de subsidios a los servicios de electricidad y gas (Duran y Condori,
2019; Poggiese, 2023; Puig, 2023), dan cuenta de que los hogares en situacion de pobreza energética
enfrentan conjuntamente privaciones materiales multiples: empleo precario, bajo nivel educativo,
viviendas inadecuadas y déficit de infraestructura de servicios.

El presente trabajo propone el desarrollo de un indicador de vulnerabilidad energética (IVE) para
Argentina a partir de variables censales, analizando su distribucion espacial en las principales areas
metropolitanas a nivel de radio censal. La relevancia del aporte se fundamenta en tres aspectos. En
primer lugar, la perspectiva de vulnerabilidad permite diferenciar entre la pobreza energética como un
estado que experimentan los hogares en un momento determinado respecto del conjunto de condiciones
que conducen a esta circunstancia (Bouzarovski y Petrova, 2015). Se ha aprovechado la capacidad de
los datos censales de dar cuenta de factores estructurales que influyen en las privaciones energéticas,
utilizados en otros estudios de vulnerabilidad (Armas y Gavris, 2016; Desvallees, 2021; Duran y
Condori, 2021). En segundo lugar, el analisis de patrones espaciales con herramientas geoinformaticas
de alta granularidad constituye una innovacion metodoldgica en la literatura de pobreza y vulnerabilidad
energética (Bouzarovski et al., 2025; Robinson etal., 2019). Por ultimo, el énfasis en areas
metropolitanas responde a que mas de la mitad de la poblacion argentina se concentra en grandes
aglomerados urbanos, cuya compacidad permite analisis detallados del comportamiento espacial de
variables e indicadores.

METODOLOGIA

Fuentes de datos y método para la construccion del indicador

Para la realizacion del IVE se ha empleado la edicion 2022 del Censo Nacional de Personas, Hogares y
Viviendas (CNPHV) realizado por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC), cuya base
de microdatos ha sido liberada para su descarga en abril de 2025 en su portal. Dicha base se encuentra
estructurada en formato REDATAM (Recuperacion de Datos para Areas pequefias por
Microcomputador), un paquete estadistico creado por el Centro Latinoamericano y Caribefio de
Demografia (CELADE) perteneciente a la CEPAL, convertido en los tltimos 30 afios en un estandar
“de hecho” para el procesamiento de datos censales de varios paises de la region ademas de Argentina
como por ejemplo Chile, Brasil, Perti, México, entre otros.

Para la definicion del indicador se empleo el software Red X Process a partir de la funcion de creacion
de comandos utilizando las clausulas para la creacion de variables nuevas a partir de las existentes en la
base mediante filtros, operadores logicos y conteos de casos para agregar variables a entidades de mayor
jerarquia. Como es propio de los lenguajes de bases de datos relacionales, las variables en REDATAM
estan imputadas en distintas entidades estructuradas jerarquicamente. Las siete entidades que vienen
trabajandose de manera estable en las ultimas ediciones de censos de Argentina son: provincia,
departamento, fraccion censal, radio censal, vivienda, hogar y persona.

El indicador propuesto se compone a partir de la elaboracion de una matriz condicional que da cuenta
de las diferentes dimensiones estructurales en las que se manifiesta la pobreza y vulnerabilidad
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energética que atraviesan los hogares y que son reconocidas en la literatura como pertinentes para el
analisis de esta problematica en el contexto de paises en desarrollo. En la Tabla 1 se describen las
variables utilizadas para cada una de las dimensiones del indicador.

Tabla 1. Dimensiones y variables del IVE

Dimension 'Variable censal Clausula condicional [Referencia

Vivienda térmicamente [‘Material predominante [E1  hogar  presenta (Buzar, 2007; Castafio-

ineficiente (VTI). de los pisos” (cod. H10). jalguna de las siguientes Rosa, 2018; Mafalda
“Material predominante condiciones: Matos et al., 2022).
de la cubierta exterior del |Piso de tierra, ladrillo
techo” (cod.H11). suelto, u otro material

sin terminacion.

Techo de chapa sin
cielorraso.

Techo de chapa de
carton, barro u otro
material de  baja
calidad; con o sin

cielorraso.
Combustibles “Combustibles El hogar utiliza algunos |(Burguillo et al., 2022;
inadecuados (CI) predominantemente de los  siguientes |Pachauri etal., 2004;
utilizados para cocinar” |combustibles: Urquiza et al., 2019).
(cod. H19). Gas en garrafa.
Lefia o carbon.
Otro (excluyendo

electricidad, gas de red
ly gas en tubo o granel).

Tecnologias de [“El hogar tiene interneten [E1 ~ hogar  presenta ((Garcia Ochoa, 2014;
comunicacion e [la vivienda” (cod. H24A). jalguna de las siguientes [Soares et al., 2023; Zou
informacion “El hogar tiene celular |condiciones: et al., 2023).
insuficientes (TICI). con internet”  (cod. [Falta de servicio de
IA24B). internet en la vivienda.
Falta de celular con
internet.
'Vulnerabilidad “Relacion o parentesco [E1  hogar  presenta [(Amigo-Jorquera et al.,
socioeconoémica (VSE) |con el jefe(a) del hoga” jalguna de las siguientes 2019; Duran y Condori,
(cod. PO1). condiciones: 2021; Thomson et al.,
“Sexo registrado al nacer” |Jefe/a de hogar 2017).
(cod. P02). desocupado/a cuyo
“Edad en grandes grupos” jmaximo nivel
(cod. EDADGRU). educativo corresponde

“Maximo nivel de fal primario completo.
instruccion  alcanzado” Jefe/a de hogar inactivo

(cod. MNI). mayor de 65 afios.

“Condicion de actividad [Jefatura femenina de

econdmica” (cod. hogar monoparental y

CONDACT). con al menos un nifio a
cargo.

Se establecio un umbral de privacion de 3 dimensiones para el IVE. De esta manera se garantiza que el
indicador considere conjuntamente privaciones estructurales vinculadas con la energia (combustibles e
instalaciones menos eficientes para cocinar, baja calidad constructiva de la vivienda) junto con otras
privaciones sociales generales. La definicion del IVE queda estructurada en la ecuacion 1:
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En donde:
X;j = es la matriz que representa la suma de privaciones de cada hogar i en la dimension
J{VTI; CI; TICI; VSE}.

El indicador arroja un resultado que se evalua a nivel hogar y cuya distribucion es binomial. De su
agregacion en distintas unidades geograficas (nacional, provincial, area metropolitana, radio censal) se
estima la proporcion de casos positivos para cada una. Esto es, el cociente de la cantidad de hogares que
alcanzan el umbral de privacion establecido por el indicador sobre el total de hogares dentro de cada
espacio agregado.

Meétodo para el analisis espacial

Para georreferenciar el indicador creado se utilizd la cartografia de radios censales actualizada y
corregida por Rodriguez (2025), que corrige en un solo archivo vectorial ESRI Shapefile (.shp) los
problemas de superposicién y vacios topoldgicos que presentan las cartografias censales de las 24
provincias proporcionadas por INDEC. La posibilidad de filtrar los radios segun el aglomerado urbano
al que corresponden, una novedad metodologica respecto de las ediciones anteriores de los censos, lo
que permite agregar rapidamente los valores para las distintas areas metropolitanas. Los radios censales,
minima unidad geografica disponible para el INDEC, definida por un espacio cuyos limites coinciden
con los limites geograficos reales, anidadas en unidades mas grandes como las fracciones censales,
dividen exhaustivamente los limites politicos-administrativos (localidades, municipios o comunas). El
IVE antes definido sobre hogares, y expresada como una variable dicotomica, se agrega como un
porcentaje para las distintas unidades geograficas de interés, como los radios censales y los aglomerados
urbanos. La agregacion de datos e integracion de datos con la cartografia se realizo mediante el software
y lenguaje de programacion R, utilizando las librerias tidyverse (Wickham y RStudio, 2023) de
manipulacion de datos y sf (Pebesma et al., 2025) de codificacion de archivos vectoriales espaciales.
Para crear bases de datos relativa a cada aglomerado se filtr6 en la base REDATAM vy se exportd en
formato de valores delimitados por comas (.csv) para unir la base a la cartografia censal a partir del
codigo ID que tiene cada radio. Para delimitar el alcance del anélisis, se consideraron Unicamente
aquellos aglomerados con mas de 500.000 habitantes.

Una vez determinadas las bases geoespaciales de los aglomerados, se procede con el analisis de
dependencia o de autocorrelacion espacial. Enmarcada en el area de estudio del Analisis Exploratorio
de Datos Espaciales (AEDE), en el estudio de la autocorrelacion se busca medir el grado de correlacion
que una misma variable tiene entre distintas unidades geograficas contiguas (Buzai y Montes Galban,
2021; Legendre, 1993). Su uso da cuenta de la manera en la que la contigiiidad espacial influye en una
variable estudiada al poner atenciéon en una unidad espacial y sus vecinas, a partir de la cual pueden
establecerse los siguientes patrones: (1) similitud, cuando el valor de las unidades cercanas es proximo
y por lo tanto se corrobora una autocorrelacion espacial positiva; (2) disimilitud, cuando el valor de las
unidades vecinas es lejano y por lo tanto se corrobora una autocorrelacion espacial negativa; (3)
aleatoriedad, cuando no se verifica autocorrelacion espacial. Un método conocido para estimarla fue
introducido por Moran (1950). El indice de asociacion global / de Moran esta estructurado de manera
similar al coeficiente de correlacion lineal » de Pearson, pero sustituyendo el valor de la segunda variable
por el valor de la misma variable en una unidad espacial vecina (Ecuacion 2).

N NS Wy i =Ny =)

I = _-
évzl Z?{=1Wii’ Yie (i — y)?

Vit )
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En donde:
N = es el nimero de nimero de unidades espaciales en una region determinada.
y; = es el valor de la variable y para la i-ésima unidad en un punto de coordenadas determinada.
y = es la media de la variable de interés.
w;;r = es la ponderacion geografica entre la unidad espacial i y la unidad espacial i'.

Con respecto al ultimo elemento de la ecuacion, la matriz de contigiliidad (tipicamente referenciada con
la letra W) especifica la intensidad de la relacion entre dos unidades espaciales cualesquiera. Si bien
existen diversas maneras de definir la matriz de ponderaciones W, generalmente, se define mediante la
contigiiidad de las unidades espaciales. Las formas mas comunes de definir esta contigiiidad son la
matriz tipo torre y tipo reina, haciendo referencia a los movimientos de las piezas de ajedrez. En este
trabajo se utiliza la matriz tipo reina, que considera las adyacencias tanto de las aristas como de los lados
de las unidades espaciales. Como resultado del / de Moran se obtiene un resumen de la intensidad y
direccion de la dependencia entre los valores de una variable observados en diferentes unidades
espaciales, calculando los productos cruzados entre los valores de pares de unidades y ponderando por
una medida de la relacion de vecindad entre las unidades de cada par. Los trabajos enmarcados en el
AEDE, se suele recurrir al método Montecarlo, a partir de la realizacion de un test de permutaciones
aleatorias que considera un subconjunto de configuraciones. Los softwares y librerias de estadistica
espacial estilan utilizar 999 permutaciones de manera estandarizada.

El indicador de asociacion espacial local (LISA, por sus siglas en inglés) de Moran (Anselin, 1995)
permite desagregar la autocorrelacion global y observar el comportamiento espacial de una variable en
un espacio delimitado. Los resultados graficos de este indicador, que también se obtienen mediante
permutaciones aleatorias estandarizadas, suelen estructurarse en composiciones cartograficas de
conglomerados. El mapa LISA de conglomerados (también llamado de clusters) arroja como resultados
5 agrupaciones segun valores conjuntos: Alto-Alto (llamados puntos calientes o hot-spot), Bajo-Bajo
(llamados puntos frios o cold-spof), Alto-Bajo, Bajo-Alto y relacion no significativa. Todo el analisis
de autocorrelacion espacial tanto global como local se realizo mediante el software de analisis de datos
espaciales GeoDa 1.22 (Center for Spatial Data Science, 2025). Todos los analisis espaciales se
realizaron con 999 permutaciones aleatorias con un umbral de significancia de p<0,05.

RESULTADOS

Como resultados preliminares, en la Tabla 2 se expresan la incidencia relativa tanto del IVE como de
las dimensiones que lo integran teniendo en cuenta el nivel general para toda la poblacion argentina, asi
como también filtrando por 4rea urbana o rural. La incidencia total del IVE es de un 12,01%, congruente
con la incidencia de privaciones estructurales. Como es de esperarse, al incluir dimensiones vinculadas
a servicios de infraestructura y en un territorio extenso como el argentino la incidencia relativa del IVE
en el area rural es significativamente mayor que en para el espacio urbano. Informaciéon que debe
matizarse teniendo en cuenta que el 92,42% de la poblacion argentina reside en areas urbanas. La
frecuencia absoluta para cada espacio agregado alcanza los 1.557.710 hogares para el espacio urbano,
mientras que para el espacio rural son 356.132. Resulta pertinente considerar la dimension VSE en
espacio urbano, ya que esta privacion tiene un nivel de incidencia significativamente mayor que en
espacio rural tanto en términos relativos como absolutos.

Tabla 2. Incidencia relativa del IVE y de sus dimensiones

IVE | VTI CI TICI VSE
Argentina 12,01% | 1952% | 4042% | 25.67% 30,40%
ﬁffﬁf“a 10,46% | 18,51% | 37.45% | 23,59% 30,66%
éﬂf;gi‘;ay“;g sado) 34,20% | 33,94% 83,02% 55.43% 26,72%
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Con respecto a las contingencias de las dimensiones que conforman el umbral de indicador, es decir,
privaciones en 3 dimensiones. En la Tabla 3 se muestra la tabla de contingencia para cada una de las
combinaciones y la importancia de cada combinacion dentro del indicador. Para todos los casos, las
combinaciones que consideran las dimensiones materiales vinculadas con la calidad constructiva de la
vivienda, los combustibles utilizados para cocinar y el acceso a tecnologias de informacion
(Combinacion 4) resultan la de mayor incidencia. Mientras que la Combinacion 3, que contempla la
yuxtaposicion entre las privaciones de vulnerabilidad socioecondémica, combustibles de menor calidad
utilizados para cocinar y limitaciones en las tecnologias de informacion, es la que se mantiene mas
homogénea entre los distintos tipos de agregacion por tipo de area.

Tabla 3. Contingencia e incidencia relativa de las dimensiones segun tipo de espacio

VSE VTI CI TICI % IVE % IVE | % IVE
Argentina | Urbano | Rural
Combinacion 1 1 1 1 0 12,81 14,50 5,42
Combinacion 2 1 1 0 1 4,62 5,48 0,85
Combinacion 3 1 0 1 1 26,29 27,06 22,92
Combinacion 4 0 1 1 1 39,11 36,58 50,17
Combinacion 5 1 1 1 1 17,16 16,37 20,64
100 100 100

Circunscribiendo el analisis del indicador a los principales aglomerados urbanos de Argentina, en primer
lugar, se describe que los aglomerados urbanos que cumplen con el criterio de mas de medio millon de
habitantes son 9 en total segiin el CNPHV 2022. En su conjunto contienen el 51,29% de la poblacion
total del pais, representando cerca de 24 millones de habitantes distribuidos en alrededor de 8,5 millones
de hogares. Para cada uno de estos aglomerados urbanos se cre6 una base en formato ESRI Shapefile a
partir de la unién de las tablas con la cartografia censal, para luego proseguir con la evaluacion de la
autocorrelacion espacial mediante la estimacion del / de Moran. En el analisis de autocorrelacion se
consideran 1Los resultados generales de todos estos pardmetros se computan en la Tabla 4.

Tabla 4. Valores del IVE y de su autocorrelacion espacial para los 9 aglomerados urbanos

Aglomerado Urbano | Poblaciéon N de Hogares % IVE Ide Moran
Gran Buenos Aires 16.224.751 5.834.728 7,24 0,71
Gran Cordoba 1.705.642 622.028 6,83 0,65
Gran Rosario 1.429.209 533.898 11,25 0,65
Gran Mendoza 1.056.893 347.065 5,35 0,50
Jran San Miguel 1.052.194 315.087 17,94 0,59
Gran Salta 671.015 201.716 13,00 0,59
Gran San Juan 546.613 168.416 11,82 0,49
Gran Santa Fe 530.008 192.647 14,21 0,67
(C}irgglgz?quen - 500.336 184.194 3,80 0,53

Se observa que el aglomerado con mayor incidencia es el Gran San Miguel de Tucuman, de la region
del Noroeste, mientras que el area metropolitana con mayor incidencia es el Gran Neuquén,
perteneciente a la region patagénica. Este resultado es congruente con otras problematicas analizadas
periddicamente por el INDEC, en donde las regiones del Noroeste y Noreste argentino son las que
concentran los mayores indices de pobreza, menores ingresos y grados de escolarizacion asi como menor
tasa de acceso a servicios de infraestructura.

Respecto de los patrones espaciales encontrados se observa que en todos los aglomerados la existencia
de un nivel de autocorrelacion espacial positiva moderado en la mayoria de los casos alrededor de 0,5.
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Esto implica que los radios censales que concentran mayor proporcion de hogares en situacion de
vulnerabilidad energética se encuentran proximos a otros radios con proporciones similares y de manera
complementaria, los radios con baja incidencia de hogares vulnerables se encuentran moderadamente
cercanos entre si. Es destacable la situacion del Gran Buenos Aires, cuyo nivel de incidencia del IVE es
relativamente bajo, pero sin embargo presenta el valor de / de Mordn maés alto con marcada diferencia
sobre los demas aglomerados.

Para analizar pormenorizadamente los patrones espaciales locales se escoge de manera ilustrativa al
Gran Buenos Aires, el Gran Santa Fe y el Gran San Martin de Tucuman. La eleccién de estos
aglomerados responde a su relevancia como metropolis dentro de las regiones agregadas de Argentina
de las que forman parte. Ademas, los valores presentados en estos tres casos, tanto del indicador como
de su autocorrelacion espacial, resultan relevantes en los términos del analisis propuesto. Los niveles de
autocorrelacion espacial global dan cuenta que en estas areas metropolitanas se encuentran patrones
espaciales marcados. Para todos los archivos vectoriales relativos a los tres aglomerados urbanos se
configurd una matriz de pesos espaciales tipo reina y se fijo el nimero en 999 permutaciones a niveles
de significancia de p<0.05, por lo que se asegura que los patrones espaciales marcados por los clusteres
de autocorrelacion son estadisticamente significativos. En todos los mapas que se desarrollan a
continuacion, las cifras entre paréntesis de cada categoria de la leyenda indican la cantidad de radios
censales que pertenecen a cada una.

‘: IVE
- No Significativo(7.919)
N B Alto-Alto(3.165)
I Bjjo-Bajo(6.313)
. Bajo-Alto(180)

Alto-Bajo (38)

Figura 1. Mapa LISA de cluster (IVE) para el Gran Buenos Aires

En la Figura 1 se observa la salida de los mapas LISA de cluster para el Gran Buenos Aires. Los valores
que se observan entre paréntesis representan el nimero absoluto de radios censales. Se observa que en
este caso que el principal patron espacial se explica por el clister Bajo-Bajo (cold-spot) que se concentra
en los radios pertenecientes a la Ciudad Autéonoma de Buenos Aires y los partidos colindantes,
especialmente al norte y noroeste de la ciudad. Mientras que el cluster Alto-Alto (hot-spot) incluye
principalmente a los radios agrupados en zonas del conurbano bonaerense. La baja cantidad de radios
que concentran de los clusteres de contraste (Bajo-Alto y Alto-Bajo) refuerzan el nivel de dependencia
espacial global positiva.

Para el caso del Gran Santa Fe (Figura 2) la concentracion de radios censales con niveles bajos se agrupa
en las zonas centro-este y sureste de la capital santafesina. Mientras que los valores mas altos se
concentran en todo el cordon oeste incorporando tanto grupos de radios de la ciudad de Santa Fe como
el sur de Recreo y el este de Santo Tomé.
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No Significative (365)

I Alto-Alto (108)

I Bajo-Bajo (251)

77 Bajo-Alto (9)
Alto-Bajo (0)

Figura 2. Mapa LISA de cluster (IVE) para el Gran Santa Fé

Por tultimo, el analisis de autocorrelacion del Gran San Martin de Tucuman (Figura 3) muestra una
dindmica congruente con la distribucion centro-periferia en donde los radios censales pertenecientes al
conglomerado Bajo-Bajo se concentran en la zona céntrica de la capital tucumana, mientras que la
mayoria de los radios con niveles altos de vulnerabilidad se concentran hacia el este y sureste del
aglomerado urbano.

IVE
No Significativo (594)

I Alto-Alto (190)

Il Bajo-Bajo (327) -
Bajo-Alto (19) | B
Alto-Bajo (2) Lol

Figura 3. Mapa LISA de cluster (IVE) para el Gran San Martin de Tucuman

Los tres casos ilustrados para el andlisis de los mapas LISA presentaban valores de autocorrelacion
espacial global significativos al ser mayor a 0,5. Descontando los radios sin niveles significativos de
dependencia espacial, el agrupamiento mas visible se da por el patron Bajo-Bajo. Esto implica que los
radios que contienen poca incidencia de hogares en situacion de vulnerabilidad energética, en los
términos que se ha definido el indicador, se encuentran proximos entre si.

Una tesis posible sobre este comportamiento en las areas metropolitanas es que en la construccion del
IVE se consideraron aspectos estructurales y de acceso a servicios que la densidad poblacional y
concentracion de viviendas e infraestructura facilita. En ese sentido, es importante tener en cuenta la
forma de estructurar la cartografia censal por parte del INDEC y los institutos provinciales de estadistica:
formando poligonos hasta completar exhaustivamente el territorio politico. En esta practica se estima
un promedio de 300 hogares por radio, aunque en las zonas de concentracion urbanistica con muchos
hogares, viviendas y personas suelen incluir mayores cantidades y la particion de radios es mayor. De
ahi que los centros de las areas metropolitanas tengan mayor particion en radios, de la misma manera
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que en los radios que se encuentran en los perimetros de los aglomerados suelen tener superficies mas
grandes con menor densidad de hogares.

Congruente con las caracteristicas estructurales definidas en el indicador y de los aspectos constitutivos
de la cartografia censal de los aglomerados urbanos, también es esperable que los radios que concentren
mayor incidencia de casos positivos se concentren hacia los perimetros de las metropolis. La
concentracion de aglomerados en el cluster Alto-Alto y Bajo-Bajo expresan la dinamica centro-periferia
tipicamente abordados por la literatura socioecondmica y geografica (Gasparini et al., 2012; Buzai y
Montes Galban).

CONCLUSIONES

Se ha definido y estimado un indicador de vulnerabilidad energética para Argentina elaborado sobre la
base de microdatos de la edicion 2022 del CNPHYV vy, a partir de su agregacion en diferentes unidades
geogréficas, se evalud el comportamiento espacial del indicador en los principales aglomerados urbanos
del pais mediante técnicas AEDE. El indicador definido brinda informacion 1til respecto de las
condiciones estructurales de la pobreza y vulnerabilidad energética en Argentina.

Por las caracteristicas de las variables censales, es de esperar que los un indicador de vulnerabilidad y
privacion generado a partir de sus variables reflejen aspectos estructurales con relativamente baja
incidencia a nivel general alcanzando el 12% del total de hogares del pais. Congruente con las
dimensiones estructurales de privacion, para el IVE se identific una brecha urbano-rural (10,46% vs
34,20%), que da cuenta de su concentracion diferencial segun caracteristicas territoriales generales. Sin
embargo, es destacable el hallazgo de que los niveles de incidencia relativa (y absoluta) de la dimension
de vulnerabilidad socioeconémica (VSA) es mayor en las areas urbanas que en el espacio rural. Como
podria esperarse, en las demas dimensiones vinculadas con servicios de infraestructura, tecnologias e
instalaciones prevalecen con una incidencia relativa mayor para las areas rurales respecto de las urbanas.

En lo que respecta al analisis de los principales aglomerados urbanos, en donde se concentra mas de la
mitad de la poblacion de todo el pais, se denota una incidencia heterogénea del IVE. Contrastan los
casos de Gran San Martin de Tucuman (17,94%) y de Gran Neuquén — Cipolletti (3,80%) con valores
significativamente por encima y por debajo de la incidencia total para Argentina. Por otro lado, el uso
de radios censales como unidad de analisis espacial permitid capturar variaciones intra-metropolitanas
con mayor granularidad; un aspecto que no suele tomarse en cuenta en la literatura especializada. Todos
los aglomerados presentan nivel de autocorrelacion espacial global positivo y moderado, a salvedad del
Gran Buenos Aires que presenta un valor marcadamente mas alto que el resto.

En el analisis de la autocorrelacion espacial local de los tres casos seleccionados, se observa que estos
patrones de distribucion espacial se explican principalmente por el agrupamiento de radios censales con
incidencia baja del indicador, es decir, con pocos hogares que superen el umbral de privaciones
establecido en la metodologia. Los patrones centro-periferia identificados sugieren que los procesos de
urbanizacion y desarrollo en grandes areas metropolitanas generan gradientes de vulnerabilidad
multidimensional relacionados la dimension social de la energia. Sobre este Ultimo aspecto seria
pertinente profundizar en investigaciones futuras, utilizando fuentes de datos de mayor detalle que el
censo como podrian ser las encuestas de hogares e integrandolas en capas de Sistemas de Informacion
Geografica con otras bases externas de informacion relevante (mapas catastrales, geologia
climatologica, zonas bioclimaticas, red eléctrica, transporte publico, entre otras posibles). Asimismo,
en vistas de profundizar el analisis espacial, podrian incluirse las distintas bases de datos geograficas
desde la propia definicion de indicador,
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SPATIAL APPROACH TO ENERGY VULNERABILITY IN THE MAIN ARGENTINE
METROPOLIS

ABSTRACT: This study estimates an energy vulnerability indicator for Argentina using census
variables and conducts spatial analysis of its behavior across major metropolitan areas through
disaggregation at census tract level. Results show an overall national incidence rate of 12.01%, with
urban areas displaying 10.46% incidence compared to 34.20% in rural areas, though urban areas
concentrate a significantly larger absolute number of affected households. Spatial analysis focused on
nine urban agglomerations exceeding 500 thousand inhabitants to assess spatial autocorrelation patterns.
Findings reveal positive and moderate global spatial autocorrelation indices across all metropolitan
areas, with Greater Buenos Aires exhibiting the highest values. Spatial patterns are consistently
explained by clustering of census tracts with low energy vulnerability incidence. Metropolitan areas
examined through graphic techniques demonstrate clear center-periphery dynamics.

Keywords: energy vulnerability, energy poverty, urban agglomeration, spatial autocorrelation
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