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AT THE DISTRICT LEVEL IN PERU: APPLICATION OF THE SPATIAL
AUTOREGRESSIVE MODEL WITH SPATIAL AUTOREGRESSIVE
DISTURBANCES (SARAR)
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Resumen

La deforestacion es un problema que se aborda tanto a escala nacional como global, generando
afectaciones a los ecosistemas y a la biodiversidad, y esto, a su vez, puede generar costos sociales
y/o econdémicos. El objetivo de este trabajo fue analizar geoespacialmente el contexto social que
puede generar determinadas presiones hacia la pérdida de bosque o deforestacion en el Pert, a nivel
distrital. La variable de interés o dependiente de estudio fue la cantidad de hectareas de pérdida de
bosque hiimedo amazdnico, registradas en la plataforma de Geobosques, en el tltimo periodo trienal
previo a la pandemia causada por el COVID-19. El método se basé en un analisis espacial de
variacion discreta, donde los distritos se definen como un conjunto de regiones discretas con
vecindad irregular por cada distrito. En este trabajo se presentan los resultados de los modelos de
regresion espacial SAR, SEM y SARAR, a fin de evidenciar el nivel de asociacion de la pérdida de
bosques y la pobreza monetaria. De acuerdo a los resultados, a nivel distrital, la pérdida de bosques
presenta una relacion negativa respecto a la pobreza monetaria en el modelo elegido (SARAR). Por
ello, es relevante que los programas que busquen mejorar las condiciones basicas de poblaciones,
principalmente dedicadas a la agricultura, también sean acompafiadas de asistencias técnicas en
practicas sostenibles a fin de mitigar la deforestacion o el cambio de uso de suelo.
Palabras clave: deforestacion, pérdida de bosques, pobreza, regresion espacial, SAR, SEM,
SARAR.

Abstract

Deforestation is a problem addressed both nationally and globally, which generates impacts on
ecosystems and biodiversity, and these, in turn, can generate social and/or economic costs. The
objective of this study was to geospatially analyze the social context that may exert pressure on
forest loss or deforestation in Peru at the district level. The dependent variable of interest was the
number of hectares of Amazon rainforest loss, recorded on the Geobosques platform, during the last
triennial period prior to the COVID-19 pandemic. The method was based on a spatial analysis of
discrete variation, where districts are defined as a set of discrete regions with irregular
neighborhoods for each district. This paper presents the results of the spatial regression models SAR,
SEM and SARAR, in order to show the level of association between forest loss and monetary
poverty. According to the results, at the district level, forest loss presents a negative relationship
with monetary poverty in the chosen model (SARAR). Therefore, it is important that programs that
seek to improve the basic conditions of populations, mainly dedicated to agriculture, are also
accompanied by technical assistance in sustainable practices in order to mitigate deforestation or
land use change.
Key words: deforestation, forest loss, poverty, spatial regression, SAR, SEM, SARAR.

Introduccién

En el 2023, la pérdida registrada de bosques
primarios tropicales fue de 3.7 millones de hectareas a
nivel global, segun la plataforma “Global Forest Watch
del World Resources Institute” (WRI, 2024). Esta
situacion refleja la amenaza aun vigente que presentan
los ecosistemas forestales en el mundo, generado
principalmente por la continua deforestacion, la cual
viene incrementandose en el planeta.

De acuerdo con la Organizacion de las Naciones
Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO,
por sus siglas en inglés), la deforestacion se define
como la conversion de los bosques a otro tipo de uso de
la tierra, independientemente si es inducido por
humanos o no (FAO, 2018; FAO, 2022). Asimismo, el
Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el
Cambio Climatico (IPCC, por sus siglas en inglés)
define la deforestacion como la remocidon permanente
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de cobertura forestal y el retiro de la tierra de uso
forestal, ya sea de forma deliberada o circunstancial
(MINAM, 2022).

En efecto, la deforestacion es un fendémeno que
afecta a los bosques de diferentes partes del mundo,
siendo una problemadtica que no se restringe a una
escala nacional (CEPLAN, 2023). El Pert tiene una
superficie de 1 millon 285 mil kilémetros cuadrados
(INEI, 2024b), que equivale a 128 millones 500 mil
hectéreas, y de acuerdo a la Plataforma Geobosques del
Ministerio del Ambiente del Peru, al 2023 en el pais
67 654 122 hectareas estan cubiertas de bosques
amazonicos, registrdndose hasta dicho afio alrededor de
3 millones de hectareas acumuladas de pérdida de
bosque (Geobosques, 2024).

Del mismo modo, desde el 2010 al 2019, en el Perti
se han deforestado mas de 1.4 millones de hectareas de
bosque natural a causa de actividades antrdpicas en el
bioma amazénico (MINAM, 2022). En efecto, el
cambio de uso de suelo por la expansion agricola, la
explotacion de especies de madera, la expansion
migratoria y la expansion de actividades extractivas, las
cuales son de fuente antropica, son los principales
factores que generan la presion de pérdida de los
bosques. De acuerdo con el CEPLAN (2023), las
regiones con mayor cantidad de areas deforestadas en
el Pera son Loreto, Ucayali, San Martin y Madre de
Dios, debido a factores como la migracion, cambio de
uso de suelo, mineria ilegal, tala ilegal, entre otros.

Segun Dasgupta (2021), la deforestacion erosiona
el suelo, aumenta la escorrentia, y reduce la
polinizacion y el control de plagas, lo que genera un
costo econdmico a la sociedad, el cual deberia ser
compensado cuando las normas o leyes reconocen los
derechos de los afectados por la deforestacion.

Bajo este contexto, recientes estudios se han
realizado en el pais para identificar y analizar los
determinantes de la deforestacion en el Peru, con la
finalidad de entender dicha problematica y encontrar
posibles recomendaciones de politicas. En el trabajo de
Bax et al. (2016) se aplica un modelamiento espacial
mediante una regresion lineal multiple estimada por
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para evaluar la
relacion entre la pérdida de bosque primario y las
caracteristicas del paisaje en la region Ucayali en Peru.
De acuerdo con Galarza et al. (2023), la gobernanza
institucional local (subnacional), medida por su indice
institucional estimado, se correlaciona
significativamente con una menor deforestacion; no
obstante, dicho efecto no contrarresta al mismo nivel el
impacto negativo de la deforestacion en zonas cercanas
donde se establecen carreteras.

Rico-Straffon et al. (2023), mediante un analisis de
diferencias en diferencias, evidenciaron que las
concesiones forestales no aumentan la pérdida de
bosques en la amazonia peruana; no obstante, en el caso
de las eco-certificaciones, no se encontraron impactos
estadisticamente significativos que demuestren que
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dichas certificaciones promuevan la reduccion efectiva
de la deforestacion. Viscarra & Zutta (2022) utilizaron
datos subnacionales de 15 regiones, con cobertura
boscosa en la Amazonia peruana, para estimar modelos
econométricos de  deforestacion con  fines
comparativos, en donde se contrastan con proyecciones
puramente espaciales para establecer niveles de
referencia en el contexto del marco REDD (“Reducing
emissions from deforestation and forest degradation in
developing countries”); las variables explicativas
utilizadas en los modelos econométricos fueron PBI
(Producto Bruto Interno), PBI agricola, densidad
poblacional, ingreso medio, proporcion de superficie de
areas naturales protegidas (ANP), precio del oro,
deforestacion historica, superficie amazonica y area
departamental.

Asimismo, en el trabajo de Mostiga ef al. (2024),
mediante un analisis de caminos (“Path analysis”),
prueban los efectos de algunos impulsores (“drivers”)
de la deforestacion sobre la tasa de deforestacion en el
Perti, tanto a escala nacional como regional, pero
utilizando el distrito como unidad espacial. Entre los
“drivers”  evaluados se incluyeron variables
socioecondmicas, como las Necesidades Basicas
Insatisfechas (NBI) y el indice de Desarrollo Humano
(IDH), ademas de variables asociadas a caracteristicas
demograficas, biofisicas, de accesibilidad (red de
transporte) y de superficie (agricola).

Si bien estos estudios recientes en el Pera utilizan
datos espaciales para abordar el analisis de la
deforestacion, no se ha incluido el componente espacial
como un factor de modelamiento en las regresiones
utilizadas, aunque en el caso de Bax ef al. (2016) se
descarta dicho enfoque por la ausencia de
autocorrelacion espacial en la muestra analizada (250
cuadrantes). Por otro lado, la literatura evidencia
casuisticas de aplicacion de modelos de regresion, que
consideran el componente espacial autorregresivo, para
analizar variables asociadas a la deforestacion (Amin et
al., 2015; Ver Hoef et al., 2018; Ngouhouo-Poufoun et
al., 2024).

Por otra parte, un elemento relevante abordado en
la literatura es determinar el sentido de la relacion entre
la deforestacion y la pobreza, en donde los resultados
pueden variar dependiendo de la region, pais, localidad
0 contexto socioeconomico (Atmadja, 2003, Atmadja
& Sills, 2015, Busch & Ferretti-Gallon, 2017). Zwane
(2007), mediante un analisis de panel de datos en tres
periodos (1994, 1996, 1997), demostrd que en la selva
peruana el nivel de ingresos estd correlacionado
positivamente con el desmonte de tierra o tala, aunque
a una tasa decreciente. En contraste, Niringiye et al.
(2010) demostraron que la pobreza presentaba una
fuerte correlacion espacial con la deforestacion en el
ambito de la cuenca de Katonga en Uganda, estando
positivamente vinculados. Swinton & Quiroz (2003)
sefialaron que la deforestacion en el altiplano peruano
se debe, principalmente, a la busqueda de lefia,
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evidenciando que los hogares con menores recursos en
cuanto a propiedad de la tierra, acceso al crédito,
escolarizaciéon y acceso a carreteras, fueron los mas
propensos a deforestar.

Segiin Angelsen & Kaimowitz (1999), la hipotesis
convencional seria que las familias mas pobres tienen
mayor probabilidad de deforestar, porque tienen
horizontes temporales mas cortos (tasas de descuento
altas), priorizando ganancias inmediatas; aunque el
contraargumento, seria que dichas familias tienen
menos probabilidades de deforestar debido a Ia
carencia del capital necesario para producir en tierras
adicionales. = Al  respecto, considerando la
disponibilidad de informacién socioeconémica a nivel
de distrito, y siendo el ambito geografico que
corresponde a la division politica administrativa mas
pequeiia en el Perd (INEI, 2018b), se plantea como
objetivo en este trabajo analizar espacialmente la
asociacion de la pobreza monetaria con la pérdida de
bosque en el Peru, a nivel distrital. Por tanto, para
analizar dicha asociacion, se utilizaron regresiones que
incluyen una ponderacion espacial de vecindad entre
distritos dentro de la especificacion funcional del
modelo.

Se propone, como una primera aproximacion para
la aplicacion de una regresion espacial, considerar la
pérdida de bosque acumulada entre el 2017 y 2019
como variable dependiente, dentro de un modelamiento
con enfoque de variacion discreta espacial a través del
modelo de regresion espacial. El periodo trienal
seleccionado para calcular la variable dependiente
responde a que la variable explicativa principal
(pobreza monetaria), asi como las demas variables
exogenas y de control utilizadas, se cuantifican a partir
del 2017, dado el ultimo Censo de Poblacion y
Vivienda del Peru realizado el 2017 (INEI, 2018a), el
Mapa de Pobreza Monetaria 2018 (INEI, 2020), Mapa
Nacional de Superficie Agricola (MIDAGRI, 2018),
Datos espaciales de la Red Vial Nacional y
Departamental (MTC, 2018), entre otros; asimismo, se
opt6 por definir el periodo de analisis hasta el 2019, por
ser el ultimo afio previo a la pandemia causada por el
COVID-19, siendo este un shock externo que generd
una presion adicional hacia la deforestacion en el Pert,
evidenciandose en el 2020, uno de los picos mas altos
de deforestacion historica (Céspedes et al., 2023).

Métodos

El presente trabajo apunta a analizar el vinculo entre
la pobreza y la pérdida de bosques a nivel distrital. En
ese sentido, al contar con informacion espacial, se
busca que la realizacion del andlisis considere el
componente espacial de los datos de corte transversal
disponibles, analisis que en general es ampliamente
aceptado como altamente relevante en este tipo de
datos, tanto en la econometria como en las ciencias
fisicas, mecanica estadistica, ecologia, silvicultura,
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geologia, ciencias del suelo, imagenes médicas y
epidemiologia (Anselin & Bera, 1998).

De acuerdo a Anselin (1988b), una especificacion
general del modelo de regresion espacial se puede
expresar de la manera mostrada en la Férmula 1.

y=pW,y+XB+¢

e=AW,e+u

Formula 1

Donde y es un vector n x 1 de las observaciones de
k variables exdgenas, W; y W son matrices n X n
observada de pesos espaciales no estocasticos
asociados con el proceso autorregresivo espacial de la
variable dependiente y del término de perturbacion e,
respectivamente. El parametro p (rho) es el coeficiente
de la variable dependiente rezagada espacialmente, A es
el coeficiente autorregresivo espacial para la
perturbacion €, y B es el vector de parametros de
regresion. Si p # 0 y A # 0 estariamos ante el modelo
autorregresivo espacial con perturbaciones
autorregresivas espaciales (SARAR) o también
llamado modelo de media movil autorregresiva
espacial (SARMA) (Anselin & Florax, 1995; Drukker
etal.,2013).

En caso no se presente un proceso autorregresivo
espacial en la variable dependiente (p = 0) la
especificacion general de la Formula 1 se restringiria al
modelo de error espacial (SEM), cuya expresion esta
dada segun la Formula 2 (Anselin & Bera, 1998;
Bivand & Piras, 2015).

y=XB+e

e=AWe+u

Formula 2

SiA=0yp+#0, el modelo espacial general se
reduciria a la especificacion del modelo autorregresivo
espacial (SAR), siendo la version restringida que
mantiene como covariable a la dependiente
espacialmente rezagada, pero sin incluir el componente
de error espacial, es decir, y = pWy + X + ¢ (LeSage
& Pace, 2009; Drukker et al., 2013; Bivand & Piras,
2015).

A través del Indicador de Moran se realiza un
primer analisis para detectar si en efecto los valores de
la variable de pérdida de bosques por distrito estan
correlacionados con los valores de la misma variable en
distritos  vecinos (autocorrelacion espacial). Al
presentarse autocorrelacion espacial en la variable
dependiente, se hace pertinente identificar qué tipo de
dependencia espacial presenta el modelo para
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seleccionar la estructura funcional correspondiente de
acuerdo a los datos (SEM, SAR o SARAR). Para
realizar estos analisis, se calculd la matriz de pesos
espaciales W bajo la determinacion de distritos vecinos
con fronteras contiguas (vecindad de regiones
discretas).

Para estimar los parametros de los modelos
espaciales, se utiliza los comandos de la libreria
«spatialreg» del software R, en donde el vector § se
obtiene aplicando el método de minimos cuadrados
generalizados, mientras que los coeficientes p y A son
estimados mediante el método de maxima
verosimilitud. Asimismo, para seleccionar el tipo de
modelo de regresion espacial a estimar, se utiliza la
prueba de multiplicadores de Lagrange (LM) para el
diagnostico de dependencias espaciales (Anselin,
1988a, 1988b).

Datos y variables
Para realizar el andlisis espacial de wvariacion

discreta, se utilizd la informacidén geoespacial de la
capa del limite censal distrital del Censo de Poblacion
y Vivienda (CPV) del 2017 (Rev 3.0, actualizado al
2021) en formato shape (.shp), con un registro de 1 873
distritos (INEI, 2021). La variable dependiente en el
presente trabajo es la pérdida acumulada de bosques
entre el 2017 y 2019, por distrito, de acuerdo a las
estadisticas de la plataforma Geobosques del MINAM,
en el cual se reporta la informacion de 400 distritos en
el Perti que cuentan con bosques amazoénicos. En la
Figura 1, en efecto se muestran los distritos del Peru
que son justamente las subregiones o areas espaciales
de analisis, asi como el nivel de pérdida de bosques en
hectareas, por cada distrito.

(b)

15000

10000

5000

Figura 1. (a) Distritos del Pert (1 873) y (b) hectareas de pérdida de bosque entre 2017 y 2019 por distrito (398).

Respecto a las variables explicativas, se ha recogido
informacion demografica y/o socioecondmica por
distrito del Sistema de Informacion Distrital para la
Gestion Publica EstaDist (INEI, 2024a), recogiéndose
datos para la determinaciéon de las covariables de
incidencia de pobreza monetaria, poblacion y saldo de
migracion; los datos del IDH son obtenidos del
Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo
(PNUD, 2019). Asimismo, se consideran variables
explicativas de control sobre la informacién historica
registrada de la deforestacion de la plataforma
Geobosques, tal como la pérdida de bosques del
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periodo trienal anterior (2014-2016), el stock de
pérdida de bosques (acumulado del 2001 hasta el
2013), asi como el area geografica distrital que no
constituye bosque (al 2000). Ademas, se incluyen las
variables de control de superficie agricola por distrito
(MIDAGRI, 2018), longitud de las redes viales
nacionales y departamentales por distrito (MTC, 2018)
y la proporcién de area de ANP por distrito, en base a
la informacién geoespacial del Servicio Nacional de
Areas Naturales Protegidas por el Estado (SERNANP,
s./f.). Los patrones descriptivos de las variables se
muestran en la Tabla 1.
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Tabla 1. Estadisticas descriptivas de las variables analizadas a nivel distrital.

Variable Descripcion Promedio  Dev. Std. Min. Max.

pb 17 19 Pérdida de bosque amazdnico entre el 2017 y 1153.52 2 295.96 0 18 850.23
2019 (hectareas)

pb_14 16 Pérdida de bosque amazodnico entre el 2014 y 125297 2 343.63 0 13 272.57
2016 (hectareas)

stock 01 13 Stock de pérdida acumulada de bosque 3707.30 6 810.13 0 44 924.67
amazonico entre el 2001 y 2013 (hectareas)

no_bosque Area terrestre no categorizada como bosque al 14039.97 13 927.97 2.88  105771.8
2000 (hectareas)

pobreza Incidencia de Pobreza Monetaria al 2018 36.27 14.93 1.90 81.30
(porcentaje)

poblacion Poblacion censada (personas) segun el CPV 2017 10922.30 18 608.69 208 149 999

saldo_migra Saldo migratorio (personas) segun el CPV 2017 -246.72 149492 -22930 8 801

super_agricola Superficie agricola 2018 (hectéreas) 13629.2 17161.27 7.13 100 900.7

redes_viales Longitud de redes viales nacionales y 34932.7 45444.61 0 368 296.4
departamentales (metros)

area protegida  Ratio de superficie de ANP respecto al area total 6.62 16.68 0 90.60
distrital (porcentaje)

IDH 2019 indice de Desarrollo Humano 2019 0.38 0.10 0.14 0.72

Fuentes: Geobosques (2024), INEI (2024a), MIDAGRI (2018), MTC (2018), SERNANP (s./f.) y PNUD (2019).

Resultados

Mediante  simulacion ~ Montecarlo (10 000
simulaciones) se realizo el test de permutacion del
Indicador de Moran, obteniéndose como resultado que
el estadistico de prueba alcanz6 el valor de 0.51165,
con un p-valor de 9.999 x 10, confirmando la
presencia de una correlacion espacial positiva entre los
valores de pérdida de bosque entre distritos colindantes.
En ese sentido, se evidencia una asociacién entre
unidades espaciales vecinas y, con ello, se justifica la
aplicacion de regresiones espaciales para modelar los
valores de pérdida de bosque.

Como se muestra en el Tabla 2, los coeficientes de
regresion estimados por MCO de la variable pobreza
monetaria son estadisticamente diferentes a cero en los
8 modelos estimados, con un nivel de significancia del
1%. En relacion a las otras variables
socioeconomicas/demograficas, es decir, el IDH, la
poblacion y el saldo migratorio, no resultaron ser
estadisticamente significativas. Asimismo, al incluir la
expresion cuadratica de la variable pobreza monetaria,
se observa que es estadisticamente significativa al nivel
del 5% (modelo 2) y al 1% (modelos 3 al 8). Estos
resultados evidencian que la pérdida de bosques
presenta una relacion de tipo U invertida respecto a la
pobreza monetaria. No obstante, el test LM confirma
que la estructura funcional de los modelos presenta
dependencia espacial tanto a nivel de la variable
dependiente como en el error, dado que los p-valores de
los estadisticos LMlag (SAR) y LMerr (SME), son
menores a 5%. Por tanto, los resultados de las
estimaciones por MCO no serian validos debido al
sesgo que se presentaria por omitir el componente
espacial en el modelo.

Por consiguiente, tomando en cuenta la presencia de
correlacion espacial y los resultados de los test LM de
dependencia espacial, se opta por estimar el modelo
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SARAR, cuyos resultados se encuentran en la Tabla 3.
Al respecto, en las 8 especificaciones estimadas
utilizando el modelo SARAR, se confirma que los
parametros p y A son estadisticamente diferentes a cero
aun nivel de significacion del 5%, por lo que el modelo
espacial general seria mas adecuado que los modelos
espaciales SAR y SEM; esto es concordante con los
resultados obtenidos del test LM (LMlag, LMerr,
LMsac) en la Tabla 2.

Los resultados del modelo SARAR muestran que la
variable pobreza monetaria tiene una relacion negativa
estadisticamente significativa con la pérdida de
bosques, en las 8 especificaciones estimadas, mientras
que su componente cuadratico no es significativo. Si
bien en los modelos SAR estimados (Apéndice 1),
como en el caso de las estimaciones MCO (Tabla 2), la
pobreza monetaria presenta una forma de U invertida
(1a relacion lineal negativa y la asociacion positiva del
componente  cuadratico  son  estadisticamente
significativos), tanto en las estimaciones de los
modelos SEM (Apéndice 2) y SARAR (Tabla 3), se
confirma que prevalece la relacion negativa que
presenta la variable pobreza monetaria con la pérdida
de bosques. Esta asociacion es concordante con los
resultados de Sunderlin et al. (2006) sobre la relacion
positiva entre las tasas de pobreza y cobertura forestal
en algunos paises en desarrollo, asi como la relacion
positiva entre el nivel de ingresos con el desmonte de
tierra o tala encontrada por Zwane (2007) en la selva
peruana. Asimismo, en la literatura se ha discutido
sobre la complejidad y/o la no determinacion
concluyente de un sentido de la correlacion entre ambas
variables (Sunderlin et al., 2006; Chomitz, 2007;
Loening & Markussen, 2023).
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Tabla 2. Estimaciones Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) y resultados del test Multiplicadores de Lagrange
(LM) de dependencia espacial.

Variables pb 17 19
1) 2) 3) “) (5) (6) @) ()
pb_14_16 1.257%%*  1.240%** 1.235%%* 1.223%%* 1.183%%* 1.179%%* 1.180%%* 1.180%%*
0.119)  (0.113)  (0.114) ©.111)  (0.112)  (0.111)  (0.111)  (0.111)
stock_01_13 -0.151%**  -0.148*%**  -0.148***  -0.121***  -0.109***  -0.110***  -0.108***  -0.109***
0.0337)  (0.0322)  (0.0331)  (0.0318)  (0.0313)  (0.0312)  (0.0313)  (0.0315)
no_bosque 0.00957 0.00991 0.0126 0.0160* 0.00893 0.00839 0.00853 0.00851
(0.00762)  (0.00755)  (0.00821)  (0.00830)  (0.00696)  (0.00717)  (0.00717)  (0.00721)
pobreza -13.07%**  -45.86%**  -51.11*%**%  -49.70*%**  -48.59***  -48.05%**%  -41.00***  -40.90***
(213)  (1587)  (1633)  (1583)  (1588)  (1564)  (1520)  (15.25)
pobreza’2 0.451%* 0.506%** 0.499%** 0.498%** 0.489%** 0.457%** 0.456%**
(0.184)  (0.188)  (0.183)  (0.181)  (0.178)  (0.172)  (0.173)
poblacién -0.00431 -0.00252 -0.00178 -0.00194 -0.00318 -0.00304
(0.00381)  (0.00358)  (0.00402)  (0.00395)  (0.00437)  (0.00461)
super_agricola -0.0132* -0.0161*%*  -0.0151**  -0.0150**  -0.0150**
(0.00746)  (0.00629)  (0.00613)  (0.00609)  (0.00611)
redes_viales 0.0051***  0.0052***  0.0053***  (.0053*%**
(0.00163)  (0.00164)  (0.00168)  (0.00169)
drea_protegida 2.623 1.880 1.893
(3.906)  (3.806)  (3.822)
IDH_2019 985.3 979.2
(649.8)  (648.8)
saldo_migra 0.00463
(0.0181)
Constante 479.9%*%  978,9%%* 1 099*%* 1 088*** 1 006*** 986.0%** 409.3 409.9
(153.8)  (3287)  (336.0)  (3289)  (3362)  (330.8)  (439.0)  (439.4)
N 398 398 398 397 397 397 397 397
R? 0.881 0.884 0.885 0.888 0.894 0.895 0.895 0.895
R? ajustado 0.880 0.883 0.884 0.886 0.892 0.892 0.893 0.893
Estadistico F 134.4 112.7 96.07 92.63 84.27 78.30 71.48 65.45
LMerr (p-valor) 2.2x107'®  22x10'¢  2.2x10'¢  2.2x10'¢  1.11x10"% 6.98x10"* 1.45x10"% 1.77x10?
LMlag (p-valor) 7.98x10  0.000769 0.001073 0.002634 0.003322 0.005671 0.004576 0.004731
LMsac (p-valor) 2.2x107'¢  2.2x10-'¢  2.2x10-'%  2.2x10"  1.03x107">  6.35x10""2 1.27x10°'"  1.55x10°'¢

Errores estandar robustos entre paréntesis. IDH = Indice de Desarrollo Humano. N = namero de observaciones.
Significancia estadistica: *** p-valor < 0.01, ** p-valor < 0.05, * p-valor <0.1.
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Tabla 3. Estimacion de los modelos SARAR.

. pb 17 19
Variables (1) @ 3) ) 5) ©) ) (®)
pb_14_16 1.209%%* 1.209%** 1.199%**  1,195%%* 1.179%** 1.179%** 1.182%**%  1.181%%*
(0.040)  (0.040)  (0.040)  (0.040)  (0.041)  (0.041)  (0.041)  (0.041)
stock_01_13 -0.119%%*  .0.120*%** -0.116%** -0.095%** -0.093*** -0.093*** -0.093%** -(0.092%**
0.014)  (0.014)  (0.014)  (0.016)  (0.016)  (0.016)  (0.016)  (0.016)
no_bosque 0.009%**  0.009%** 0.012%**  (0.015%** 0.012%**  0.012***  0.012%** (.012%**
0.003)  (0.003)  (0.003)  (0.004)  (0.004)  (0.004)  (0.004)  (0.004)
pobreza -13.53%%*  -20.249*% -29.31%%* .27.640%* -28.606*%* -28.639** -24.886** -24.770%*
(3.082)  (10.824) (11327) (11268) (11.181) (11.187) (11515) (11.513)
pobreza’2 0.089 0.172 0.153 0.177 0.178 0.168 0.168
(0.137)  (0.140)  (0.139)  (0.139)  (0.139)  (0.139)  (0.139)
poblacién -0.006%** -0.005%* -0.005* -0.005* -0.006%*  -0.006**
0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.003)  (0.003)
super_agricola -0.012%%*  -0.013*%** -0.013*** -0.013*** -0.014%**
0.005)  (0.005)  (0.005  (0.005)  (0.005)
redes_viales 0.003** 0.003** 0.003%** 0.003**
0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)
area_protegida -0.379 -0.939 -0.993
2287)  (2320)  (2.322)
IDH_2019 724.717 742.133
(543.950)  (544.904)
saldo_migra -0.011
(0.022)
Constante 555.16*%** 660.09*** 903.07 905.83*** 862.18%** 864.15%** 476.11 465.03
(158.130) (229.552) (247.377) (245.681) (241.211) (241.477) (378.088) (378.709)
rho -0.089%** -0.088%* -0.100%%* -0.102*** -0.079** -0.079** -0.081%*  -0.081**
0.038)  (0.038)  (0.038)  (0.037)  (0.036)  (0.037)  (0.037)  (0.037)
lambda 0.590%%*  (,583%** 0.605%**  (0.602%** 0.562***  0.563***  0.564*%** (0.564***
0.056)  (0.056)  (0.055)  (0.055)  (0.058)  (0.058)  (0.058)  (0.058)
N 398 398 398 397 397 397 397 397
AIC 63744 6376.0 63709 6 351.5 6 348.1 6 350.0 6 350.3 6352.0
BIC 6 406.3 6411.9 6410.8 63953 63959 6401.8 6 406.1 6411.8
RMSE 683.89 684.37 675.72 671.31 671.28 671.14 669.57 669.31

Errores estandar entre paréntesis. IDH = Indice de Desarrollo Humano. N = nimero de observaciones, AIC = Criterio de informacion de
Akaike. BIC = Criterio de informacion bayesiano. RMSE = Raiz del error cuadratico medio.
Significancia estadistica: *** p-valor < 0.01, ** p-valor < 0.05, * p-valor <0.1.
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Figura 2. Variables explicativas del modelo SARAR elegido (Modelo 4).

Por otro lado, en Tabla 3 se observa que las
variables de control geograficas (pérdida de bosques
del 2014 al 2016, el stock de pérdida de bosque y el area
no boscosa) son estadisticamente significativas al nivel
de 1%, mientras que la superficie agricola y la longitud
de las vias terrestres son significativas al nivel de 1% y
5%, respectivamente. La variable de poblacion es
significativa al nivel de 1%, 5% y 10%, dependiendo
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de la especificacion del modelo SARAR, mientras que
las variables asociadas a las areas naturales protegidas,
IDH y migracion, no son significativas en el modelo.
Un elemento importante que destacar es que las
variables que son significativas en el modelo SARAR,
especialmente la variable de pobreza monetaria,
mantienen su sentido de relacionamiento en las
diferentes especificaciones, reflejando ademads cierta
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estabilidad en la magnitud de los coeficientes
estimados. Asimismo, siguiendo los criterios de
informacién Bayesiano (BIC) y de Akaike (AIC), los
mejores modelos SARAR serian los modelos (5) y (4),
respectivamente, en los cuales se presentan en la menor
magnitud. No obstante, considerando que el BIC
penaliza con mayor fuerza la complejidad del modelo
(Claeskens & Hjort, 2008), el modelo (4) seria el mejor
modelo de los presentados en la Tabla 3, al presentar un
menor valor del BIC. En la Figura 2, se grafica
espacialmente el valor de las variables estadisticamente
significativas del modelo SARAR elegido (modelo 4),
de acuerdo al criterio BIC.

Conclusiones

Con base al analisis realizado a nivel distrital en el
Pert, bajo un enfoque espacial con campos discretos
irregulares, el presente estudio sustenta la eleccion de
un modelamiento econométrico de la variable de
pérdida de bosque bajo una dependencia espacial tipo
SARAR, siendo confirmado con los resultados del test
LM para dependencia espacial. Los valores de los
coeficientes de regresion estimados resaltan la
asociacion negativa entre la pobreza monetaria y la
pérdida de bosques a nivel distrital, con un nivel de
significancia estadistica al 5% en el modelo SARAR
elegido (modelo 4), en donde el incremento de una
unidad de la pobreza monetaria, representaria una
disminucién en la pérdida de bosques de 27.64
hectareas durante un periodo trienal. Si bien en los
modelos MCO y SAR la relacion entre la pobreza
monetaria y la pérdida de bosques presenta una forma
de U invertida, dichas especificaciones no estarian
capturando completamente la dependencia espacial que
muestran los datos, omitiendo principalmente la
dependencia espacial en el error, el cual si es
considerado en el modelo SARAR.

En ese sentido, los hallazgos encontrados sugieren
que mejores condiciones respecto a la satisfaccion de
necesidades basicas, es decir menor pobreza, estan
relacionados a una mayor pérdida de bosques o
deforestacion en la amazonia peruana. Esta asociacion
podria deberse a que las familias u hogares en pobreza
extrema no presentan la capacidad suficiente de
inversion para abrir nuevas tierras o expandir sus
cultivos, ademas de ubicarse generalmente en zonas
aisladas geograficamente. Este aislamiento y la baja
rentabilidad de la tierra (costos de oportunidad bajos)
podrian explicar que en la amazonia peruana la
deforestacion sea menor en distritos muy pobres y
remotos. Por otro lado, en distritos con familias u
hogares con mejores condiciones de ingreso y
accesibilidad, se podria presentar una mayor presion en
los bosques por tener mayor capacidad de acceso a
capital para producir en tierras adicionales.

Por ello, es importante tener en cuenta, al establecer
politicas o programas que buscan incrementar las
condiciones de ingresos en poblaciones focalizadas
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donde la actividad de sustento es de naturaleza
extractiva, principalmente la agricultura, se brinde
también  fortalecimiento de  capacidades o
sensibilizacion sobre la problematica de la
deforestacion o cambio de uso de suelo. Promocion de
practicas amigables con el ambiente y la orientacion a
modelos de produccion mas sostenibles serian
relevantes de consideracion para evitar las presiones
hacia los bosques, donde un mayor incremento de
ingresos se traslade a obtener un mayor rendimiento
dentro de las fronteras permitidas y asi evitar una
expansion fuera de ellas para incrementar la
produccion. Asimismo, si bien el IDH, el saldo de
migracion y la participacion de ANP, resultaron no ser
estadisticamente significativas, no necesariamente
significa que no tengan algin tipo de relacion con la
pérdida de bosques, solamente que, a nivel distrital y
transversal, y considerando la inclusion de otras
variables de control, no hay suficiente evidencia en los
datos utilizados para establecer el efecto de dichas
variables en los modelos.
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REUTILIZACION DE BANOS DE CROMO Y SU IMPACTO EN EL CUERO
Enero - Julio 2025

Apéndice 1. Estimacion de los modelos SAR.

. pb_17 19
Variables
1) (2) (3) “ (5) (6) @) (®)
pb_14_16 1.201%%*  1.195%*  1.192**%  1.184%** 1.146*** 1.145%** 1.146*** 1.146%%*
(0.045) (0.045) (0.045) (0.044) (0.043) (0.043) (0.043) (0.043)
stock_01_13 -0.148%** -0.146*** -0.145%**% -0.121*** -0.109*** -0.110*** -0.108***  -0.108***
(0.015) (0.015) (0.015) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017)
no_bosque 0.010***  0.010%**  0.012***  (.015%**  0.008** 0.008** 0.008** 0.008**
(0.003) (0.003) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004)
pobreza -11.19%*%*  -38.40%%*  -43.31%%% -42,62%** -41.81%** -41.77%** -34.33%%*  _34.34%%*
(2.741) (10.514)  (10.942) (10.856)  (10.625)  (10.641)  (11.600) (8.357)
pobreza’2 0.371%**  0.422%**  (0.423%%*  (.425%%*%  (.423*%%*%  (.387*** 0.388%**
(0.139) (0.142) (0.141) (0.138) (0.138) (0.140) (0.110)
poblacion -0.004 -0.002 -0.002 -0.002 -0.003 -0.003
(0.002) (0.003) (0.002) (0.002) (0.003) (0.002)
super_agricola -0.012%** -0,015%%* -0.014*** -0.014***  -0.014%**
(0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004)
redes_viales 0.005%**  0.005%**  0.005%** 0.005%**
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
area_protegida 1.582 0.792 0.788
(2.349) (2.457) (2.133)
IDH_2019 1023.247* 1 024.405*
(594.459)  (564.599)
saldo_migra -0.001
(NaN)
Constante 331.96%%* 761.59*** 875.05%** 882.44*** 809.43*** 805.52%** 203.428 203.115
(123.246) (199.951) (212.416) (210.956) (207.876) (208.032) (410.179)  (342.454)
rho 0.101%**  0.087%**  0.085%**  (.078***  0.075%**  0.072%** (0.073*** 0.073%**
(0.030) (0.029) (0.030) (0.029) (0.027) (0.027) (0.027) (0.026)
N 398 398 398 397 397 397 397 397
AIC 6441.0 6436.1 6 435.7 6415.1 6393.1 6 394.7 6393.4 63954
BIC 6 468.9 6 468.0 6471.6 64549 6436.9 64425 64452 6451.2
RMSE 776.08 769.54 767.24 761.08 738.48 738.10 735.07 735.07

Errores estindar entre paréntesis. IDH = Indice de Desarrollo Humano. NaN: En sqrt(diag(fdHess)[-1]) NaNs han sido generados. N = niimero
de observaciones, AIC = Criterio de informacion de Akaike. BIC = Criterio de informacion bayesiano. RMSE = Raiz del error cuadratico

medio.

Significancia estadistica: *** p-valor < 0.01, ** p-valor < 0.05, * p-valor <0.1.
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Apéndice 2. Estimacion de los modelos SEM.

. pb_17 19
Variables
1) ) 3) “) (5) (6) ) (®)
pb_14_16 1.212%%*%  1.210%**  1.203*%*  1.198***  1.176*** 1.176%***  1.179*** 1.178%**
(0.041) (0.041) (0.041) (0.041) (0.041) (0.041) (0.041) (0.041)
stock_01_13 -0.126%**  -0.126%** -0.124***  -0.103*** -0.099*** -0.099%** -0.098*** -0.097***
(0.015) (0.015) (0.014) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017)
no_bosque 0.009***  0.010%**  0.013***  0.016%**  0.012*%**  0.012*%**  (.012%** (.012%**
(0.003) (0.003) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004)
pobreza -12.71%%* -20.392*%  -28.241*%*  -26.602%* -28.036*%* -28.076** -24.246** -24.174%*
(3.042) (10.826)  (11.319) (11.264)  (11.099)  (11.111) (11.504)  (11.501)
pobreza’2 0.103 0.176 0.159 0.189 0.189 0.180 0.180
(0.138) (0.141) (0.141) (0.139) (0.139) (0.139) (0.139)
poblacién -0.006** -0.004* -0.004* -0.004* -0.005*  -0.005%*
(0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.003) (0.003)
super_agricola -0.012%*  -0.013*** -0.014*** -0.014*** -0.014***
(0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005)
redes_viales 0.003%**  0.003***  0.003*%** (0.003*%*
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
area_protegida -0.470 -0.998 -1.060
(2.308) (2.344) (2.344)
IDH_2019 707.129  727.318
(551.324) (552.315)
saldo_migra -0.013
(0.023)
Constante 412.09%**  534.17%* 726.53*%* 722.61%** 716.9%** 719.52%**  332.53 322.35
(139.532) (214.767) (230.339)  (228.618) (223.477) (224.186) (376.444) (376.706)
lambda 0.513%**  0.505%*%*  0.517*%**%  (0.513*%*  (0.478%**  0.479%**%  (0.475%** (.477*%*
(0.057) (0.057) (0.056) (0.057) (0.059) (0.059) (0.059) (0.059)
N 398 398 398 397 397 397 397 397
AIC 6377.6 6379.1 6375.5 6356.4 6350.2 63522 6352.5 63542
BIC 6 405.5 6411.0 64114 6396.3 6394.0 6 400.0 6404.3 6410.0
RMSE 696.67 696.94 690.95 686.92 682.79 682.62 681.56 681.13

Errores estandar entre paréntesis. IDH = Indice de Desarrollo Humano. N = niimero de observaciones, AIC = Criterio de informacién de
Akaike. BIC=Ccriterio de informacion bayesiano. RMSE=Raiz del error cuadratico medio.

Significancia estadistica: *** p-valor < 0.01, ** p-valor < 0.05, * p-valor <0.1.
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