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Los lugares geográficamente aislados son, a menudo, lugares de riesgos ambientales exportados, de intensa 

extracción de recursos, explotación y marginación, así como espacios olvidados en materia de políticas 

sociales. Estas condiciones crean desafíos únicos relacionados con la vulnerabilidad y la adaptación que 

tienen implicaciones directas en la gestión de desastres. Nuestra investigación versa sobre la relación entre 

el aislamiento geográfico y la vulnerabilidad social relacionada con las inundaciones en las regiones 

ecológicas del Perú. Las ecorregiones tienen diferentes relaciones con el colonialismo y el capitalismo que 

dan forma a la vulnerabilidad, y planteamos la hipótesis de que la relación entre vulnerabilidad y 

aislamiento geográfico varía entre las ecorregiones. Utilizando técnicas de mapeo y análisis de regresión 

espacial, nuestros hallazgos indican que las relaciones entre vulnerabilidad y aislamiento geográfico varían 

entre las regiones, con diferencias que sugieren alineación con contextos regionales de extracción. 

Asimismo, encontramos diferencias notables en la vulnerabilidad relacionada con la infraestructura en 

salud pública y el acceso a los servicios, y entre ecorregiones con historias marcadamente contrastantes de 

extracción de recursos naturales, e inversión y desinversión.  

 

Palabras claves: regiones ecológicas, aislamiento geográfico, extracción de recursos, regresión espacial, 

vulnerabilidad. 

 

 

Mientras el cambio climático continúe 

impactando la habitabilidad de los espacios y la 

probabilidad de que aumenten los eventos 

adversos, resulta fundamental comprender las 

distribuciones espaciales de la vulnerabilidad. Sin 

embargo, las construcciones espaciales 

relacionadas con el aislamiento geográfico han 

recibido menos atención en la investigación de 

desastres, a pesar de la mayor vulnerabilidad 

general de las áreas rurales y la heterogeneidad en 

la resiliencia de estas áreas (Cutter, Ash y Emrich, 

2016). El aislamiento geográfico está configurado 

por la globalización y las respuestas comunitarias 

a esta incluidas diferentes historias de inversión y 

desinversión, y diferentes relaciones con los 

impulsores sociales y económicos de la 

vulnerabilidad (LeFebvre, 1991, 46–49, 343–47; 

Massey 2005; Meyfroidt et al., 2013). Las 

poblaciones geográficamente aisladas podrían 

enfrentar oportunidades económicas menos 

diversificadas, un acceso más deficiente a los 

servicios de salud y educación, así como costos 

de transporte más elevados y accesibilidad 

limitada que restringe la asistencia de emergencia 

y opciones de adaptación (Shultz et al., 2016; 

Doogan et al., 2018). Por otro lado, las 
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poblaciones geográficamente aisladas podrían 

tener redes de apoyo comunitario particular-

mente fuertes e historias de adaptación y 

resiliencia que sean protectoras (Fitzhugh, 2012). 

Para investigar las asociaciones entre el 

aislamiento geográfico y la vulnerabilidad, 

examinamos la heterogeneidad regional en esta 

relación basándonos en el entendimiento de que 

diferentes contextos sociales e históricos, y 

diferentes niveles y tipos de extracción entre 

entornos naturales (por ejemplo, diferentes 

sistemas extractivos entre entornos industriales y 

regiones ecológicas) dan forma a las condiciones 

políticas y económicas que sustentan la 

vulnerabilidad (Bunker, 1988; Tickamyer y 

Patel­Campillo, 2016; Pearce, 2020). Las 

regiones se crean mediante procesos sociales y 

económicos ligados al crecimiento y 

decrecimiento neoliberales y, por lo tanto, pueden 

dividirse en áreas de producción y extracción 

industrial (por ejemplo, áreas de minería de 

carbón; Massey, 1983; Allen, Massey y 

Cochrane, 2012). Los efectos de esta 

regionalización podrían perdurar mucho después 

de que finalice la actividad económica en un lugar 

específico, ya que los cambios sociales, 

económicos y políticos relacionados con el cierre 

de operaciones mineras, por ejemplo, podrían 

seguir patrones regionales (Massey, 1983). La 

investigación espacial fundamental ha sopesado 

los contextos sociales y económicos para 

investigar las interacciones regionales y rechazar 

el «supuesto de constancia», que establece que 

una relación observada entre todas las unidades 

también se aplica a las unidades individuales 

(Freedman et al., 1991; O'Loughlin, Flint y 

Anselin, 1994). Esta investigación ha utilizado el 

mapeo y la regresión espacial para explorar las 

diferencias regionales y el papel de los factores 

sociales y económicos locales en la configuración 

de la diferenciación espacial (O'Loughlin, Flint y 

Anselin, 1994; Curtis, Voss y Long 2012; 

Autant­Bernard y LeSage, 2019). Ofrecemos un 

escrutinio contextual similar. Las regiones 

ecológicas (ecorrregiones) del Perú reflejan 

diferencias sociales, económicas, políticas y 

culturales vinculadas con los legados del 

colonialismo y el capitalismo racial extractivo de 

recursos específicos (Pearce, 2020). Al 

considerar las historias sociales y ambientales 

entrelazadas y el papel de contextos más amplios 

en la configuración del espacio (Sharkey y Faber, 

2014), abordamos las regiones como regiones 

socioecológicas y planteamos la hipótesis de que 

los aspectos principales de la vulnerabilidad y la 

relación entre la vulnerabilidad y el aislamiento 

geográfico varían entre las ecorregiones según las 

experiencias regionales con la extracción. A 

través de este análisis, pretendemos ofrecer una 

comprensión matizada de la vulnerabilidad y el 

aislamiento geográfico en el Perú, útil tanto para 

los investigadores espaciales como para los 

profesionales de respuesta a desastres. 

 

Contexto de aislamiento geográfico y 

regiones socioecológicas del Perú 
 

Desde la conquista española del Imperio inca 

a inicios de la mitad del siglo XVI, el 

colonialismo en el Perú se centró principalmente 

en la producción de mercancías y la atención 

espacial cambió dependiendo de la importancia 

global de las materias primas. La extracción se 

organizó regionalmente: cultivos comerciales de 

azúcar y algodón en la costa norte y central, 

minerales en los Andes, petróleo en la costa norte, 

lana en las tierras altas del sur y caucho en el 

Amazonas (Fallaw y Nugent, 2020, 32). Después 

de la independencia en 1821, la élite de Lima y de 

las plantaciones costeñas continuó considerando 

el interior del Perú como una fuente de riqueza 

para apoyar el desarrollo del nuevo país y a la 

numerosa población indígena del interior como 

una fuente de mano de obra para esta extracción 

(Medd y Guyot, 2019; Fallaw y Nugent, 2020, 

26­30). Las regiones más remotas del Amazonas 

y de los Andes fueron lugares de extracción 

particularmente intensa. El auge del caucho de 

finales del siglo XIX y principios del XX redujo 
rápidamente el aislamiento geográfico de la 

Amazonía a través de la infraestructura de 

transporte necesaria para la extracción, a medida 

que nuevas ciudades, como Iquitos, crecieron 

para apoyar industrias relacionadas y largas 
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cadenas de suministro (Tully 2011, 67­68). Las 

operaciones mineras destructivas y los riesgos 

ambientales y consecuencias sociales y económi-

cas relacionados estaban, y continúan estando, 

ubicados principalmente en los Andes (ver Figura 

1 en Edraki y Unger, 2015). Al agravar los efectos 

de la actividad extractiva histórica y actual, las 

políticas de desarrollo rural han exacerbado la 

desigualdad en lugares geográficamente más 

aislados, particularmente en las ecorregiones del 

interior (Flachsbarth et al., 2018). 

 

Construcción de la vulnerabilidad y 

peligros de inundación  
 

En este estudio, examinamos una 

construcción de vulnerabilidad relacionada con 

los peligros de inundaciones. Nos centramos en 

las inundaciones con fines ilustrativos, utilizando 

una conceptualización de vulnerabilidad social 

pertinente a una amenaza común en el Perú para 

evaluar la diferenciación espacial de la 

vulnerabilidad. Los investigadores han propuesto 

muchas definiciones y conceptualizaciones de 

vulnerabilidad, varias similares y algunas 

contradictorias (Cutter, 1996). Las clasificacio-

nes recientes diferencian la vulnerabilidad como 

susceptibilidad a los impactos adversos de las 

amenazas y la vulnerabilidad social como 

susceptibilidad a los impactos adversos según lo 

determinado por las propiedades sociodemográ-

ficas y económicas de una comunidad (Wang et 

al., 2021). Basándose en índices de vulnerabili-

dad social seminales (Cutter, Boruff y Shirley, 

2003), investigaciones recientes también 

destacan la amplia gama de condiciones que 

podrían considerarse que influyen en la 

vulnerabilidad social, incluido el estado de salud, 

el nivel socioeconómico y el acceso a la 

asistencia social, las condiciones de vivienda y el 

entorno construido, así como género, edad, raza, 

etnia e idioma (Tuccillo y Spielman, 2022). 

Conceptualizamos la vulnerabilidad social a 

través de una lente tan inclusiva y abordamos la 

susceptibilidad a los impactos adversos de las 

amenazas como un cálculo abrumadoramente 

social (Smith, 2006), estrechamente vinculado a 

los legados coloniales y a la globalización 

(O'Brien y Leichenko, 2000; Bonilla y LeBron, 

2019). Al considerar la susceptibilidad como 

determinada en gran medida socialmente, 

también abordamos la vulnerabilidad como 

abrumadoramente social. Este énfasis social 

refleja los recientes llamados a investigar la 

vulnerabilidad a las inundaciones a fin de 

estudiar los mecanismos que impulsan las 

disparidades en los impactos (Hino y Nance, 

2021). 

 

La investigación sobre la vulnerabilidad ha 

considerado factores relevantes para el aisla-

miento geográfico. La investigación que analiza 

la vulnerabilidad rural ha encontrado que la 

vulnerabilidad en lugares rurales puede ser 

generada y exacerbada por economías 

altamente de subsistencia con pocas alternativas 

alimentarias (Birkmann y Wisner, 2006), 

dependencia de una única fuente económica 

(Bach, 2017) y fuertes asociaciones positivas 

con otros factores de vulnerabilidades sociales 

como el bajo nivel de empleo y educación, la 

mala calidad de la vivienda, alta pobreza y un 

gran número de grupos raciales y étnicos 

minorizados (Cutter y Emrich, 2006; Lee et al. 

2021). También relacionado con el aislamiento 

geográfico, las recientes investigaciones sobre 

vulnerabilidad por inundaciones han analizado 

las relaciones entre vulnerabilidad y acceso a 

recursos, comodidades, mercados y servicios 

fundamentales en la respuesta a las inundacio-

nes. (Bashier Abbas y Routray, 2014; Jamshed 

et al., 2020). Esta reciente investigación 

constata una mayor vulnerabilidad social 

general en zonas   geográficamente «remotas» y   

vincula mayores riesgos de graves 

repercusiones en la salud y los medios de 

subsistencia en las zonas rurales más alejadas de 

las ciudades con servicios e instalaciones más 

débiles (Bashier Abbas y Rutay, 2014; 

Mavhura, Manyena y Collins 2017; Jamshed et 

al., 2020). De manera similar, y más local para 

nuestro caso de investigación, el estudio sobre 

vulnerabilidad a inundaciones en Arequipa, 
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Perú, ha examinado las relaciones entre 

distancia  a  los  recursos  de  emergencia  y  la 

vulnerabilidad a nivel de cuadras (Thouret et al; 

2013).   Nos basamos  en  esta  investigación, 

 

 

 

evaluando cómo varios aspectos de la 

vulnerabilidad se relacionan con el aislamiento 

geográfico en diferentes contextos regionales. 

Investigar la relación entre vulnerabilidad y 

aislamiento geográfico tiene implicaciones 

fundamentales para la gestión de desastres, ya 

que la investigación puede identificar los tipos 

de  vulnerabilidad  más  comunes  en  contextos 

geográficamente  aislados,  así como las fuentes 

 

 

 

de vulnerabilidades que respaldan las 

intervenciones en políticas. 

 

Las diferencias regionales en la exposición 

a peligros y el riesgo acumulativo no se tienen 

Roland et al 

Figura 1. Tiempo de viaje a ciudad más cercana de 50,000 (Nelson, 2008). 
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en cuenta en nuestro análisis espacial de 

vulnerabilidad, si bien los diferentes tipos y 

mecanismos de inundaciones en todo el Perú 

ofrecen antecedentes importantes (Fekete, 2009; 

Chang y Chen, 2016). Las inundaciones en el 

lado oeste de los Andes son de inicio rápido, lo 

que a menudo resulta en inundaciones aparatosas 

y generalmente están asociadas con precipitacio-

nes extremas y El Niño (temperaturas oceánicas 

anormalmente cálidas en el Pacífico ecuatorial; 

Poveda et al., 2020). En los Andes, el retroceso 

de los glaciares y el correspondiente crecimiento 

de lagos glaciares aumentan el riesgo de 

inundaciones y amenazas de avalanchas y 

deslizamientos de tierra (Huggel et al., 2020). En 

la Amazonía, las inundaciones extremas suelen 

estar vinculadas a las condiciones de La Niña 

(temperaturas oceánicas anormalmente frías en 

el Pacífico ecuatorial) y, por lo general, 

evolucionan lentamente debido a las grandes 

cuencas hidrográficas y a la gran extensión de 

los ríos. Como en el resto del país, las 

inundaciones en la Amazonía tienen impactos 

devastadores en la salud, y la seguridad y 

abastecimiento alimentarios, pero los ciclos 

anuales de inundaciones también son 

fundamentales para sostener los medios de vida 

amazónicos (Marengo y Espinoza, 2016; 

Sherman et al., 2016).  

 

Datos y medidas 
Indicador de aislamiento geográfico 

 
 

Operativizamos el aislamiento geográfico 

como tiempo de viaje hasta la ciudad más cercana 

para reflejar factores como rutas de transporte e 

infraestructura relevantes tanto para extracción 

histórica y actual, y acceso a servicios y 

asistencia de emergencia. El aislamiento por 

distancia es la forma más sencilla de determinar 

el aislamiento geográfico, donde la mayor 

distancia entre los puntos aumenta relativamente 

el aislamiento geográfico (Holman et al., 2007). 

Sin embargo, las barreras naturales, los tipos de 

superficie terrestre y los cambios de altitud 

aumentan las dificultades del viaje (White y 

Barber, 2012), y las escasas conexiones de 

tránsito y los altos costos de viaje reducen la 

accesibilidad (Roy, Schmidt­Vogt y Myrholt, 

2009). Estas características relacionadas con la 

conectividad incluidas en nuestra 

operacionalización reflejan la disminución de 

interacción entre lugares. 

 

Usamos un indicador para el tiempo de viaje 

a la ciudad más cercana creado por la Comisión 

Europea (Nelson, 2008). El indicador considera 

las redes de transporte, y factores ambientales y 

políticos para estimar el tiempo de viaje a la 

ciudad más cercana de 50,000 habitantes (Uchida 

y Nelson, 2010). Las redes de transporte incluyen 

carreteras y ferrocarriles, y ríos navegables. Los 

factores ambientales incluyen cobertura del suelo 

y pendiente. La distribución de la población en 

unidades se contabiliza parcialmente utilizando 

datos espaciales, incluyendo, por ejemplo, la 

cobertura terrestre y la distancia a carreteras, lo 

que aumenta la precisión de la medida hasta el 

nivel de píxel de 1 km (Uchida y Nelson, 2010). 

La medida, sin embargo, no considera las 

diferencias en los costos de transporte ni las 

disparidades económicas entre lugares que 

podrían afectar la accesibilidad a los viajes 

(Roland y Curtis, 2020). El indicador es 

pertinente a la gestión de desastres y riesgo de 

inundaciones, y la disponibilidad implícita del 

indicador o la ausencia de instalaciones y 

servicios de emergencia se utiliza para medir la 

capacidad de respuesta ante catástrofes en el 

panel 510 de la Cruz Roja 5101. 

 

La figura 1 muestra la métrica de aislamiento 

geográfico por distrito. Las líneas grises 

representan los límites del distrito. Se seleccio-

naron distinciones a nivel de distrito para la 

métrica de aislamiento geográfico y los 

indicadores de vulnerabilidad, ya que los distritos 

son la subdivisión administrativa más pequeña 

del Perú, después de las provincias y regiones, y 

la escala más pequeña para la cual hay datos 

disponibles. El tamaño de la población por 

distritos varía entre regiones, ya que histórica-

mente las regiones requerían diversos mínimos 

de población para la creación de nuevos distritos 

(Instituto Nacional de Estadística e Informática, 
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1993). Perú tiene 1,832 distritos, pero los datos 

incluyen 1,873 divisiones ya que algunos 

distritos están divididos en los datos. Este 

número adicional de divisiones aumenta la 

especificidad espacial. Los tonos más oscuros y 

los números más grandes representan tiempos de 

viaje más largos hasta la ciudad más cercana y un 

mayor aislamiento geográfico. El tiempo de viaje 

osciló entre 0 minutos (muchos distritos) y 4,099 

minutos (distrito de Soplín en la Amazonía), con 

un promedio de 461 minutos (en la figura 1, una 

puntuación de aislamiento geográfico de 0 

representa este promedio nacional). Modifica-

mos la escala y normalizamos los datos de 

aislamiento geográfico usando z puntuaciones, lo 

que respalda las comparaciones con las 

características de vulnerabilidad normalizadas 

utilizando el mismo procedimiento. Esta opera-

cionalización supone que diferentes cambios en 

el tiempo de viaje (p. ej., de 0 a 20 minutos en 

comparación con 40 a 60 minutos) tienen el 

mismo efecto sobre el aislamiento geográfico. 

Para evitar que los valores atípicos sesguen la 

visualización, establecimos límites a dos 

desviaciones estándar de la media (± 2). Todos 

los mapas de indicadores y vulnerabilidades en 

este estudio siguen procedimientos de 

visualización similares. El I de Moran global 

utilizando la contigüidad de torres es 0.68 (p< 

0.001), lo que indica una fuerte autocorrelación 

espacial positiva (es decir, el tiempo de viaje es 

similar entre los distritos vecinos). 

 

 

Identificación y reducción de 

indicadores de vulnerabilidad  
 

Los estudios de vulnerabilidad suelen 

construir un índice de indicadores de 

vulnerabilidad a partir de los aportes de las partes 

interesadas y de la literatura que vincula 

empíricamente los indicadores con impactos 

(Cutter, Boruff y Shirley, 2003). Seguimos el 

mismo enfoque. Para identificar indicadores 

relevantes, nos basamos en marcos de 

vulnerabilidad e índices que enfatizan las 

dimensiones sociales, económicas, institucio-

nales y culturales de la vulnerabilidad (ver el 

marco MOVE en Jamshed et al., 2019), 

influencias sobre los medios de vida (consultar el 

marco sobre Medios de Vida Sostenibles en 

Birkmann, 2013) y la vulnerabilidad de la salud 

(Bashier Abbas y Routray, 2014). Clasificamos 

los indicadores utilizando un estudio de caso 

iterativo y un enfoque multimodelo para 

recopilar comentarios de las partes interesadas. 

Nuestro estudio es parte de una colaboración más 

amplia con socios del Centro Climático de la 

Cruz Roja y de la Media Luna Roja, y la Cruz 

Roja alemana en el Perú. Las discusiones que 

mantuvimos con estos socios, así como la visita 

a Iquitos, el taller de tres días con profesionales 

de desastres por inundaciones en Lima en junio 

del 2019, y las entrevistas de seguimiento con los 

asistentes al taller contribuyeron con información 

en la selección de indicadores. Asimismo, para 

clasificar los indicadores realizamos una 

encuesta en línea a profesionales de desastres por 

inundaciones en el Perú en diciembre del 2019 y 

enero del 2020. Los encuestados fueron 

reclutados por correo electrónico a partir de una 

lista de asistentes al taller y de las redes 

profesionales del Centro Climático de la Cruz 

Roja, la Media Luna Roja y la Cruz Roja alemana 

en el Perú. La muestra de conveniencia abarcó a 

partes interesadas involucradas en la preparación 

y respuesta a desastres en el Perú. De las 

aproximadamente 150 enviadas por correo 

electrónico, cincuenta y seis respondieron, y 

treinta y seis completaron la mayor parte de la 

encuesta, lo que arroja una tasa de respuesta de 

0.372. Los profesionales en desastres por 

inundaciones asignaron la mayor importancia a 

la salud y los indicadores relacionados con la 

pobreza. Otros resultados, incluyendo 

diferencias en las percepciones relacionadas con 

los campos de trabajo y ubicación geográfica de 

los encuestados, se puede encontrar en el informe 

de nuestra encuesta (Roland et al., 2021). 

 

Presentamos indicadores utilizados en 

nuestra construcción de vulnerabilidad social 

relacionada con inundaciones en el Perú en la 

tabla 1, incluyendo una justificación para la 

selección del indicador, la clasificación en la 
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encuesta de profesionales de desastres por 

inundaciones y una relación hipotética, positiva 

o negativa, con la vulnerabilidad. Los 

indicadores se dividen en cinco categorías de 

vulnerabilidad: entorno construido, demográ-

fico, educativo, sanitario y socioeconómico. 

Nuestros datos de vulnerabilidad a nivel de 

distrito son del 2017. El censo nacional del Perú 

y los datos de la Cruz Roja 510, una recopilación 

de datos de evaluación de riesgos por parte de la 

Cruz Roja de Países Bajos (Instituto Nacional de 

Estadísticas e Informática del Perú del 2017 y los 

datos 510 de la Cruz Roja de Países Bajos, 

2020). Como otros estudios (Oulahen et al., 

2015), modificamos la escala y normalizamos 

los datos utilizando puntuaciones z para 

comparar datos con diferentes escalas. Este 

proceso creó datos de vulnerabilidad con medias 

de 0 y desviaciones estándar de 1.  

 

Para reducir este gran número de indicadores 

a un menor número de nuevas variables que 

reflejen diferentes aspectos de la vulnerabilidad, 

utilizamos un análisis de componentes 

principales (PCA; Cutter, Boruff y Shirley, 

2003). Usando una rotación varimax para 

aumentar la variación entre cada nuevo factor 

(Cutter, Boruff y Shirley, 2003), identificamos 

seis componentes utilizando un diagrama de 

pedregal (consultar el Apéndice A para el 

diagrama). Estos componentes, representados en 

la tabla 2, explicaron el 73 por ciento de la 

variación de la vulnerabilidad entre distritos.   

 

Siguiendo un PCA, el próximo paso más 

común en el análisis de vulnerabilidad consiste 

en combinar componentes en un modelo aditivo 

para crear una puntuación de vulnerabilidad 

compuesta (Cutter, Boruff y Shirley, 2003). Los 

aportes de expertos generalmente solo se 

integran en pasos anteriores de la selección de 

indicadores, lo que conduce a considerar que las 

medidas de vulnerabilidad compuesta no están 

suficientemente fundamentadas en percepciones 

locales de vulnerabilidad (Fekete, 2012). Los 

índices informados por expertos locales tienen 

más probabilidades de reflejar con precisión los 

contextos locales y se perciben como más 

transparentes que los índices que no fueron 

informados por los expertos locales (Oulahen et 

al., 2015; Beccari, 2016). Para integrar más 

plenamente las aportaciones de los expertos en 

nuestro análisis, nos basamos en investigaciones 

que utilizan a las partes interesadas para validar 

los resultados basados en datos (Oulahen et al., 

2015; Álvarez et al., 2018) y que sigue el PCA 

con análisis estadísticos adicionales utilizando 

las clasificaciones del indicador de las partes 

interesadas. (Mascarenhas, Nunes y Ramos, 

2015). 
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Tabla 1. Indicadores de vulnerabilidad sobre inundaciones 
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Usamos clasificaciones de indicadores de 

nuestra encuesta sobre inundaciones realizadas a 

profesionales de desastres para sopesar los 

componentes de PCA que constituyen el puntaje 

general de vulnerabilidad según las percepciones 

de las partes interesadas respecto a la 

importancia de cada uno de los principales 

indicadores dentro del componente. Aunque este 

enfoque solo se aplica a nuestra medida de 

vulnerabilidad general, significa que, en vez de 

sumar únicamente, los componentes se 

combinan de manera que consideren el aporte de 

los expertos. Al crear una medida de 

vulnerabilidad general que utiliza los aportes de 

los profesionales en desastres por inundaciones 

para sopesar los dominios de vulnerabilidad 

derivados del método PCA ampliamente 

utilizado, ofrecemos un enfoque innovador que 

integra estos métodos comunes, aunque 

generalmente separados, de indicadores de 

desarrollo y está basado en datos y en la 

información brindada por los expertos locales. Si 

bien la encuesta a los profesionales de desastres 

por inundaciones fue diseñada para evaluar la 

importancia de los indicadores individuales, 

adaptamos las respectivas clasificaciones de 

indicadores para ponderar los seis componentes 

del PCA. Al hacerlo, primero calculamos las 

ponderaciones proporcionales para cada 

indicador según: 

 
 

donde wi es la ponderación del indicador de 

vulnerabilidad i, n es el número total de 

indicadores en el índice, y ri es la posición 

clasificada del indicador i (Oulahen et al., 2015). 

Las ponderaciones suman 1. Al utilizar las 

ponderaciones individuales de los indicadores, 

creamos ponderaciones de componentes 

calculando el peso promedio de los indicadores 

Roland et al 
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individuales que pesan los principales 

indicadores de  cada componente.  Por  ejemplo,  

 

 

 

para el componente de salud que incluye la tasa 

de mortalidad infantil y la esperanza de vida 

como indicadores principales, calculamos el peso 

promedio del estudio de estos dos indicadores. 

Luego multipliquemos este peso promedio por las 

puntuaciones de los componentes antes de 

agregar componentes para crear el puntaje 

compuesto. Este proceso sigue: 

 

 

donde vk es el compuesto de vulnerabilidad para 

el distrito k, xkj es la puntuación del componente 

para el distrito k y el componente j, wi es la 

ponderación del indicador de vulnerabilidad i, y 

nj es el número de indicadores en el componente 

j. 

Regiones Ecológicas 
 

Utilizamos las ecorregiones como proxy de 

diferentes experiencias de extracción, 

liberalización y desinversión para considerar la 

Figura 2. Ecorregiones del Perú (Ministerio del Ambiente del Perú, 2017). 
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influencia de los factores sociales y económicos 

sobre las diversas relaciones entre vulnerabilidad 

y aislamiento geográfico. Por tanto, abordamos 

las ecorregiones como regiones socioecológicas. 

Investigar Para analizar esta heterogeneidad 

regional, utilizamos una variable para 

ecorregiones del Ministerio del Ambiente del 

Perú (2017) que originalmente incluía nueve tipos 

de ecorregiones. Debido a que las ecorregiones no 

se alinean con los límites de los distritos, 

entrecruzamos el mapa de la ecorregión con los 

límites del distrito, y definimos la ecorregión a 

nivel distrital, conforme al tipo de ecorregión con 

mayor proporción de superficie terrestre del 

distrito. Casi todos los distritos se encuentran 

dentro de seis ecorregiones (figura 2): bosques 

secos ecuatoriales (131 distritos), desiertos 

costeños (203 distritos), estepas montañosas (256 

distritos), praderas y matorrales de montaña (803 

distritos), bosques altos (360 distritos) y la selva 

amazónica (120 distritos). Dos distritos estaban 

dentro de otras ecorregiones y fueron subsumidos 

en las ecorregiones circundantes para ser 

representados estadísticamente. La comparación 

del aislamiento geográfico y los mapas de la 

ecorregión (figuras 1 y 2) indican una variación 

sustancial entre el aislamiento geográfico y las 

ecorregiones, lo que respalda la investigación 

sobre la variación de la relación entre el 

aislamiento geográfico y la vulnerabilidad por 

ecorregión. 

 

Método 

Mapeo de características de vulnerabilidad 
 

Evaluar la relación entre vulnerabilidad y 

aislamiento geográfico en todo el Perú requiere 

primero comprender dónde son más importantes 

los diferentes aspectos de la vulnerabilidad. En 

nuestro primer paso analítico, mapeamos la 

vulnerabilidad compuesta según la información 

recogida en la encuesta, los componentes de 

vulnerabilidad y los indicadores individuales 

que los profesionales de desastres por 

inundaciones calificaron más alto. Al igual que 

otras visualizaciones, estos mapas, presentados 

en las figuras 3 y 4, se centran alrededor de una 

media nacional de 0 y tienen límites en dos 

desviaciones estándar de la media (± 2). Los 

tonos más oscuros indican una mayor 

vulnerabilidad. 

Para identificar la agrupación espacial de 

vulnerabilidad alta y baja (por ejemplo, distritos 

con alta vulnerabilidad y alta vulnerabilidad en 

distritos vecinos), mapeamos el I de Moran local 

para la vulnerabilidad compuesta y los 

componentes de vulnerabilidad, también 

presentados en la figura 3 (Anselin, 1995). 

Seleccionamos una matriz de contigüidad de 

torres para construir las matrices de 

ponderaciones espaciales que identifican los 

distritos vecinos. En esta matriz, a cada distrito 

vecino se le asigna el mismo peso. A menudo se 

utiliza una alta autocorrelación espacial 

estadísticamente significativa para seleccionar 

una matriz de ponderaciones espaciales (Chi y 

Zhu, 2019, 40), y la contigüidad de la torre 

produjo las mayores estadísticas de I de Moran 

global para la vulnerabilidad general en 

comparación con la contigüidad de la reina y 

varios criterios de distancia y vecinos más 

cercanos. La contigüidad de torre y reina también 

es común en el análisis espacial de vulnerabilidad 

social (Gaither et al., 2011; Frigerio y De Amicis, 

2016; Hou et al., 2016), y la contigüidad de torre 

a veces se favorece por su aplicación más estricta 

de la contigüidad de polígonos. (Frigerio y De 

Amicis, 2016). En el Perú, donde el tamaño de 

los distritos y la distancia entre ellos varían 

ampliamente, este enfoque conservador es 

apropiado ya que reduce las posibilidades de 

sobreestimar el alcance geográfico de los 

patrones espaciales. 

 

Análisis de regresión espacial 
 

El segundo paso de nuestro análisis utiliza la 

regresión espacial para evaluar la variación en la 

relación entre el aislamiento geográfico y la 

vulnerabilidad en todas las ecorregiones del Perú. 

Nuestros resultados comparativos enfatizan el 

contexto espacial específico de nuestro estudio y 

permiten la interpretación en términos de cómo 

las regiones se relacionan entre sí, incluidos 

contextos regionales históricos y sociales 
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contrastantes, basados en nuestro enfoque 

relacional del espacio (Massey, 2013). Un 

análisis espacialmente informado es importante 

porque los distritos son interdependientes: las 

características de un distrito afectan las de los 

vecinos (Tobler, 1979; Getis y Ord, 1992). La 

vulnerabilidad está determinada no solo por los 

recursos y servicios de un distrito, sino también 

por los recursos y servicios de los distritos 

vecinos (por ejemplo, una persona de un distrito 

podría acceder a atención médica en un distrito 

vecino) y por las interacciones entre distritos (por 

ejemplo, una persona de un distrito, podría 

prestar apoyo a los residentes de un distrito 

vecino (Voss, Curtis White y Hammer, 2006). 

Los distritos contiguos también tienen 

similitudes, ya que los límites de los distritos no 

reflejan diferencias abruptas en las características 

sociales y geográficas, o en las historias de 

extracción (Tolnay, Deane y Beck, 1996). Las 

medidas de autocorrelación espacial confirman 

nuestra base teórica para la regresión espacial. La 

estadística I de Moran global y la estadística 

global C de Geary encuentran fuertes 

autocorrelaciones espaciales positivas para las 

medidas de vulnerabilidad. Generamos nuestra 

variable espacialmente rezagada, que representa 

la vulnerabilidad promedio en distritos vecinos, 

multiplicando las ponderaciones espaciales de 

nuestra matriz de ponderaciones espaciales por 

las puntuaciones de vulnerabilidad y sumando 

para todos los vecinos (Anselin, 1989). 

 

Utilizamos un modelo de regresión de 

autocorrelación espacial (SAC) para hacer una 

regresión de los componentes de vulnerabilidad, 

así como el compuesto de vulnerabilidad, sobre 

el aislamiento geográfico con una variable 

ficticia para la ecorregión y un término de 

interacción para el aislamiento geográfico y la 

ecorregión (Chi y Zhu, 2019). Un modelo SAC 

incluye autocorrelación espacial para la variable 

dependiente, la vulnerabilidad y el término de 

error. Dada la base teórica para el escrutinio 

espacial de la vulnerabilidad en los distritos 

vecinos, es esencial evaluar la dependencia 

espacial de la vulnerabilidad. El modelo SAC 

tiene los valores de criterio de información de 

Akaike más pequeños para el compuesto de 

vulnerabilidad y para todos los componentes en 

comparación con los modelos no espaciales de 

regresión espacial, error espacial, espacial de 

Durbin y mínimos cuadrados ordinarios (OLS), 

lo que sugiere que el modelo SAC se ajusta mejor 

a los datos. Realizamos nuestro análisis con los 

modelos alternativos y no encontramos 

diferencias sustanciales en los resultados 

(Anselin 1999, 11; LeSage y Pace, 2009, 23, 

28­29; consulte el Apéndice B para ver las 

ecuaciones y los resultados de los modelos 

alternativos). Ejecutamos el modelo por separado 

para el conjunto de vulnerabilidades, según lo 

determinado por el compuesto PCA ponderado 

por profesionales de catástrofes por 

inundaciones, así como para cada componente 

del PCA. El término de interacción es el quid de 

nuestro análisis, ya que evalúa la fuerza 

condicionante de la ecorregión en la relación 

entre vulnerabilidad y aislamiento geográfico. El 

modelo está expresado en la siguiente ecuación:  

 

 

 

donde Yi es la vulnerabilidad del distrito i,  es la 

constante de regresión, ρ es la fuerza de la 

asociación con la vulnerabilidad extra local 

manteniendo constante la vulnerabilidad del 

distrito, Yj es la vulnerabilidad del distrito extra 

local j, Wj es la proximidad del distrito j al 

distrito i determinado por la matriz de 

ponderaciones espaciales, 1 es el fuerza de la 

asociación con el aislamiento geográfico del 

distrito, Xi es el aislamiento geográfico del 

distrito i, 2 es la fuerza de la asociación con la 

ecorregión, Zi es la ecorregión del distrito i, 3  es 

la fuerza de la asociación con la interacción entre 

aislamiento geográfico y ecorregión, u es error y 

error extra local, k es la fuerza de la asociación 

con el error extra local, uj es el término de error 

para el distrito extra local j, y ei  es el término de 

error para el distrito i. 
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Bajo-bajo 
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Bajo-bajo 
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No significativo 
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No significativo 

Componente riqueza 
Componente infraestructura en salud pública 

  

Componente demográfico Componente salud  

Componente acceso a servicios Componente género 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Figura 3. Distribución espacial e I de Moran local del compuesto de vulnerabilidad del análisis de los 

principales componentes (PCA) informado por los profesionales en desastres por inundaciones y los 

componentes de vulnerabilidad del PCA.
 

Aislamiento geográfico y vulnerabilidad en las ecorregiones 
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Incidencia de enfermedades por el agua 

Desnutrición infantil 

Pobreza 

Porcentaje de adultos mayores y niños 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Roland et al. 

Hogares sin suministro público de agua 

Porcentaje vulnerabilidad = 0 
Zonas más oscuras = mayor vulnerabilidad 

Figura 4. Distribución espacial de la vulnerabilidad para cinco indicadores clasificados como los más 

importantes en las encuestas de profesionales en desastres por inundaciones en el Perú. 
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Resultados 
Distribución espacial de la vulnerabilidad 

 

Las visualizaciones de la vulnerabilidad 

social relacionada con las inundaciones muestran 

patrones espaciales alineados con la ecorregión y 

el aislamiento geográfico que sugiere una 

variación regional en la relación entre vulnerabi-

lidad y aislamiento geográfico. Para la vulnerabi-

lidad general, observamos asociaciones positivas 

entre la vulnerabilidad y ecorregiones interiores, 

generalmente más aisladas, así como entre la 

vulnerabilidad y los distritos más aislados 

geográficamente dentro de las ecorregiones. 

Clústeres de alta vulnerabilidad general en las 

ecorregiones andinas y amazónicas de estepas 

montañosas interiores y praderas y matorrales de 

montaña, donde se han concentrado, y se siguen 

concentrando, intensas actividades extractivas. 

En todo el país, los clústeres de vulnerabilidad 

general son más bajos alrededor de las grandes 

ciudades como Iquitos, Tarapoto, Huancayo, 

Ayacucho y Cusco.  

 

Los mapas de componentes ilustran dónde 

son más importantes los aspectos específicos de 

vulnerabilidad, lo que puede ayudarnos a 

comprender las relaciones entre diferentes tipos 

de vulnerabilidad y aislamiento geográfico, así 

como posibles variaciones regionales en estas 

relaciones. Las correlaciones con el aislamiento 

geográfico son notables en la mayoría de los 

componentes. En el componente de riqueza, los 

clústeres de baja vulnerabilidad se encuentran 

principalmente alrededor de las grandes 

ciudades, y en particular, en ciudades costeñas 

como Lima, Pisco y Arequipa. De la misma 

manera, en el componente de infraestructura de 

salud pública, las ciudades de Iquitos y Pucallpa 

no están incluidas en el clúster de alta 

vulnerabilidad que constituye gran parte de la 

ecorregión de la Amazonía. La vulnerabilidad del 

componente de mapeo también revela clústeres 

por ecorregión. La vulnerabilidad alta en 

numerosos componentes se concentra en la 

Amazonía y distritos andinos de praderas y 

matorrales de montaña, y en las ecorregiones de  

 

 

 

las estepas montañosas. Por ejemplo, los 

clústeres de alta vulnerabilidad relacionados con 

la riqueza en las ecorregiones de praderas y 

matorrales de montaña, y del bosque alto que 

limitan al este de los Andes; es alta la 

vulnerabilidad relacionada con el acceso a los 

clústeres de servicios en las ecorregiones de la 

Amazonía y la estepa montañosa, y los clústeres 

de alta vulnerabilidad relacionados con la 

infraestructura de salud pública en la ecorregión 

de la Amazonía. En cambio, la vulnerabilidad es 

baja en los clústeres de componentes 

relacionados con la riqueza y la salud en los 

distritos costeños del desierto. 

 

Mapear indicadores individuales ayuda a 

sondear las fuentes de diferencia espacial en la 

vulnerabilidad de los componentes. Los mapas 

de indicadores individuales que los profesionales 

de desastres por inundaciones calificaron como 

los más importantes (es decir, enfermedades 

transmitidas por el agua, pobreza, desnutrición 

infantil, porcentaje de adultos mayores y niños, y 

el acceso al suministro público de agua —los 

indicadores más importantes—) enfatizan que los 

atributos claves de la vulnerabilidad social 

relacionada con las inundaciones se concentran 

en regiones del interior, particularmente la 

Amazonía y las ecorregiones andinas de praderas 

y matorrales de montaña y las estepas 

montañosas. La pobreza y la desnutrición infantil 

se concentran en las ecorregiones de la Amazonía 

y las praderas y los matorrales de montaña. El 

acceso al agua pública se concentra en gran 

medida en distritos de la Amazonía y, en menor 

medida, en distritos selectos de la ecorregión de 

estepa montañosa. La infraestructura de 

alcantarillado muestra diferencias regionales 

similares. La vulnerabilidad relacionada con las 

poblaciones de adultos mayores y jóvenes es 

mayor en la ecorregión de estepa montañosa más 

aislada geográficamente. La incidencia de 

enfermedades transmitidas por el agua se 

concentra en las ecorregiones de la Amazonía, de 

estepas montañosas y las desérticas costeñas. 
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Resultados de la regresión espacial 

 

Habiendo establecido una comprensión 

espacialmente informada de la vulnerabilidad en 

el Perú, utilizamos la regresión para evaluar 

empíricamente las diferencias regionales en la 

relación entre el aislamiento geográfico y la 

vulnerabilidad. Fundamentalmente, el término 

de interacción en nuestro modelo, entre 

aislamiento geográfico y ecorregión, estima la 

diferenciación entre ecorregiones. Los 

coeficientes presentados en la tabla 3 reflejan la 

asociación directa del distrito inmediato más que 

la asociación neta que incluye la influencia de 

los distritos vecinos. El rho (coeficiente 

autorregresivo espacial) describe la influencia 

del resultado variable entre todos los distritos 

vecinos. Estadísticamente los valores de rho 

significativos y en su mayoría positivos 

confirman la importancia de una estructura 

espacial. Los valores rho positivo oscilan entre 

0.7 y 0.9 en vulnerabilidad general y todos los 

componentes, excepto la salud, reflejan una 

fuerte retroalimentación espacial positiva donde 

la vulnerabilidad es más similar entre distritos 

vecinos que entre distritos no vecinos. 

 

Nuestro modelo encuentra diferencias claras 

en la relación entre vulnerabilidad y aislamiento 

geográfico entre ecorregiones, en particular entre 

aquellas con niveles contrastantes de inversión y 

experiencias en materia de extracción. Para la 

vulnerabilidad general, el aislamiento geográfico 

se asocia más con una mayor vulnerabilidad en la 

región de referencia de la Amazonía. En 

comparación con la región amazónica, el 

aislamiento geográfico está menos asociado con 

una mayor vulnerabilidad general en las 

ecorregiones del desierto costeño (–0.456), el 

bosque alto (–0.456) y praderas y matorrales de 

montaña (–0.439). Vemos diferencias regionales 

similares en la vulnerabilidad de los 

componentes. Las diferencias regionales más 

resaltantes se encuentran en infraestructura en 

salud pública y acceso a dominios de servicios, y 

entre las ecorregiones de la Amazonía y las 

desérticas  costeñas,  que  representan  extremos  

 

 

regionales en el Perú en términos de historia y 

actividad extractiva actual, y la inversión y 

desinversión. El aislamiento geográfico se 

asocia más fuertemente con la vulnerabilidad 

relacionada con mayores niveles de 

infraestructura en salud pública en la región de 

referencia de la Amazonía que en otras 

ecorregiones. Comparado con la región 

amazónica, el aislamiento geográfico se asocia 

más débilmente con mayor vulnerabilidad 

relacionada con la infraestructura en salud 

pública en las ecorregiones del desierto costeño 

(–0.270), del bosque ecuatorial seco (–0.380), 

del bosque alto (–0.334), de las praderas y 

matorrales de montaña (–0.482) y de la estepa 

montañosa (–0.470). En el ámbito de la 

vulnerabilidad del acceso a los servicios, el 

aislamiento geográfico se asocia de nuevo más 

fuertemente con una mayor vulnerabilidad en la 

región de referencia de la Amazonía que en 

otras ecorregiones. En comparación con la 

región amazónica, el aislamiento geográfico se 

asocia más débilmente con una mayor 

vulnerabilidad relacionada con el acceso a los 

servicios en las ecorregiones del desierto 

costeño (-0.456), el bosque alto (-0.272), las 

praderas y matorrales de montaña (-0.252) y la 

estepa montañosa (-0.204). Curiosamente, en 

este componente, el aislamiento geográfico se 

asocia menos con una mayor vulnerabilidad en 

la ecorregión del desierto costeño (–0,456), lo 

que sugiere que, en esta ecorregión que incluye 

Lima y otras grandes ciudades, la 

vulnerabilidad relacionada con el acceso a los 

servicios es mayor en las zonas urbanas en 

comparación con otras ecorregiones. 
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_p < 0.05. 

__p<0.01. 

___p<0.001.  

Roland et al. 

Nota: Los errores estándar figuran entre paréntesis. AIC = criterios de información de Akkaike. 
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Discusión 

Examinamos las diferencias regionales en la 

relación entre vulnerabilidad y aislamiento 

geográfico en el Perú. Nuestros resultados 

revelan que, aunque los distritos geográficamente 

aislados en el Perú tienden a ser más vulnerables, 

existen relaciones específicas entre la 

vulnerabilidad y el aislamiento geográfico que 

varían sustancialmente entre componentes de 

vulnerabilidad y ecorregiones, en particular, las 

ecorregiones con niveles contrastantes de 

inversión y experiencias con la extracción.  Las 
distribuciones espaciales de vulnerabilidad 

(figuras 3 y 4) ofrecen evidencia de alineación 

con los legados regionales del capitalismo racial 

extractivo. La minería y explotación histórica del 

caucho extrajeron materias primas de la estepa 

montañosa y las praderas y matorrales de 

montaña, de las ecorregiones de los Andes y de la 

Amazonia, respectivamente. Las figuras 3 y 4 

muestran una vulnerabilidad general y una 

vulnerabilidad más alta para la mayoría de 

componentes que se agrupan en estas 

ecorregiones. Los resultados de nuestra regresión 

espacial también reflejan aparentemente 

diferentes contextos sociales y económicos. En 

comparación con otras ecorregiones, la 

infraestructura en salud pública y las 

vulnerabilidades relacionadas con el acceso a los 

servicios se asocian en su mayoría con el 

aislamiento geográfico en la ecorregión de la 

Amazonía. Este hallazgo enfatiza los desafíos en 

la construcción de infraestructura y distribución, 

así como acceso a servicios en la Amazonía, pero 

también podría reflejar los legados de la 

extracción y desinversión. 

 

Los resultados de nuestra regresión espacial 

también podrían reflejar circunstancias sociales y 

económicas únicas en la ecorregión del desierto 

costeño, específicamente, privación de derechos 

en asentamientos informales alrededor de Lima. 

En comparación con las otras ecorregiones, la 

vulnerabilidad relacionada con el acceso a 

servicios se asocia menos con el aislamiento 

geográfico en la ecorregión del desierto costeño,  

 

 

 

que indica una mayor vulnerabilidad en las áreas 

urbanas y periurbanas. Los principales 

indicadores en el componente de acceso a 

servicios incluyen escuelas y hospitales por cada 

10,000 habitantes, lo que sugiere que los distritos 

desérticos costeños menos aislados geográfica-

mente tienen menos instalaciones per cápita. La 

ecorregión del desierto costeño incluye Lima, 

donde millones de habitantes, en su mayoría 

provenientes de pueblos indígenas, han migrado 

durante el último medio siglo (Korn et al., 2018). 

Trasladándose a asentamientos informales aisla-

dos en la periferia de las laderas de Lima; los 

inmigrantes se enfrentan a la precariedad del 

terreno y la construcción, y a servicios e infra-

estructura inadecuados o inexistentes. Los altos 

riesgos, los altos costos de mitigación y las 

políticas sociales que excluyen a los residentes 

pobres contrastan claramente con las zonas ricas 

vecinas (Lambert, 2021). Esta población 

marginada, aunque no está aislada geográfica-

mente en la escala que consideramos en este 

estudio, podría experimentar desafíos similares a 

los de las poblaciones geográficamente aisladas 

de otras ecorregiones. 

 

Al ofrecer información contextual sobre la 

vulnerabilidad y las variadas asociaciones del 

aislamiento geográfico, identificamos posibles 

factores sociales e históricos que impulsan las 

diferencias en esta relación. La diferenciación 

espacial que observamos sugiere una variación 

sistemática según los contextos sociales y 

económicos regionales y proporciona las bases 

para futuras investigaciones en niveles espaciales 

inferiores y en múltiples escalas. Nuestro estudio 

tiene varias limitaciones importantes, incluido el 

desafío de teorizar con precisión cómo se 

relacionan los indicadores de vulnerabilidad 

comunes con el aislamiento geográfico. Por 

ejemplo, a las poblaciones que viven en distritos 

geográficamente aislados de la Amazonía no se 

les podría asociar condiciones como servicios 

limitados con vulnerabilidad, sino más bien como 

protección contra presiones externas que socavan 

la soberanía local y producen vulnerabilidad.  No 
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hemos incorporado las percepciones de las 

poblaciones afectadas en nuestras construcciones 

de vulnerabilidad y aislamiento geográfico; pero 

nuestra interacción con los profesionales de 

desastres por inundaciones en el Perú sustentó las 

consideraciones apropiadas al contexto. Las 

investigaciones futuras podrían utilizar métodos 

etnográficos para reflejar mejor la construcción 

de vulnerabilidad y aislamiento geográfico 

relevantes para las poblaciones afectadas. 

Aunque está fuera del alcance de este estudio, 

explorar las no linealidades en los indicadores 

desarrollados a partir de esta construcción es un 

tema digno de investigación. Las investigaciones 

futuras también podrían utilizar construcciones 

de vulnerabilidad relevantes para diferentes tipos 

de amenazas, como la vulnerabilidad a terremotos 

o deslizamientos de tierra en el Perú, y diferentes 

entornos geográficos para evaluar posibles 

diferencias en la relación entre vulnerabilidad y 

aislamiento geográfico relacionadas con 

diferentes vulnerabilidades. 
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Apéndice A 

Figura A.1. Gráfico de sedimentación de los principales componentes del análisis que muestra los valores propios (eje-

y) y el número de factores (eje-x), identificando seis principales. 

 

Apéndice B: Modelos de regresión y resultados de los modelos MCO (mínimos cuadrados ordinarios), de 

regresión espacial, de error espacial y espacial de Durbin  

MCO 

 

donde Yi es la vulnerabilidad del distrito i, α es la constante de regresión, β1 es la fuerza de la asociación con el 

aislamiento geográfico del distrito, Xi es el aislamiento geográfico del distrito i, β2 es la fuerza de la asociación 

con la ecorregión, Zi es la ecorregión del distrito i, β3 es la fuerza de la asociación con la interacción entre 

aislamiento geográfico y ecorregión, y εi es el término de error para el distrito i. 

 

Tabla B.1. Resultados de la regresión: MCO 

Componentes de vulnerabilidad 

 
Vulnerabilidad 

global 

 
Riqueza 

 

Infraestructura s  

en salud pública 

 
Demografía 

 
Salud 

 
Acceso a los 

servicios 

 
Género 

Constante -0.989*** -0.548** -0.119 -0.698*** -0.562** -0.405 -0.093 
 (0.188) (0.203) (0.207) (0.201) (0.202) (0.218) (0.224) 

Tiempo de viaje a 
la    ciudad (TT) 

0.997*** 

(0.134) 

0.301* 

(0.144) 

1.147*** 

(0.147) 

-0.428** 

(0.143) 

0.402** 

(0.144) 

0.772*** 

(0.155) 

0.128 (0.159) 

Desierto costeño 0.358 0.161 0.407 0.845** -0.955*** -0.115 -0.180 
 (0.261) (0.281) (0.286) (0.278) (0.280) (0.302) (0.310) 

Bosque seco ecuatorial 1.146*** 1.212**
* 

-0.027 0.559* 0.329 0.369 -0.258 

 (0.220) (0.237) (0.242) (0.235) (0.237) (0.255) (0.261) 

Bosque alto 1.063*** 0.985*** -0.033 0.512* 0.491* 0.411 -0.081 
 (0.194) (0.209) (0.213) (0.206) (0.208) (0.224) (0.230) 

Praderas y matorrales 
de montaña 

1.219*** 0.736*** 0.094 0.906*** 1.008*** 0.301 0.291 

 (0.191) (0.205) (0.209) (0.203) (0.205) (0.221) (0.226) 

Estepa montañosa 1.207*** 0.047 0.101 1.422*** 0.450* 0.835*** -0.298 
 (0.195) (0.210) (0.214) (0.208) (0.210) (0.226) (0.232) 

        

 

 
( 
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   Componentes de vulnerabilidad  

                                                 

                                              Vulnerabilidad 

 

Infraestructuras 

                                                       

Acceso a los  

 

      global Riqueza en salud pública Demografía Salud    servicios Género 
     

TT × Amazonía Referencia Referencia   Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia 
 

TT × Desierto costero -0.412* 
 
   0.203     -0.551** 0.822*** -0.698*** -0.882*** -0.545* 

 (0.189) (0.204) (0.208) (0.202) (0.204) (0.219) (0.225) 

TT × Bosque seco 
ecuatorial 

-0.197 

(0.172) 

0.210 

(0.186) 

-0.917*** 

(0.189) 

0.638*** 

(0.183) 

-0.176 

(0.185) 

-0.260 

(0.199) 

-0.343 

(0.204) 

TT × Bosque alto -0.859*** -0.339* -0.713*** 0.187 -0.465** -0.636*** -0.220 
 (0.143) (0.154) (0.157) (0.152) (0.153) (0.165) (0.169) 

TT × Praderas y matorrales -0.755*** -0.112 -1.077*** 0.427** -0.478** -0.555*** -0.369* 

en montaña (0.138) (0.149) (0.151) (0.147) (0.148) (0.160) (0.164) 

TT × Estepa montañosa -0.411** 0.040 -1.100*** 0.863*** -0.257 -0.487** -0.352* 

 (0.148) (0.159) (0.162) (0.157) (0.159) (0.171) (0.175) 

R ajustada2 0.346*** -0.240*** 0.211*** 0.258*** 0.245*** 0.123*** 0.077*** 

AIC 4,535 4,816 4,886 4,771 4,804 5,083 5,178 

 

Nota: Los errores estándar figuran entre paréntesis. AIC = criterio de información de Akaike. 

*p < 0.05. 

**p < 0.01. 

***p < 0.001. 

 

 

 

Modelo de regresión espacial (utilizando la estimación de máxima verosimilitud) 

 

 
 

 

donde Yi es la vulnerabilidad del distrito i, α es la constante de regresión, ρ es la fuerza de la asociación con 

vulnerabilidad extra local manteniendo constante la vulnerabilidad del distrito, Yj es la vulnerabilidad del distrito 

extra local j, Wj es la proximidad del distrito j al distrito i determinada por la matriz de ponderaciones espaciales, 

β1 es la fuerza de la asociación con el aislamiento geográfico del distrito, Xi es el aislamiento geográfico del 

distrito i, β2 es la fuerza de la asociación con la ecorregión, Zi es la ecorregión del distrito i, β3 es la fuerza de la 

asociación con la interacción entre aislamiento geográfico y ecorregión, y εi es el término de error para el distrito 

i. 
 

  

(Continuación) 
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Tabla B.2. Resultados de la regresión: Modelo de regresión espacial 

(utilizando la estimación de máxima verosimilitud) 

  Componentes de vulnerabilidad  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Continuación) 

Tabla B.2. (Continuación) 

Componentes de vulnerabilidad 

Vulnerabilidad 

global 

 
Riqueza 

Infraestructuras 

en salud pública 

 
Demografía 

 
Salud 

 
Acceso a los servicios 

 
Género 

       TT × Amazonía     Referencia Referencia Referencia Referencia  Referencia Referencia Referencia 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Los errores estándar figuran entre paréntesis. AIC = criterio de información de Akaike. 

*p < 0.05. 

**p < 0.01. 

***p < 0.001. 

 

 Vulnerabilidad 

global 

 

Riqueza 

Infraestructuras 

en salud pública 

 

 

Demografía 

 

Salud 

 

Acceso a los servicios 

 

Género 

Constante -0.691*** -0.250 -0.421* -0.139 -0.143 -0.381* -0.042 
 (0.157) (0.143) (0.167) (0.151) (0.140) (0.172) (0.207) 

Tiempo de viaje a la 

ciudad (TT) 

0.622*** 

(0.112) 
0.143 

(0.102) 

0.697*** 

(0.120) 
-0.180 

(0.107) 

0.103 

(0.099) 

0.490*** 

(0.123) 
0.057 

(0.147) 

Desierto costeño 0.233 0.074 0.590* 0.109 -0.671*** -0.016 0.036 
 (0.218) (0.199) (0.231) (0.209) (0.194) (0.238) (0.287) 

Bosque seco ecuatorial 0.870*** 0.511** 0.408* 0.141 0.050 0.479* -0.194 
 (0.184) (0.168) (0.195) (0.176) (0.163) (0.201) (0.242) 

Bosque alto 0.704*** 0.314* 0.340* 0.134 0.123 0.382* -0.067 
 (0.162) (0.147) (0.172) (0.155) (0.144) (0.176) (0.213) 

Praderas y matorrales de 
montaña 

0.794*** 0.324* 0.416* 0.221 0.246 0.328 0.165 

 (0.159) (0.145) (0.169) (0.153) (0.142) (0.174) (0.210) 

Estepa montañosa 0.822*** 0.121 0.420* 0.431** 0.160 0.547** -0.220 
 (0.163) (0.148) (0.173) (0.157) (0.145) (0.178) (0.214) 

 

TT × Desierto costeño -0.498** -0.046 -0.427* 0.283 -0.434** -0.662*** -0.219 
 (0.158) (0.144) (0.168) (0.152) (0.141) (0.173) (0.208) 

TT × Bosque seco            ecuatorial -0.176 

(0.144) 

0.099 
(0.131) 

-0.521*** 
(0.153) 

0.257 
(0.138) 

-0.098 

(0.128) 

-0.205 

(0.157) 

-0.191 

(0.189) 

TT × Bosque alto -0.538*** -0.084 -0.477*** 0.070 -0.156 -0.441*** -0.125 
 (0.119) (0.109) (0.127) (0.114) (0.106) (0.130) (0.157) 

TT × Pastizales montanos -0.509*** -0.035 -0.660*** 0.146 -0.125 -0.400** -0.209 
 (0.115) (0.105) (0.123) (0.110) (0.102) (0.126) (0.152) 

TT × Estepa de montaña -0.298*** 0.002 -0.677*** 0.440*** -0.086 -0.338* -0.186 
 (0.123) (0.112) (0.132) (0.118) (0.110) (0.135) (0.162) 

Rho 0.605*** 0.743*** 0.640*** 0.711*** 0.765*** 0.657*** 0.436*** 

AIC 4,022 3,777 4,272 3,927 3,703 4,385 4,976 
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Modelo de error espacial (estimación de máxima verosimilitud) 

 
 

 

donde Yi es la vulnerabilidad del distrito i,  es la constante de regresión, 1 es la fuerza de la asociación con 

el aislamiento geográfico del distrito, Xi es el aislamiento geográfico del distrito i, 2 es la fuerza de la 

asociación con la ecorregión, Zi es la ecorregión del distrito i, 3 es la fuerza de la asociación con la interacción 

entre el aislamiento geográfico y la ecorregión, u es el error y el error extra local, k es la fuerza de la asociación 

con el error extra local, uj es el término de error para el distrito extra local j, Wj es la proximidad del distrito j 

al distrito i determinada por la matriz de ponderaciones espaciales, y ei es el término de error para el distrito 

i. 

 

Tabla B.3. Resultados de la regresión: Modelo de error espacial (utilizando la estimación de máxima verosimilitud) 

Componentes de vulnerabilidad 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Constante -0.529** -0.091 -0.264 -0.167 -0.009 -0.287 -0.063 
 (0.200) (0.196) (0.216) (0.204) (0.192) (0.222) (0.244) 

Tiempo de viaje a la ciudad 
(TT) 

0.676*** 

(0.139) 

0.078 

(0.129) 

0.804*** 

(0.148) 

-0.196 

(0.136) 

0.015 

(0.126) 

0.655*** 

(0.152) 

0.042 

(0.172) 

Desierto costeño -0.276 -0.301 0.227 0.148 -1.135*** -0.195 0.236 
 (0.265) (0.252) (0.284) (0.264) (0.246) (0.291) (0.328) 

Bosque seco ecuatorial 0.488* 0.219 0.102 0.211 -0.199 0.234 -0.217 
 (0.239) (0.231) (0.257) (0.241) (0.226) (0.264) (0.289) 

Bosque alto 0.656** 0.169 0.273 0.280 0.076 0.313 -0.043 
 (0.201) (0.189) (0.215) (0.198) (0.184) (0.221) (0.248) 

Praderas y matorrales de  0.765*** 0.293 0.290 0.378 0.147 0.238 0.181 

montaña (0.203) (0.194) (0.218) (0.203) (0.189) (0.224) (0.248) 

Estepa montañosa 0.656** 0.002 0.254 0.524* -0.005 0.397 -0.229 
 (0.211) (0.204) (0.228) (0.213) (0.200) (0.234) (0.256) 

 

Riqueza Género             Salud             Acceso a servicios                                            
Infraestructuras 

en salud pública  
Vulnerabilidad 

general 
Demografía 
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Tabla B.3. (Continuación) 

Componentes de vulnerabilidad  

 
 

Vulnerabilidad general 

 

Riqueza 

 
Infraestructura en 

salud pública 

 

Demográfica 

 

Salud 

 

Acceso a servicios 

 

Género 

TT × Amazonia 

 

Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia 

TT × Desierto costeño –0.479** 0.035 –0.622** 0.339 –0.139 –0.756*** –0.149 

 (0.185) (0.171) (0.198) (0.180) (0.166) (0.202) (0.234) 

TT × Bosque seco ecuatorial –0.139 0.177 –0.499** 0.225 0.012 –0.293 –0.140 

 (0.179) (0.167) (0.191) (0.175) (0.162) (0.196) (0.221) 

TT × Bosque alto –0.563*** 0.057 –0.563*** 0.055 –0.104 –0.592*** –0.136 

 (0.147) (0.136) (0.157) (0.143) (0.133) (0.161) (0.183) 

TT × Praderas y matorrales 

de montaña 

–0.559*** 0.064 –0.737*** 0.100 –0.049 –0.561*** –0.218 

 
 (0.143) (0.134) (0.153) (0.140) (0.130) (0.157) (0.178) 

TT ×  Estepa montañosa –0.316* 0.126 –0.786*** 0.481** 0.010 –0.510** –0.124 

 (0.152) (0.141) (0.162) (0.149) (0.137) (0.166) (0.189) 

Lambda 0.622*** 0.771*** 0.659*** 0.751*** 0.789*** 0.671*** 0.440*** 

AIC 4,078 3,803 4,316 3,984 3,704 4,404 4,995 

Nota: Los errores estándar figuran entre paréntesis. AIC = criterio de información de Akaike. 

*p < 0.05. 
**p < 0.01. 

***p < 0.001. 
 

 

Modelo espacial de Durbin 

 

 
 

donde Yi es la vulnerabilidad del distrito i, a es la constante de regresión, ρ es la fuerza de la 

asociación con la vulnerabilidad extra local manteniendo constante la vulnerabilidad del distrito, Yj 

es la vulnerabilidad del distrito extra local j, Wj es la proximidad del distrito j al distrito i 

determinada por la matriz de ponderaciones espaciales, 1 es la fuerza de la asociación con el 

aislamiento geográfico del distrito, Xi  es el aislamiento geográfico del distrito i, 2 es la fuerza de 

la asociación con la ecorregión, Zi  es la ecorregión del distrito i, 3 es la fuerza de la asociación con 

la interacción entre el aislamiento geográfico y la ecorregión, h es la fuerza de la asociación con el 

aislamiento geográfico extra local manteniendo constante el aislamiento geográfico del distrito, Xj 

es el aislamiento geográfico del distrito extra local j, y ei es el término de error para el distrito i. 
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Table B.4. Resultados de la regresión: Modelo espacial de Durbin  

 

Componentes de vulnerabilidad 
 

Vulnerabilid

ad general 

 

Riqueza 

Infraestructura en 

servicio público 

 

Demográfico 

 

Salud 

 

Acceso a servicios 

 

Género 

Constante –0.822*** –0.420 0.039 0.130 –0.470* –0.794** –0.013 

 (0.245) (0.222) (0.258) (0.233) (0.216) (0.267) (0.319) 

Tiempo de viaje a la ciudad (TT) 0.604*** 0.088 0.697*** –0.014 –0.022 0.456** –0.028 

 (0.140) (0.127) (0.148) (0.133) (0.124) (0.152) (0.183) 

Desierto costeño 0.023 0.065 1.192*** –0.096 –1.122*** –0.585 0.651 

 (0.285) (0.259) (0.302) (0.272) (0.252) (0.311) (0.374) 

Bosque seco ecuatorial 0.420 0.126 0.730** 0.162 –0.181 –0.050 –0.073 

 (0.261) (0.237) (0.276) (0.249) (0.231) (0.285) (0.342) 

Bosque alto 0.609** 0.116 0.911*** 0.157 0.007 0.078 0.068 

 (0.202) (0.183) (0.214) (0.193) (0.179) (0.220) (0.265) 

Praderas y matorrales de 
montaña 

0.723*** 

(0.208) 
0.317 

(0.189) 

0.989*** 

(0.220) 

0.144 

(0.198) 

0.034  
(0.184) 

0.016 

(0.227) 

0.136 

(0.272) 

Estepa montañosa 
 

   0.675** 

(0.226) 

0.215 
(0.205)    

 1.044*** 

(0.239) 

0.177  
(0.216) 

–0.033  
(0.200) 

–0.008              
(0.247) 

0.088  
(0.296) 

TT × Amazonia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia 

TT × Desierto costero  0.626 -0.063 -0. 614** 0.077 –0.159 –0.619** –0.068 

 (0.189) (0.172) (0.200) (0.181) (0.167) (0.206) (0.248) 

TT × Bosque ecuatorial seco -0.165 0.151 -0.412* -0.004 0.008 –0.125 0.028 

 (0.185) (0.168) (0.195) (0.176) (0.163) (0.202) (0.242) 

TT × Bosque alto –0.517*** 0.065 -0.577*** -0.085 –0.067 –0.427** –0.058 

 (0.146) (0.133) (0.154) (0.139) (0.129) (0.159) (0.191) 

TT × Praderas y pastizales de 
montaña 

–0.533***  
(0.144) 

0.053 
(0.130) 

-0.646***          
(0.152) 

-0.087  

(0.137) 
–0.003  
(0.127) 

  –0.419**            
(0.157) 

–0.052 
(0.188)  

TT ×Estepa montañosa –0.312* 0.076 -0.704*** 0.302* 0.025 –0.317 –0.008 

 (0.153) (0.139) (0.162) (0.146) (0.136) (0.167) (0.201) 

 

Tiempo de viaje a la ciudad 
rezagado (TT) 

0.108 
(0.210) 

0.180 
(0.190)  

–0.231       
(0.223) 

–0.396*  

(0.200) 

0.352  
(0.185) 

0.275         
(0.229) 

0.108  
(0.274) 

        

Desierto costeño rezagado 0.646 0.456 –0.682 –0.050 1.010** 0.863 –1.380* 

 (0.409) (0.371) (0.433) (0.390) (0.362) (0.446) (0.536) 

Bosque seco ecuatorial rezagado 0.844* 0.718* –0.734 –0.182 0.635* 1.020* –0.235 

 (0.366) (0.333) (0.386) (0.349) (0.323) (0.399) (0.479) 
Bosque alto rezagado 0.219 0.509 –1.129*** –0.334 0.369 0.709* –0.282 

 (0.297) (0.269) (0.313) (0.282) (0.262) (0.323) (0.388) 

Praderas y pastizales de montaña 
rezagadas 

0.192 
(0.293) 

0.158  
(0.265) 

–1.032*** 

(0.308)  

–0.192    
(0.278) 

0.566* 

(0.259) 

0.698*     

(0.318) 

0.077 
(0.382) 

Estepa montañosa rezagada 0.302 0.033 –1.077** 0.047 0.428 1.047** –0.406 

 (0.311) (0.282) (0.328) (0.297) (0.274) (0.339) (0.407) 

TT rezagado × Amazonia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia Referencia 

TT rezagado × Desierto costero  0.320 0.128 0.765* 0.466 –0.404 –0.367 –0.707 

 (0.287) (0.261) (0.304) (0.275) (0.254) (0.314) (0.377) 

TT rezagado × Bosque ecuatorial seco 0.128 –0.055 0.101 0.639* –0.236 –0.264 –0.382 

 (0.279) (0.253) (0.296) (0.267) (0.247) (0.304) (0.366) 

TT rezagado × Bosque alto –0.129 –0.439* 0.446 0.354 –0.239 –0.185 –0.040 

 (0.220) (0.199) (0.232) (0.209) (0.194) (0.239) (0.287) 

TT rezagado × Praderas y pastizales 

de montaña 

–0.020 
(0.214) 

–0.225  
(0.194) 

0.186          
(0.227) 

0.546**  

(0.205) 

–0.345  
(0.189) 

–0.198            
(0.233) 

–0.214 
(0.280)  

TT rezagado ×Estepa montañosa –0.011 –0.233 0.300 0.320 –0.307 –0.185 –0.470 

 (0.232) (0.210) (0.246) (0.222) (0.205) (0.253) (0.304) 

Rho  0.588*** 0.726***     0.620*** 0.695*** 0.763*** 0.648*** 0.403*** 

AIC 4,026 3,762 4,256 3,923 3,695 4,388 4,959 

Nota: Los errores estándar figuran entre paréntesis. AIC = criterio de información de Akaike. 

*p < 0.05. **p < 0.01. ***p < 0.001. 

 


