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RESUMEN

El auge del mercado de cacao esta modificando significativamente el modo en cdmo aprovechamos los suelos de nuestra
Amazonia. Lejos de ser objeto de andlisis riguroso, la literatura actual lo ha pasado por alto en muchas investigaciones de
indole cuantitativa. Por eso, este trabajo buscd analizar la influencia de variables comerciales asociadas al mercado del cacao
sobre la deforestacion, centrandose en la regiéon San Martin, e identificar la existencia de efectos de desbordamiento o
spillovers, lo que se logré estimando un modelo espacial de Durbin (SDM) con una matriz de contigiiidad Reina, encontrando
el indice de Moran global y contrastando sus estimadores con el método clasico de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). Se
concluyd que existe una autocorrelacién espacial positiva y significativa para la pérdida forestal, impulsada por
externalidades que ampliaron la frontera agricola. También se determin6 que fueron los distritos mas capitalizados quienes
la impulsaron en mayor medida, y que ahora esta se ha convertido en un fenémeno geograficamente interconectado por
incentivos econémicos, lo que demostré que las politicas de conservacién locales resultaron ineficaces al omitir el contagio
espacial.
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ABSTRACT

The boom in the cacao market is significantly altering the way land is utilized in our Amazon. Far from being the subject of
rigorous analysis, current literature has overlooked this in many quantitative studies. Therefore, this study sought to analyze
the influence of commercial variables associated with the cacao market on deforestation, focusing on the San Martin region,
and to identify the existence of spillover effects. This was achieved by estimating a Spatial Durbin Model (SDM) using a Queen
contiguity matrix, calculating the Global Moran's ], and contrasting its estimators with the traditional Ordinary Least Squares
(OLS) method. It was concluded that there is a positive and significant spatial autocorrelation for forest loss, driven by
externalities that expanded the agricultural frontier. Furthermore, it was determined that the most highly capitalized districts
were the primary drivers of this expansion, and that it has now become a geographically interconnected phenomenon driven
by economic incentives, demonstrating that local conservation policies proved ineffective by omitting spatial contagion.
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1. INTRODUCCION

El cacao (Theobroma cacao L.) es uno de los insumos mas resaltantes e indispensables para la industria
alimentaria mundial (Borda et al,, 2021; Huanca-Ccompe et al., 2026), principalmente por el alto valor de
sus semillas ricas en grasas y que se utilizan para la fabricaciéon de manteca y polvo derivados, que son
procesados como parte de la cadena productiva confitera de gran escala (Kongor, 2024; Shilpa et al., 2026),
una alta demanda que a su vez esta trayendo una severa amenaza al patrimonio arbdreo de las zonas donde
es cultivado.

La Amazonia peruana se enfrenta a un grave proceso de transformacion del modo en que se usan los suelos,
reflejando que la tala de arboles ya no es un simple fendmeno aislado, sino parte de un dinamismo
geografico interconectado (Urgilez-Clavijo et al., 2025). La regién San Martin es una de las mas afectadas
de esta expansion agricola nacional, impulsada por la creciente demanda cacaotera interna y externa que,
aunque atrajo mayores ingresos a la agricultura familiar local, también esta generando una presidn sin
precedentes sobre los principales ecosistemas (Gonzalez-Gonzalez et al., 2021). La Rosa (2022) y Sims et
al. (2025) coinciden en que el sector agricola es el principal impulsor de la deforestacion a nivel nacional.

Desde una perspectiva econdémica tradicional, la modelacién que se emplea a menudo para determinar qué
variables inciden mas en un determinado indice, es la de los Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), pero
en el estudio de fenémenos socioambientales esta resulta insuficiente porque considera independientes a
todas las unidades territoriales observadas e ignora el componente de autocorrelacidn en el cambio de uso
de suelo, lo que provoca sesgos en los estimadores e impide comprender como las perturbaciones en un
distrito reconfiguran el equilibrio de los territorios colindantes (Octaviani et al., 2023). Esa es la raz6n por
la que Hangli et al. (2023) sostienen que hacen falta estudios que relacionen unidades subregionales y
efectos indirectos en el uso de los suelos.

Estos patrones operan mediante externalidades de mercado; por ejemplo, si un distrito experimenta un
choque de precios favorable, entonces el incentivo econdmico cruza sus fronteras, provocando un efecto
de desbordamiento o spatial spillover que amplia la frontera agricola a nivel provincial y regional
(Baumann et al., 2022; Li et al., 2021).

Esta investigacion tuvo como objetivo probar la presencia de efectos de derrame espacial y autocorrelaciéon
entre los 77 distritos de la regiéon San Martin, demostrar que la deforestacion es impulsada también por
factores externos de mercado y produccion, y definir qué acciones deben llevar a cabo las autoridades
competentes a fin de reducir los indices de pérdida de cobertura forestal en nuestra Amazonia.

2. MATERIALES Y METODOS
Area de estudio

El estudio se hizo en la regiéon San Martin y abarco todos sus limites, pues esta es la zona que registra los
mas altos volumenes de produccién de cacao de todo el pais (Higuchi et al., 2022).

Enfoque y diseiio de la investigacion

El estudio adopté un enfoque cuantitativo, de nivel explicativo y disefio no experimental de corte
longitudinal-espacial, y comprendio el periodo desde el afio 2016 hasta el 2024.

Poblacién y muestra

La poblacidn estuvo conformada por los 77 distritos que integran la regién San Martin. Se hizo un muestreo
de tipo censal, incluyendo a todas las unidades distritales dentro del analisis para evitar sesgos de seleccién
artificiales y facilitar el calculo exacto de las fronteras geograficas continuas.
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Operacionalizacion de variables

La variable respuesta fue la pérdida anual de cobertura boscosa, medida en hectareas. Las variables
independientes incluyeron los precios en chacra y el volumen de produccién del cacao (Theobroma cacao
L.). También se incorporé el Indice de Necesidades Basicas Insatisfechas (NBI) a nivel distrital como
variable de control y proxy de la condicién socioecondmica de los territorios. Todas las variables se detallan
en la Tabla 1.

Tabla 1. Desempefio de indicadores de turismo regenerativo

Variable Tipo Descrip(-:i()n Unida.d de Fuente Signo
operativa medida esperado
Deforestacion Dependiente Pérdida anual de Hectareas Minam N/A
(DEF) cobertura boscosa (ha)
Precio del I ; Precio en chacra Soles por ; :
ndependiente , kilogramo Midagri (+)
cacao (PRC) promedio anual
(S/. /Kg)
Producciéon de Independiente Volumen anual de Toneladas Midagri +)
cacao (PROD) produccion fisica métricas (t)
Necesidades Proporcién
Béasicas Control poblacional con al Porcentaje INEI ©)
Insatisfechas menos una carencia (%)
(NBI) estructural basica
Habitantes
Densidad Nivel de por
poblacional Control concentracién Kilémetro INEI (+)
(DEN) demografica cuadrado

(haolh /17D

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Los datos fueron obtenidos de manera documental desde minerias estadisticas provenientes del portal
Geobosques del Ministerio del Ambiente (MINAM), para los indices de pérdida forestal; la plataforma SIEA
del Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego (Midagri), para la informacién econdémica; y del Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), para la informacién socioeconémica y geografica; todas ellas
son fuentes gubernamentales de acceso publico, por lo que no se recurrié a instrumentos primarios.

Técnicas de analisis de datos

Se emplearon técnicas econométricas disefiadas para aislar y medir los efectos de contagio geografico. En
una primera fase, se evalud6 la presencia de autocorrelacion espacial mediante el indice de Moran global;
las interacciones territoriales se modelaron a través de una matriz de pesos espaciales de contigiiidad tipo
Reina estandarizada por filas (W), la cual identificé como vecinos a aquellos distritos que compartian al
menos un vértice o arista en sus fronteras administrativas (Isnan et al, 2025), y para aislar las
externalidades se opt6 por hacer la estimaciéon con el modelo espacial de Durbin. Para justificar esta
decision, se calcul6 el indice de Moran y se generd un grafico de dispersion para la deforestacion a nivel
distrital, como se muestra en la Figura 1.

3 Rev. Amaz. Cienc. Econ. 5(2): e1700; (Jul-Dic, 2026). e-ISSN: 2810-8825




Rojas-Chipana RAC E

Moran Scatterplot (0.19)
2.5 1

2.04

1.5 1

1.0 1

0.54

00 ---TT%=

Deforestacion Vecina (Rezago Espacial)

Deforestacion Distrital (Estandarizada)

Figura 1. Grafico de dispersion de Moran para la deforestacidn a nivel distrital en San Martin

El diagrama de dispersion revela un indice global positivo de 0.19, una linea de ajuste con pendiente
positiva y mucha concentracidn de observaciones en los cuadrantes I y III, lo que confirma que existe una
autocorrelacién espacial positiva. He aqui la necesidad de emplear un método diferente, que incluya estas
interacciones y refleje el panorama de un modo mas realista. Para corroborarlo matematicamente, se
hicieron las pruebas de diagnoéstico de dependencia espacial sobre los errores del modelo clasico MCO. Los
resultados se detallan en la Tabla 2 y Tabla 3.

Tabla 2. Pruebas de diagnoéstico espacial con multiplicadores de Lagrange

Sarerr Test gl Valor Prob
Lagrange multiplier (lag) 1 0.152 0.6965
Robust LM (lag) 1 3.974 0.0462
Lagrange multiplier (error) 1 0.054 0.8159
Robust LM (error) 1 3.877 0.0490
Lagrange multiplier (SARMA) 2 4.029 0.1334
Tabla 3. Pruebas de inclusién de rezagos WX
Spacial Durbin Test gl Valor Prob
LM test for WX 4 12.492 0.0140
Robust LM WX test 4 12.394 0.0147
Lagrange multiplier (lag) 1 0.152 0.6965
Robust LM lag - SDM 1 0.054 0.8159
Join test for SDM 5 12.546 0.0280

Las versiones robustas de los multiplicadores de Lagrange confirmaron la presencia de autocorrelacion
espacial con un nivel de significancia del 5%, y las pruebas enfocadas en el modelo SDM mostraron que los
rezagos espaciales incluidos son altamente significativos, tanto en la prueba base (p = 0.0140), como en su
version robusta (p = 0.0147), lo que rechaza la hipotesis nula de independencia espacial y demuestra que
los efectos de derrame sobre la pérdida forestal en San Martin provienen de los mercados dindmicos y
rasgos socioeconémicos de las zonas colindantes.

Todo el procesamiento de datos, los mapas y las estimaciones se hicieron integramente en el entorno
Anaconda 3 basado en Python, y librerias especializadas como GeoPandas y PySAL.
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3. RESULTADOS Y DISCUSIONES

A continuacidn, se detallan los resultados que se obtuvieron tras la investigacién, donde se incorpor6 un
analisis estadistico descriptivo e inferencial, el mismo que serd mas adelante contrastado con hallazgos
anteriores.

31 Andlisis exploratorio de datos espaciales

Luego de compilar la data estadistica y geoespacial, se compararon los grados de impacto de la pérdida de
arboles por distrito desde el afio 2016 hasta el 2024. La evolucién del indicador se plasm6 en un mapa
térmico infrarrojo que se expone en la Figura 2.

Aiio 2016 Afo 2017 Aiio 2018
Ao 2019 Arno 2020 Arno 2021

vef

v
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~

o 500 1000 1500 2000 2500
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Figura 1. Evolucidén térmica de la deforestacion distrital en San Martin (2016 - 2024). Elaboraciéon propia a partir
de datos de la plataforma Geobosques del MINAM

Como se aprecia, la pérdida de bosque sufrié un bajon de intensidad en torno al 2018, y se concentra en el
cluster sureste. En los afios posteriores es evidente el impacto del efecto de desbordamiento propuesto por
el modelo de Durbin, lo que ha expandido la pérdida forestal hacia las jurisdicciones vecinas.

Estos resultados se corresponden con Tafur et al. (2022) al sefialar que en San Martin se vio una
disminucién notable de la tasa de deforestacion del 2018 al 2019, a diferencia de otras regiones como Pasco
y Junin, que experimentaron aumentos del 3.62% al 9.41%. Mostiga et al. (2025) identifican como
principales impulsadores a la agricultura, la red de transporte, la poblacién rural y el fuego, con variaciones
segun la region.

Ahora, es necesario extraer el escenario transversal mas reciente, a fin de evaluar qué tan grave es la
situacién actualmente. La Figura 3 presenta los grados de intensidad de pérdida en 2024 y contempla la
distribucidn estatica del fenémeno.
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Figura 3. Impacto de la fiebre del cacao en la deforestacién amazonica a nivel distrital en San Martin (2024).
Elaboracién propia a partir de datos de la plataforma Geobosques del MINAM

Como se evidencia en la Figura 3, los bosques se han ido perdiendo no de una manera aleatoria en la region,
sino que los mas afectados han estado rodeados en su mayoria por jurisdicciones con comportamientos
similares, lo que confirma la presencia de un fuerte indicio de autocorrelacion espacial positiva y vuelve
invalido el supuesto de independencia del estimador clasico MCO.

Estas interconexiones se ubicaron gracias a la matriz de pesos espaciales. La Tabla 4 describe la topologia
de San Martin basada en el aporte de dicha matriz como sigue.

Tabla 4. Estadisticas descriptivas de la matriz de pesos espaciales (W)

item Valor
Total de distritos (n) 77
Porcentaje de conexiones no 6.95%
Promedio de vecinos por 5.35
Minimo de vecinos en un 2
Maximo de vecinos en un 9

Es importante sefialar que el grado minimo de conectividad es de 2 vecinos y el maximo de 9, lo que
descarta que haya distritos que operen como “islas” espaciales separadas; y que tenemos una densidad de
red del 6.95%, lo que hace que esta matriz sea muy sélida para capturar los desbordamientos y confirmar
que es factible que las perturbaciones del mercado cacaotero en un distrito se transmitan en cadena hacia
las zonas aledafias.

La solidez de estos resultados es compatible con lo sefialado por Griffith & Paelinck (2018) respecto a que
al optar por el tipo de contigiiidad Reina se pueden representar las observaciones que estan conectadas
por vecindad espacial, lo que encaja perfectamente cuando analizamos unidades colectivas conformadas
por agentes racionales dinamicos.

6 Rev. Amaz. Cienc. Econ. 5(2): e1700; (Jul-Dic, 2026). e-ISSN: 2810-8825




Rojas-Chipana RAC E

La Figura 4 presenta la matriz graficamente con los centroides de cada distrito unidos a través de aristas
que representan las vias de presion econémica y desbordamiento agricola.

Figura 4. Red de conectividad espacial (matriz W) de San Martin

La configuracién de la red demuestra que los vecindarios no operan de forma aislada; esta servira como
base matricial para la estimacién del modelo espacial de Durbin que se desarrolla en la siguiente seccion.

La utilidad de esta matriz también es avalada por Suryowati et al. (2018), quienes sostienen que esta se
rige en torno a que permite dibujar el vecindario estadistico y refleja la influencia espacial que ejerce cada
elemento entre si. Akolo (2022) agrega que este método matricial capta mejor las conexiones al considerar
como vecinas a aquellas observaciones que comparten un lado o un vértice, a diferencia de la contigliidad
tipo rook, que solo se basa en lados compartidos.

3.2 Estimacion del modelo espacial de Durbin

Las pruebas estadisticas arrojaron métricas que reafirman la existencia de alta correlacion entre las
variables que surgieron al introducir la matriz W en el modelo de pérdida boscosa a nivel distrital.

Tabla 5. Resultados preliminares del modelo espacial de Durbin

Variable independiente Coeficiente Error estandar Estadistico Z
Precio local del cacao -64.492%* 28.848 -2.235
Producci6n local (PROD) -0.007 0.034 -0.211
Densidad poblacional 0.198 0.266 0.746
Necesidades Basicas -5.585** 2.854 -1.956
Precio vecino del cacao 108.769%** 37.991 2.863
Produccion vecina (W- 0.089* 0.045 1.952
Densidad poblacional 1.096 0.856 1.280
Necesidades Basicas -13.298** 6.408 -2.075
p (Rezago de la 0.035 0.173 0.203
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Constante -119.963 572.174 -0.209
Observaciones 77
Pseudo R? 0.317

Nota. La variable respuesta es la tasa de deforestacion local en ha. Nivel de significancia: * p < 0.10, ** p < 0.05, ** p
<0.01.

El precio del cacao en los distritos vecinos (W-PRC) es la de mayor impacto, con un coeficiente estimado de
108.769 y altamente significativo. Por otro lado, la presién econémica de los precios de chacra (PRC) influye
de forma inversa y resulta ser menos significativa. Esto resulta paradoéjico, pero la realidad es que, ante un
aumento en los precios del cacao en el mismo distrito donde se esta realizando el analisis, no habra
suficientes incentivos para que los agricultores decidan expandir su frontera agricola talando maés arboles
dentro de su territorio.

El nivel de pobreza vecina (W-NBI) y las necesidades basicas insatisfechas locales (NBI) también ejercieron
influencia inversa, pero en menor grado. Esto se explica asumiendo la naturaleza racional de los agentes
econdmicos que participan en este mercado. Si las condiciones socioeconémicas del vecino son menos
precarias, existirdn mayores incentivos en el entorno para no perder en la competencia comercial y
depender en mayor grado de la agricultura de exportacién, lo que hace que se talen mas arboles para
ampliar la capacidad productiva (Shao et al., 2024).

Estos resultados guardan correspondencia con Cruz et al. (2023) y Chen et al. (2025), quienes concluyen
que factores como el PBI, la urbanizacion, la agricultura, la industria maderera, la mineria, la
infraestructura, el cambio climatico, la pobreza y la migracién son los motores mas fuertes y que actiian de
forma coordinada. Ravikumar & Lock (2025) agregan que las politicas peruanas no han contribuido como
deberian en la reduccion de tasas nacionales de deforestacion, ya que no enfrentan directamente a estas
variables impulsadoras. Asimismo, Aguirre et al. (2021) afiaden que estas politicas orientadas a la
proteccién de bosques no son eficientes si son reducidas por la infraestructura vial, y que crear mas areas
protegidas en vez de mejorar puede empeorar el panorama.

3.3 Descomposicion de efectos espaciales

La interpretaciéon aislada de los estimadores anteriores es insuficiente al existir efectos de
retroalimentacion endégena entre los distritos, por lo que siguiendo la metodologia de LeSage y Pace,
debemos descomponerlos en efectos indirectos y totales. El resultado final se observa en la Tabla 6.

Tabla 6. Descomposicién de impactos espaciales

Variable Directo (;r;(:;;:‘f::) Total
Precio local del cacao (PRC) -63.7753 109.6775 45.9022
Produccién local (PROD) -0.0068 0.0921 0.0854
Densidad poblacional local (DEN) 0.2062 1.1370 1.3431
Necesidades Basicas Insatisfechas local -5.6760 -13.9009 -19.5768

Tras introducir los multiplicadores de LeSage y Pace, los resultados exhiben un efecto directo de -63.77 en
la dindmica del mercado de cacao (PRC), lo que propone que a un mayor precio local en cierto distrito,
menor sera la expansion agricola dentro de sus fronteras, talvez por la saturacion de tierras o falta de
jornaleros; mientras que el efecto indirecto domina con un coeficiente de 109.67, y demuestra que los
choques positivos de mercado, lejos de contenerse localmente, exportan una presiéon ambiental masiva y
expanden la frontera agricola hacia los territorios vecinos, una consecuencia que ya habia sido reportada
por Paredes & Pastor (2023).

8 Rev. Amaz. Cienc. Econ. 5(2): e1700; (Jul-Dic, 2026). e-ISSN: 2810-8825




Rojas-Chipana RAC E

Ello se condice con el efecto indirecto de -13.90 de las necesidades basicas insatisfechas (NBI), que sostiene
que, si se reduce la pobreza o se capitaliza mas territorio en los distritos vecinos, la pérdida boscosa en el
distrito local serd mayor. Esto prueba que las jurisdicciones mas ricas e integradas al mercado internacional
son las que impulsan la tala de arboles en territorios aledafios mas vulnerables.

Los resultados coinciden con Ledesma (2025), quien concluye que la pérdida forestal mantiene una
relacién negativa con la pobreza monetaria, pues al haber hogares mas pobres y remotos, poseen menor
capital para expandir cultivos. Boillat et al. (2022) también defienden la existencia de una interaccién
opuesta entre los indices de pobreza y deforestacion en su estudio realizado en Bolivia. Ngouhouo-Poufoun
etal. (2024) agregan que muchas familias en el Congo copiaron las practicas de depredacion de sus vecinos
siendo ademas incentivadas por el dinamismo del mercado cacaotero y los sistemas de acceso abierto.

CONCLUSIONES

El estudio concluy6 que el ritmo de pérdida forestal en la Amazonia peruana no opera de manera aislada,
sino como un sistema geografico interconectado. Al validar el indice de Moran global y realizar las pruebas
de multiplicadores de Lagrange, se demostré que existe una fuerte autocorrelacién espacial positiva,
misma que el método clasico de MCO ignora y por ende genera estimadores sesgados. El modelo espacial
de Durbin arrojé que lo que mas motiva la deforestacién en la regién San Martin es el efecto de
desbordamiento del mercado de cacao, y que los distritos que pasan por choques de precios favorables no
depredan todos sus suelos, sino que presionan a sus vecinos a hacerlo también. Ademas, se encontré que
los distritos con bajos indices de necesidades basicas insatisfechas (NBI) son capitalizadores de la
expansidn agricola y la dirigen hacia zonas aledafias mas vulnerables. Estas externalidades reflejan la
ineficacia de las politicas proambientales de los gobiernos de turno, las cuales estan enfocadas en un solo
sector y conllevan a que el capital agricola se reasigne a los territorios fronterizos. Esto hace imperativo un
cambio de foco urgente de estas medidas hacia una visién macrorregional que permita internalizar el
contagio espacial de la economia de exportacion.
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Anexos

Anexo 1. Mapa de clusteres (LISA) de la deforestacidon distrital en San Martin
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Anexo 2. Distribucién espacial de los residuos del modelo espacial de Durbin

~500 =250 0 250 500 750 1000 1250
Residuos (Errores del Modelo)
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