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Es posible arrancar la indigencia del mundo y marchar a la estabilidad, es posible
que el futuro lleve la vida a la galaxia y el hombre, animal conquistador, continie
con su inclinacion antropologica, pero. ... Necesitard gobernarse como especie o
sucumbird.

José “Pepe” Mujica. Discurso en la 68 Asamblea general de la ONU, 2013.
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Resumen

Se analiza si las personas de los estratos de ingresos mas bajos en localida-
des rurales de la Regién de Los Lagos, Chile, han obtenido mayores beneficios
en términos de reduccién de pobreza con el establecimiento de centros de en-
gorda de salmones durante el periodo 1992—2002. Se comparan areas con y
sin localizacién de centros salmonicolas para evaluar el impacto que ha teni-
do este evento sobre la incidencia de la pobreza. Se calculan estimaciones de
pobreza a través de modelos de area pequena a nivel de hogares y se aplica
un enfoque de diferencias en diferencias. Nuestros resultados sugieren, que las
localidades con centros salmonicolas disminuyeron més la pobreza que las sin
ellos. Adicionalmente se identifican las distancias geograficas entre localidades
y centros donde este impacto positivo es més significativo. Nuestros hallaz-
gos, contribuyen al debate sobre los efectos socioeconémicos de la acuicultura
para una industria intensiva en el uso de capital y orientada a los mercados

internacionales.

Palabras clave: Pobreza, salmones, acuicultura, estimaciones de area pe-

quena, evaluacion de impacto



Abstract

We analize if poorest people in rural localities of Regién de Los Lagos,
Chile, have benefited in terms of poverty alleviation with salmon farms estab-
lishment within 1992 — 2002 period. In order to assess the impact of this event
on poverty, we compare areas with and without salmon farms. We calculate
poverty rates through small area estimation models at household level and
we approach through differences in differences. Our findings suggest, that
poverty decreased more in localities with salmon farms than in those who
do not. We also identify geographic distances, between localities and salmon
farms, where this positive impact is more significant. Our results, contribute
to the debate on socioeconomic effects of aquaculture for a capital-intensive

and export-led industry.

Keywords: Poverty, salmon, aquaculture, small area estimation, impact

evaluation
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Capitulo 1

Introduccion

.Doénde y bajo qué circunstancias la acuicultura mejora las condiciones de vida de
los hogares? Segun Beveridge et al. (2010) esta pregunta permanece sin respuesta
conclusiva en la literatura que busca entender el impacto de la actividad acuicola
en el bienestar de las comunidades asociadas. La evidencia internacional se basa,
principalmente, en estudio de casos, debido a las diferentes configuraciones que ha
adoptado la industria y los diferentes contextos en los que se ha desarrollado. Por lo
que es posible encontrar estudios que hayan tanto impactos positivos (Belton et al.,
2012; Toufique y Belton, 2014), como negativos (Claude et al., 2000). Lo cierto es
que la documentaciéon de cada particularidad de la acuicultura contribuye a formar

una idea mas general sobre los impactos de ésta.

Esta investigacion busca contribuir a comprender el impacto en la incidencia de
la pobreza que genera el desarrollo de una industria acuicola de gran escala, como
lo es la salmonicultura, orientada a las exportaciones y que lleva a cabo una parte

importante de su proceso de produccién, la engorda de los peces, en areas rurales.



El interés en esta actividad proviene del enorme crecimiento que ha tenido esta
industria en términos productivos, entre los anos 1992 y 2002 y la concentracion
geogréfica de la engorda de peces, por lo que es razonable pensar que el desarrollo
de ésta actividad deberia haber mejorado las condiciones de vida de la poblacién
que reside en las zonas donde esta actividad se desarrolla y reducido fuertemente
las tasas de pobreza en el drea (Hosono et al., 2016, p. 79) Sin embargo, a pesar
de este crecimiento, no existe consenso respecto del impacto socioeconémico que ha
tenido esta industria en la zona y su influencia en la reduccién en la pobreza. Segin
Barton (1997), gran parte de la industria depende de las tareas de cultivo del salmén
que estan localizadas principalmente en dreas rurales. Algunos autores indican que
ésta ha contribuido a levantar econémica y socialmente a la Region de Los Lagos,
donde se inicié (Sierralta, 2008; Infante, sf). Por otro lado, Flgysand et al. (2010)
dan cuenta de una percepcion negativa, sobre la distribucion de los beneficios que
genera este sector, por parte de la gente que habita las zonas asociadas a él. Algunos
autores critican fuertemente la precariedad laboral y sus impactos medioambientales
(Buschmann et al., 2009; Claude et al., 2000; Ganga et al., 2010; Pinto et al., 2005).
Otros argumentan que este crecimiento no considera la inversién publica que ha cu-
bierto las carencias que el desarrollo de la industria ha presentado, enmarcada en un
modelo neoliberal y orientado a la exportacién (Barrett et al., 2002; Barton, 1997;
Flgysand et al., 2010). Sin embargo, exceptuando a Catalan et al. (2015), quienes
encontraron que la localizacion de los centros de engorda de salmones no han sido
las causantes de la reduccién de la pobreza en la zona entre 1992 y 2002, ninguno

de ellos aborda empiricamente el impacto de la salmonicultura en la pobreza.



Esta investigacion persigue un objetivo similar al de Catalan et al. (2015), medir
el impacto que ha tenido la localizaciéon de las concesiones para la instalacién de
los centros de engorda de salmones (de aqui en adelante centros) en la incidencia
de la pobreza en las localidades rurales de la Regién de Los Lagos entre los anos
1992 y 2002! . La metodologia general es también bastante similar a este trabajo,
en el sentido que se estudia la misma area geografica y el mismo periodo de estu-
dio, se emplea una metodologia de evaluacion de impacto a través de estimaciones
de Diferencias en Diferencias (DID) basada en informacién del Censo de poblacién
y vivienda y se considera la definicién de areas de influencia de los centros para
distinguir a los tratados (zonas cercanas a los lugares en los que se han localizados
concesiones de salmonicultura) de los no tratados (zonas que no tienen concesiones
de acuicultura localizadas en sus alrededores). Sin embargo, este trabajo también
contiene importantes diferencias metodoldgicas que consideramos pueden permitir
obtener estimaciones mas precisas de la incidencia de la pobreza y resultados més

robustos.

Una primera diferencia radica en la forma como se estima la incidencia de la
pobreza. En efecto, dado que en Chile no existe informacion de pobreza para niveles
desagregados Catalan et al. (2015) utilizan una estimacién del décil de ingreso al que
pertenece el hogar que figura en el Censo de poblacién y vivienda para estimar si
los ingresos del hogar se encuentran bajo o sobre la linea de la pobreza y por esa via
estimar las tasas de pobreza a nivel mas desagregado que lo permitido por las esti-

maciones oficiales de tasas de pobreza . Sin embargo, este método al parecer tendié

1Se emplea la informacién de los dos ultimos Censos de poblacién y vivienda disponibles en
Chile.



a subestimar los avances en la pobreza en el periodo, ya que arrojaba avances en la
reduccién de la pobreza menores que los que se observaban a nivel comunal emplean-
do las estimaciones oficiales. Consideramos que este factor es posible que incremente
la posibilidad de encontrar cambios no estadisticamente significativos en las tasas
de pobreza. Por ello en este trabajo utilizamos el método desarrollado por Elbers et
al. (2001, 2002, 2003)(ELL) para estimar el ingreso per cépita por hogares, el que
luego es comparado con las lineas de pobreza oficiales para obtener una estimacion
de la incidencia de la pobreza a nivel de localidad. La aplicacion de esta técnica
es otra de las contribuciones de este articulo, ya que permite obtener medidas de
pobreza rural més precisas a niveles geograficos méas desagregados que los permiti-

dos por las estimaciones oficiales y basados en poblaciones més grandes (Fujii, 2004).

Una segunda diferencia radica en el hecho de que esta investigacion se centra
en localidades rurales, siendo precisamente estas areas donde se encuentran las con-
diciones que harian que sea mas probable que la salmonicultura tenga un efecto
importante en la pobreza. Una tercera diferencia es que la determinacion del area
de influencia de los centros de engorda se realizé variando en 1 kilémetro el area de
influencia del centro y no cada 5 o 10 kms como en el caso de Catalan et al (2015)
lo que permite obtener medidas mas precisas del area de influencia de los centros, y
finalmente, en nuestro trabajo empleamos distintas metodologias de evaluacion de

impacto para verificar la robustez de los resultados.

Nuestra investigaciéon continda en el siguiente capitulo con una revision de la

literatura que analiza la relacién entre acuicultura y pobreza, asi como una breve



descripcion del sector salmonicola en Chile. También realizamos una descripcion
de las tendencias de la pobreza en Chile. En el capitulo 3, discutimos los aspectos
metodologicos y categorizamos la pobreza de acuerdo a la metodologia oficial para
los anos 1992 y 2002. En el capitulo 4, exponemos los resultados obtenidos, para

resumir las conclusiones, en el capitulo 5.



Capitulo 2

Salmonicultura y pobreza

2.1 Vinculos entre la acuicultura y pobreza

La acuicultura ha llamado lo atencion como una actividad capaz de aportar positi-
vamente en la lucha contra la pobreza e inseguridad alimentaria. Existen diversos
caminos, delineados a nivel conceptual, por los cuales el crecimiento de la acuicultu-
ra puede impactar en la pobreza (Edwards, 2000; Stevenson e Irz, 2009). La Figura

2.1 resume dichas vias de impacto.

Segun Edwards (2000), los principales beneficios pueden venir de la mejora en
la oferta de comida y/o en el incremento del ingreso y empleo. Estos pueden ser
como trabajador por cuenta propia (e.g., empleo en la propia empresa, ingreso por
la venta de un producto de produccién propia de valor relativamente alto) o como
trabajador dependiente (e.g., empleo en las cadenas de valor de la acuicultura, em-

pleo en centros acuicolas de gran envergadura).



Irz et al. (2007), argumentan que el impacto del flujo de ingresos adicionales
provenientes del crecimiento de la acuicultura, solo sera significativo si los pobres se
involucran directamente en la actividad. Sin embargo, existen diversas restricciones
que impiden a los pobres participar de la actividad, e.g., restriccién de acceso al
crédito, carencia de habilidades y conocimiento técnico y elevados riesgos no asegu-

rables.

Figura 2.1: Vias de impacto de la acuicultura sobre la reduccién de la pobreza.
Fuente: Toufique y Belton (2014)

Consumo

* Mayor consumo de * Mayor disponibilidad de
pescado de produccion propial pescado en los mercados

* Mejor accesibilidad al
pescado debido a menores
precios
Directo * Mayores ingresos por - , Indirecto
L . Empleo en centros acuicolas
participar en la acuicultura
* Mayores retornos por la * Empleo en las cadenas de
produccidn existente valor

* Vinculos de consumo en la
economia rural no acuicola

Ingreso

Los sistemas extensivos o semi-intensivos son mas favorables a las personas de
bajos recursos que los intensivos, debido a que es dificil para los pobres (por la falta
de crédito) comprar grandes cantidades de semillas y comida requeridas en los siste-
mas intensivos (Irz et al., 2007). Consecuentemente, Belton et al. (2012) muestran
que el mayor potencial que tiene la acuicultura para generar crecimiento rural y, por
lo tanto, reducir la pobreza, viene de configuraciones acuicolas “cuasi-capitalista”

conectadas con complejas cadenas de valor y amplias redes de intercambio.

Para Stevenson e Irz (2009), el potencial de largo plazo del desarrollo de la acti-
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vidad acuicola para reducir la pobreza, se basa en la creacién sostenida de empleos
poco cualificados que sean accesibles para los pobres, y que en ultima instancia,
sirven para elevar la tasa rural de salarios. La capacidad de generacién de traba-
jos asalariados depende de la tecnologia adoptada en los centros, asi como de los
objetivos de desarrollo (i.e., maximizar empleo o maximizar beneficios). Comple-
mentariamente, Irz et al. (2007) senala que el incremento en el niimero de empleos

depende de qué tan intensiva en capital es la operacion del centro de cultivo.

Es asi como un sistema acuicola intensivo, con sus procesos altamente tecnifica-
dos (intensivo en el uso de capital), orientada a las exportaciones y con objetivos
centrados en la acumulacién de capital, no deberia tener un efecto “grande” en la
pobreza rural. Lo anterior se sustenta en que este tipo de acuicultura no demanda
trabajo rural de baja calificacion y, por lo tanto, no incrementaria la tasa rural de
salarios, lo que afecta directamente el ingreso de las personas (Belton et al., 2012;

Irz et al., 2007; Stevenson e Irz, 2009).

Dadas las caracteristicas de la salmonicultura en Chile (ver seccién 2.2), y que
los pobres carecen de activos suficientes para participar directamente en el sector,
es més probable que los vias indirectas tengan un mayor efecto en la reduccién de la
pobreza rural (cuadrante IV en la Figura 2.1). i.e., a través del ingreso de los hogares
(producto de obtener un empleo pagado en el sector) y de las vias de consumo (los
trabajadores del sector podrian gastar sus mayores ingresos en otros bienes y servi-
cios). Consideramos que el beneficio a los pobres de las dreas rurales, no proviene

ni del consumo (esto porque el salmén es un producto de alto valor y la produccién



es para exportacion, ver seccién 2.2), ni del empleo en las cadenas de valor (e.g.,
los centros de procesamiento, se ubican en las zonas urbanas, empleos que requie-
ren més alta calificacién). El foco de nuestro andlisis estd en las vias indirectas de

influencia sobre el ingreso.

La discusién precedente, si bien explica los mecanismos por los cuales la acuicul-
tura puede impactar la pobreza, no detalla las condiciones necesarias para que éstos
funcionen. Barbier (2010), detalla que los pobres de zonas rurales mantienen activos
poco productivos y, en general, tienden a depender de la venta de su trabajo no
calificado. Ademads, la ubicaciéon remota de sus hogares los enfrenta con altos costos
de transaccién y transporte, lo que hace improbable que migren permanentemen-
te buscando mejores opciones laborales. Por tltimo, el acceso limitado a mercados
estratégicos (e.g., tierra, trabajo, financiamiento, seguros, etc.) los obliga a sobre-
explotar su entorno, degradandolo. Esto los lleva a bajar cada vez maés su salario
de reserva, enfrentdndolos con una “trampa de pobreza ambienta”. En particular,
Barbier (2010) muestra que un hogar trabajarda en un empleo remunerado, si el sa-
lario de mercado excede el salario de reserva del hogar. En caso contrario, el hogar
preferira distribuir su tiempo en actividades propias de subsistencia, e.g., explota-
cion de recursos naturales circundantes. Por lo tanto, si una empresa acuicola no
ofrece salarios mas alla de los de reserva, los hogares decidiran no trabajar en dicha

empresa.

El anélisis precedente gira en torno a un marco que no considera la ubicacion

geogréfica de los centros acuicolas. Tal como detalla el parrafo anterior, este factor



es gravitante para las pretensiones de las personas pobres de encontrar trabajo, de-
bido a los costos de transporte que eventualmente deberian enfrentar si tuvieran que
viajar largas distancias. Asi las cosas, las personas pobres probablemente desestimen
trabajar en centros de cultivo muy alejados del lugar en donde residen (Laird, 2006).
En otras palabras, si el centro acuicola estd muy alejado de una determinada locali-
dad, entonces, éste no deberia incidir mayormente sobre el empleo y los ingresos en
esta localidad, y por ende en sus indicadores de pobreza. Visto de otra forma, los

centros acuicolas deberfan tener un area geografica de influencia potencial limitada.

2.2 La Salmonicultura en Chile

En Chile, la industrializacion de la producciéon de salmoénidos nace producto de
una asociacién entre el sector publico y la Agencia Japonesa de Cooperacion Inter-
nacional en la década del 70 (Flgysand et al., 2010). En el ano 1994, Chile es el
segundo productor de salménidos a nivel mundial. Esta consolidacién como indus-
tria exportadora, se debe a excelentes condiciones hidro-biolégicas para la crianza,
la capacidad de cosechar salmones para el mercado internacional cuando los produc-
tores del hemisferio norte no pueden hacerlo, el bajo costo del alimento para peces

y la mano de obra barata (Barton, 1997, 1998).

La Region de Los Lagos esta ubicada al sur de Santiago (ver Figura 2.2). Esta
region estd dividida en cuatro provincias, a saber, Osorno, Llanquihue, Chiloé y
Palena. La capital Regional es la ciudad de Puerto Montt. La Regién, concentraba

la mayor parte de la produccién de salmoénidos. En efecto, en el periodo 1992 —2002,
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en esta region se produjo en promedio el 85 % de la trucha Arcoiris, 80 % del salmén
del Pacifico y casi el 100 % del salmén del Atlantico. En el mismo periodo, el 81 %
de los centros de acuicultura se ubicaban en la Regién de Los Lagos, de los cuales

el 40 % son centros de cultivos de peces (Claude et al., 2000)

La industria salmonicola chilena se encuentra fuertemente concentrada en de-
terminadas areas, con centros de gran envergadura y alta densidad de siembra. En
Chile el 77 % de las cosechas de salmén Atlantico lo concentran 10 empresas. Estas
cifras van en linea con la concentracion de la industria a nivel mundial, e.g., Norue-
ga, Reino Unido y Norte América mantienen concentraciones de 71 %, 93 % y 92 %

respectivamente (Barton, 1997; Marine Harvest, 2015).

Diferentes actores concuerdan en el gran impacto que la industria significa en
términos de absorcién de mano de obra y creacién de puestos de trabajo (Flgysand
et al., 2010). En 1994, la industria del salmén emple6 directamente 8.000 personas
en la Regién de Los Lagos, mas unas 3.000 a 4.000 personas en industrias relacio-
nadas, e.g., fabricacién de alimentos para peces, confeccién y reparacion de redes,
transporte terrestre y maritimo de insumos y productos, iluminacién de jaulas, in-
fraestructura para los centros de engorda, limpieza e higiene de jaulas, etc. (Barton,
1997). Para el ano 2002, se estima que los empleos directos ascendieron a 24.000.
Barrett et al. (2002) senalan que las personas se “sentian” con més poder adquisi-
tivo, aspecto que creemos pudo haber incidido en la reduccion de la pobreza en las
areas rurales. Sin embargo, varios autores indican que la industria salmonera se ca-

racterizo por bajos niveles salariales, regulaciones en seguridad y salubridad pobres
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Figura 2.2: Regién de Los Lagos y sus provincias

3 Argentina
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o inexistentes, resistencia a la sindicalizacion por parte de los empleadores, falta de
responsabilidad y respeto con la comunidad, medioambiente y trabajadores (Barrett
et al., 2002; Barton, 1998; Ganga et al., 2010). Adem4s, en el periodo analizado se
introdujo un cambio tecnoldgico tendiente a la automatizacion de varios de los pro-
cesos productivos lo que redujo la intensidad en el empleo de mano de obra y generd
una demanda por mano de obra més calificada (Barrett et al., 2002). Estos tltimos
elementos pudieron haber limitado el impacto de la industria en la reduccion de la

pobreza.

Complementando la discusion anterior, la Region de Los Lagos, y por lo tanto
sus divisiones administrativas menores, pertenece al grupo de regiones mas aisladas
de Chile (Ministerio del Interior, 1999). Entonces, dada su fraccionada geografia, es
probable que los costos (monetarios y en tiempo) de movilizacién entre distintas lo-
calidades sean altos. Por ende, para los trabajadores que viven a mayor distancia de
los centros el costo de movilizacion se constituye en una traba para su contratacion,
tanto por el gasto monetario que significa como por el tiempo de desplazamiento in-
volucrado. Lo que también puede limitar el impacto de la industria, pero en términos

de qué tan lejos se encuentran los centros de engorda de salmones de las localidades.

2.3 Evolucién de la pobreza en Chile

La disminucién de la pobreza en Chile se atribuye al crecimiento econémico, que
fue impulsado por las reformas estructurales y una profunda apertura comercial ini-

ciada en la década del 70. Con los cambios politicos que sufrio el pais a finales de
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la década de los 90, la gestion econémica se bas6 en una estrategia de “crecimiento
con equidad”, que tenifa como meta revertir el desempeno negativo que algunos in-
dicadores mostraron durante el periodo anterior (Contreras, 1999; Cooper B., 2006;

Ffrench-Davis, 2003).

muestra la evolucién de las tasas de pobreza a nivel nacional y para la Regién
de Los Lagos en los anos 1992 y 2003. El porcentaje de personas pobres a nivel na-
cional cayé en 13.8 puntos porcentuales en este periodo, desde 32.6 % a 18.8 %. Esta
situacion se repite para la Region de Los Lagos, las personas pobres disminuyeron

12.6 puntos porcentuales.

Tabla 2.1: Proporcion de personas en condicion de indigencia, pobreza y no pobres,
1992 - 2003.

Nivel 1992 2003

Rural Urbana Total Rural Urbana Total
Chile 38.2 36.1 32.6 26.3 23.1 18.8
Region de Los Lagos  34.7 20 34.2 29.4 28.6 21.6

Fuente:(CASEN, 1992, 2003)

Diversos autores (Ganga et al., 2010; Ramirez y Ruben, 2015), senalan a la
industria salmonera como la responsable de la reduccion en las tasas de pobreza de
la region. Sin embargo, la Tabla 2.1 deja en evidencia que esta tendencia también se
da a nivel nacional. Por ende, puede que existan en juego otros factores de carédcter
interregional, que no necesariamente estan relacionados con la industria salmonera,
que se encuentran detras de la reduccion de la pobreza en la Regién de Los Lagos
en este periodo. Por otro lado, se han registrado importantes flujos migratorios
intrarregionales, desde las zonas rurales a zonas urbanas, vinculados a las nuevas

oportunidades laborales (Carlos A Amtmann y Blanco W, 2001). Luego, el proceso
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de reduccién de la pobreza, no necesariamente ocurre de igual forma en los sectores
rurales. Por lo tanto, es importante distinguir qué ocurrié con la pobreza en dichas

areas.
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Capitulo 3

Datos y métodos

3.1 Datos

La unidad de analisis de este estudio es la localidad. Chile se divide administrativa-
mente en 15 Regiones, y éstas se dividen en provincias. Cada provincia se conforma
por un nimero determinado de comunas. La Regién de Los Lagos hasta el ano 2002
estaba conformada por 4 provincias y 42 comunas. El instituto Nacional de Es-
tadisticas (INE) divide las comunas en distritos censales, éstos pueden ser urbanos
o rurales. El distrito censal rural esta conformado por una o mas localidades. Estas
localidades estdn georreferenciadas y cuentan con un cédigo tnico, lo que facilita
su identificacion en el tiempo de este estudio. Las ventajas de utilizar este nivel
geografico de desagregaciéon es que permite identificar con mayor precision el efecto

resultante de la actividad salmonicola y contar con mayor niimero de observaciones.

La caracterizacion demogréfica y socioeconémica de las personas pertenecientes

a cada unidad geografica se encuentran en la Encuesta de Caracterizacién Socio-
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econémica Nacional (CASEN) y el Censo Nacional de Poblacién y Vivienda (CEN-
SO). Ambas bases de datos son requeridas para poder realizar estimaciones de po-

breza en areas pequenas.

CASEN es una encuesta de diseno complejo, realizada de forma bianual o tria-
nual por el Ministerio de Desarrollo Social (MIDESO) con el objetivo de conocer la
situacion demografica, educacién, salud, vivienda, trabajo e ingresos de los hogares
y de la poblacion. Su objetivo de estudio son los hogares que habitan las viviendas
particulares en el territorio nacional. Ademaés, considera como dominios de estudio
las regiones, y sus ambitos urbano y rural (Ministerio de Desarrollo Social, sfa).
CASEN es representativa a nivel pais, regional y para algunas comunas autorrepre-
sentadas, mientras que para el nivel urbano y rural de las comunas, la informacién
no es valida (Ministerio de Desarrollo Social, stb). Por su parte CENSO es realizado
por el INE cada 10 anos. El método utilizado fue la “localizacién de la viviend”,
mientras que la unidad de empadronamiento fue el hogar. CENSO por supuesto es

representativo a nivel comunal tanto a nivel rural como urbano.

En este estudio utilizamos CASEN de los anios 2003 y 1992. Para ambos anos,
las encuestas fueron realizadas entre Noviembre y Diciembre. Los CENSO del ano
2002 y 1992 fueron realizados el 24 y 22 de abril de cada ano respectivamente.
Ademas, utilizamos la base de datos de la Subsecretaria de Pesca y Acuicultura
(SUBPESCA), que contiene informacién georreferenciada de los centros acuicolas.
En el apartado 3.2.3 definimos el criterio utilizado para asociar centros de engorda

de salmones con localidades.
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3.2 Métodos

3.2.1 Categorizacion de la pobreza

Las estimaciones oficiales de pobreza en Chile utilizan el método de ingreso. El in-
greso es un indicador de la capacidad que tienen los hogares o los integrantes del
hogar de satisfacer sus necesidades bésicas, para ello se compara su ingreso mensual
con el valor de la “linea de pobreza”, o ingreso minimo establecido para satisfacer las
necesidades basicas alimentarias y no alimentarias. Si el ingreso del individuo o del
hogar es inferior al de la linea de la pobreza, el hogar se considera pobre. La linea de

la pobreza difiere entre zonas rurales y urbanas (Ministerio de Desarrollo Social, sfc).

Tabla 3.1: Valores de las lineas de pobreza individuales. Valores en pesos chilenos
de cada ano.

Zona Linea de pobreza
1992 2003

Rural 17.362 29.473

Urbana 25.750 43.712

Fuente: Ministerio de Desarrollo Social (sfc)

La Tabla 3.1 muestra los valores de las lineas de pobreza y pobreza extrema para
individuos que residen en areas urbanas o rurales. Para el ano 1992 una persona que
habitaba en alguna zona rural estaba en condiciéon de pobreza si su ingreso era
inferior a $17.362 pesos chilenos, para el ano 2002 ésta era pobre en el drea rural
si el ingreso era inferior a $29.473. Notar que nuestro anélisis esta centrado en el

periodo 1992 - 2002.
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3.2.2 DMapas de pobreza basados en estimaciones de area
pequena

CASEN permite estimaciones de alguna medida de pobreza con una precision acep-
table hasta el nivel de comunas, i.e., tercer nivel administrativo. Sin embargo, para
alcanzar el objetivo de este estudio es necesario contar con la incidencia de la pobre-
za a nivel de localidad, puesto que a este nivel es posible relacionar de mejor manera
la localizacién de las concesiones de salmones con su area de influencia econémica

en alguna unidad geografica (ver seccién 3.2.3).

Las estadisticas de pobreza basadas en las encuestas de hogares, no son confia-
bles a dichos niveles de desagregacién (tienen errores estdndar grandes) debido a
los limitados tamanos muestrales que se alcanzan. Por otra parte CENSO no recoge
informacién de ingresos. La metodologia propuesta por Elbers et al. (2001, 2002,
2003) (ELL) estd enmarcada en la literatura de estimacién de drea pequenia. ELL
usa modelos a nivel de unidades, donde las unidades son hogares. Este método per-
mite crear mapas de pobreza de forma mas precisa a niveles geograficos pequenos

combinando informacién de encuestas de hogares con algin censo reciente.

ELL es directa. Primero utilizamos CASEN para estimar un modelo que descri-
ba, con la mayor precision posible, la asociacion entre el ingreso per capita de los
hogares y un set de variables de caracteristicas de los hogares y/o habitantes de
éstos. Este set de variables se restringe a aquellas que también podamos encontrar

en CENSO o algun set de datos terciario e.g., sistemas de informacion geografica
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(GIS), que puede ser vinculado tanto a CENSO como a CASEN. El modelo es uti-
lizado para predecir el ingreso per cépita a nivel de hogares en CENSO, que luego
es transformado y agregado para estimar medidas de pobreza con distintos niveles
de desagregacion. Notar que asumimos que los parametros del modelo de ingreso

estimado son aplicables a los datos censales.

El modelo que asocia el ingreso y el set de caracteristicas de los hogares, es pre-
dictivo y no explicativo. Un modelo predictivo captura la asociacion entre la variable
dependiente ) y las independientes X', mientras que un explicativo representa una
funcién causal subyacente. En este contexto, la endogeneidad no es una preocupa-
cion, debido a que no buscamos realizar un analisis retrospectivo para testear alguna
hipdtesis y, por lo tanto, no es necesario develar el rol exacto de cada variable en
términos de la estructura causal. Por el contrario, el criterio para escoger X es la
calidad de asociacion entre éstos y Y, la calidad de los datos, y disponibilidad de los
X en el tiempo de la prediccién. Por otro lado, un modelo predictivo se construye
desde los datos disponibles sin la necesidad de interpretabilidad, mientras que un
modelo explicativo proviene desde la teoria y requiere interpretabilidad. Por tltimo,
un modelo predictivo busca minimizar la combinacién de sesgo y varianza de la
estimacion, sacrificando ocasionalmente, precisién tedrica en pos de obtener mayor
precisiéon empirica. El modelamiento explicativo busca minimizar el sesgo para ob-

tener la representacién fiel del “verdadero” modelo teérico (Shmueli, 2010).

ELL ha sido utilizada en muchos paises incluido Chile a nivel comunal(Agostini

et al., 2008). Cambodia , Marruecos , Bulgaria , Vietnam (Bedi et al., 2007), entre
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otros. La teoria subyacente de esta metodologia es mostrada en detalle en una serie

de trabajos de Elbers et al. (2001, 2002, 2003).

3.2.3 Estrategia de evaluacion

Nuestra estrategia de evaluacion estd basada en comparar cémo evoluciona la inci-
dencia de la pobreza en localidades rurales de la Regién de Los Lagos que antes de
1992 no contaban con concesiones para la engorda de salmones en sus alrededores;
pero que después de 1992 si cuentan con este tipo de concesiones, a quienes deno-
minamos “localidades tratadas”. Para aislar el efecto en la incidencia de la pobreza
que se deriva de la instalacién de los centros salmonicolas de otros factores que al
mismo tiempo pudiesen estar influyendo sobre ésta, comparamos las diferencias en
la tasa de pobreza con las de localidades rurales que no experimentaron estos cam-
bios entre los dos periodos, a estas localidades las denominamos “contrafactuales”.
Empleamos dos tipos de contrafactuales en este estudio, el primero corresponde a
localidades rurales que no contaban con concesiones de salmones en sus alrededo-
res antes de 1992 y tampoco después de 1992, a quienes denominamos “control 17.
Esta estrategia supone que las localidades sin centros de engorda reflejan de buena
forma lo que les habria ocurrido (en términos de incidencia en la pobreza) a las
localidades con centros de engorda, si estos no se hubiesen instalado. El segundo co-
rresponde a localidades que si contaban con concesiones de salmones antes de 1992
y que también cuentan con concesiones de salmones después de 1992, localidades
que llamamos “control 2”. Este segundo control lo establecimos por la posibilidad
de que algunas localidades del control 1, no sean “buenos controles”, porque tal

vez presentan caracteristicas que determinarian que en ellas nunca se establecerian
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centros de engorda.

Para definir qué localidades presentan concesiones de salmones en sus alrede-
dores, definimos una circunferencia de radio r trazada a partir del centro de la
localidad. La localidad tiene una concesion en sus alrededores, si la localidad tiene
al menos una concesién localizada al interior de esa circunferencia, mientras que

los contrario ocurre si no existe ninguna concesiéon localizada en la circunferencia,

donde r € N1, 30]".

La Tabla 3.2 contiene la definicién de las aproximaciones al contrafactual. La

Tabla 3.2: Comparacién de tipos de grupo de control utilizados para la evaluacion
de impacto.

Caso Grupo de Control (D = 0) Grupo de Tratamiento (D = 1)

Control 1 Localidades sin centros salmonicolas Localidades sin centros
en un radio de r Km, tanto al ano salmonicolas en un radio » Km en
1992 como al 2002. al ano 1992 y con centros

Control 2 Localidades con centros salmonico- salmonicolas en afios posteriores y
las en un radio de 7 Km, tanto al afio  antes del 2002 (inclusive).
1992 como al 2002.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.1 se emplea para ilustrar la estrategia de evaluacién, en ellas se representa
una zona geografica cualquiera, a la izquierda de la figura se sitia la tierra y a la
derecha el mar, los triangulos representan las localidades y los circulos los centros.
Las localidades tratadas se distinguen porque el tridngulo es negro. Los signos de
suma o multiplicacion sobre los circulos que identifican los centros, indican si el cen-

tro se establecié antes de 1992 o después de 1992, respectivamente. En las figuras

130 Km no es un valor arbitrario. Para cualquier radio mayor a 30 Km, practicamente la
totalidad de las observaciones pertenecen al grupo de control, luego, no es posible comparar ade-
cuadamente.
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se considera una distancia cualquiera del centro de la localidad, e.g., » < 15, la que
permite trazar una circunferencia en torno a la localidad y por esa via definir los
centros que tienen una influencia econémica en la localidad como aquellos que se
encuentran al interior de esa circunferencia. En el panel 3.1b, se representan dos
localidades y cuatro centros, a cada una de las localidades se le asocia un centro,
por supuesto el niimero de centros asociados a una localidad dependera de la distan-
cia que se defina. En este caso la localidad blanca constituye una localidad control
porque tenia un centro antes de 1992, en cambio la localidad negra es una localidad
tratada porque tiene un centro establecido después de 2002. En la Figura 3.1a una
de las localidades no tiene centros dentro del radio de 15 Km, mientras que negro

sigue teniendo un centro para la misma distancia.

Esta estrategia supone que las localidades sin centros de engorda reflejan de bue-
na forma lo que les habria ocurrido (en términos de incidencia en la pobreza) a las
localidades con centros de engorda, si estos no se hubiesen instalado. Con el fin de
estimar el impacto del establecimiento de centros de engorda de salmones en las lo-
calidades, necesitamos buenas estimaciones del contrafactual — Qué hubiese pasado
con la tasa de pobreza si las localidades no hubiesen tenido un centro ubicado a r
Km de distancia. Nos aproximamos al contrafactual desde dos dngulos. Estos nos

permiten estimar qué pasaria en las localidades que nunca tendrian centros.

En el panel 3.1a, ilustramos el caso Control 1 definido en la Tabla 3.2, el panel
3.1b muestra el caso Control 2. Observamos que la localidad tratada tiene un centro

salmonicola establecido después de 1992 (representado por un circulo con una “X”
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Figura 3.1: Ilustraciéon de Localidades tratadas y de control

;i'{gerra Cuerpo de agua

(a) Control 1

;i'{gerra Cuerpo de agua

(b) Control 2

Fuente: Elaboracién propia.
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en su interior) dentro del radio de r Km. El tridngulo blanco-negro de la en el panel
3.1a representa a la localidad de control del caso Control 1. Esta no tiene centros
dentro del radio de » Km. En el panel 3.1b el tridngulo blanco representa la localidad
de control del caso Control 2. Esta tiene un centro que ya estaba establecido al ano
1992 (representado por un circulo con un “+” en su interior) a una distancia menor

o igual a r Km.

La comparacion entre el grupo de tratamiento y el Control 2 elimina la posibi-
lidad de que las localidades confrontadas no sean aptas para el establecimiento de
centros, puesto que ambos grupos los tienen. El ano de establecimiento de centros
es lo que las diferencia (ver Tabla 3.2). El Control 2 trata de capturar el efecto
diferencial en la IP producto del establecimiento de centros en localidades en anos
posteriores a 1992. Supongamos que la pobreza disminuia, en la localidad tratada,
a una velocidad menor que en la de control antes de 1992. Luego, se instalé un
centro en 1992 en la localidad tratada. En el control, la tendencia de la pobreza no
deberia experimentar cambios. En la tratada esperamos un quiebre en la tendencia
de la pobreza o un cambio en la velocidad a la que disminuia la pobreza si es que

efectivamente la instalacion del centro tiene algin efecto sobre ésta.

Si el establecimiento de los centros salmonicolas impacté en la IP via, e.g., la
generacion de nuevas oportunidades laborales, entonces la evolucion de la IP deberia
ser distinta en cada grupo. Esto porque en el grupo de tratamiento se establecieron
centros entre 1992 y 2002, mientras que en el grupo de control no. Notar que asumi-

mos que las localidades comparadas son similares excepto en que una tiene centro,
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i.e., no hay sesgo de seleccion.

No obstante, es posible que existan diferencias entre los grupos atn antes del
advenimiento de los centros. Esto podria introducir sesgo en la estimacion del efec-
to. Para eliminar este sesgo, utilizamos el método diferencias en diferencias (DID)
asumiendo tendencias paralelas (Blundell y Costa Dias, 2000). Para mejorar la efi-
ciencia de la estimacion y controlar por caracteristicas que pudieran estar afectando
la variable de resultado (diferencia en la IP), incluimos regresores adicionales (CEA)
a la especificacién inicial (SEA). Los regresores naturales a incluir son aquellos que
mantengan diferencias significativas entre los tratados y controles, y que no sean

afectadas directamente por el tratamiento (Bernal y Pena, 2011).

Las diferencias preexistentes entre los tratados y controles podrian generar una
subestimacion del efecto del tratamiento en el caso de que los tratados partieran en
una condicién peor que los controles, y una sobreestimacién del mismo en el caso
contrario. Para capturar este efecto, incluimos variables explicativas adicionales,
a saber, indice de equidad de género educacional (iege)? y tiempo de viaje a la
capital provincial (tvcap) e interactuamos esta ultima con la variable indicadora del
tratamiento (controll) para el caso del Control 1. Bernal y Pena (2011), senalan que
partir desde una condicién menos favorable, podria afectar la evolucion de la variable
de resultado (pobreza). “iege”refleja la brecha de género en temas educativos, tema
que es fundamental para el desarrollo y superacion de la pobreza. Las desventajas

en la educacion podrian implicar un acceso restringido a la obtencién de habilidades

2El fndice de equidad de género educacional es calculado por Ojeda S et al. (2009)
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necesarias para participar del mercado laboral (ONU, sf) . “tvcap” permite considerar
los tiempos de viaje, y por lo tanto, los costos que deben enfrentar las personas para
llegar a su lugar de trabajo. Asi, partir con un peor “iege” o demorarse mas en llegar

al destino, podria afectar la evolucién de la pobreza. Las especificaciones son:

SEA: AyLzﬂo—{—Bl*DL—{—UL (31)
CEA Control 1: Ay, = By + 51 * D + B * (primarior) + B3 * tvcapy, + B4 * tvcap x Dy, + vy,

(3.2)

CEA Control 2: Ay, = By + b1 * Dy + Pa  (ieger) + B3 * tvcapy, + Py * tvcap * Dy, + vy,

(3.3)

Donde Ayy, es la diferencia en la IP para la localidad L, i.e., I Pyogo — I Pigg2. Dy, €s
una variable que toma el valor 1 si la localidad L es tratada y cero en otro caso. (1,
es el parametro que mide el impacto del establecimiento de los centros de enngorda.

VL = Uso02L, — U1992L,, €S el término de error del modelo.

Para chequear la robustez de los resultados, incorporamos al analisis el estima-
dor de dobles diferencias emparejadas (Bernal y Pena, 2011; Blundell y Costa Dias,
2000). Esto nos permite incrementar la comparabilidad entre los tratados y contro-
les. De esta forma, nos hacemos cargo del potencial sesgo proveniente de la posible
asignacion no aleatoria del tratamiento, bajo el supuesto de que el tratamiento es
asignado solo en caracteristicas observables y que las no observables siguen una ten-

dencia comuin (Bernal y Pena, 2011).
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Para construir el Propensity Score (PS) utilizamos variables que potencialmente
pudieran afectar la instalacion de centros y variable de resultado al mismo tiempo, a
saber, distancia (en tiempo de viaje) a la capital provincial (suponiendo que mayores
distancias implican mayores costos de transporte y en general de operacién), e indice
de aislamiento®. Con la finalidad de conseguir un mejor balance de las covariables del
PS, probamos distintos métodos de emparejamiento, a saber: emparejamiento con un
vecino mds cercano (PSM-NN1), con dos vecinos més cercanos sin reemplazo (PSM-
NN2), cinco vecinos mds cercanos con reemplazo (PSM-NN5) y emparejamiento

genético® (PSM-GEN).

3esta variable es construida por la Subsecretarfa de Desarrollo Regional y Administrativo (SUB-
DERE) y da cuenta de aquellos territorios que poseen fuertes desventajas comparativas, respecto
de otros territorios de la regién. Diferencia la situacién del territorio considerando aspectos, fisicos,
econdmicos, demogréfico - culturales y adminitrativos (Ministerio del Interior, 1999).

4El emparejamiento mediante el algoritmo genético (GenMatch) permite balancear las cova-
riables observadas al minimizar la distancia de Mahalanobis generalizada (GMD). De esta forma,
cumple con la tautologia de propensity score, i.e., la estimacién del propensity score sera consisten-
te sélo si emparejar por este propensity score asintéticamente balancea las covariables observadas
(Diamond y Sekhon, 2012).
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Capitulo 4

Resultados

Estimamos modelos de ingreso con variables de nivel de cluster (o comunal) las que
apuntan a disminuir la varianza de la componente comtun del error. Elbers et al.
(2001), muestra que mientras mayor sea esta varianza, menor es la precisién del
método. La importancia del efecto aleatorio es de 13% y 14 % para el modelo 1992
y 2002 respectivamente. Estos valores estan en linea con los reportados por otras
aplicaciones del método (Elbers et al., 2002), y permiten obtener errores estandar
pequenos en las estimaciones de medidas de pobreza (Elbers et al., 2002; Fujii, 2004).
Por otro lado, el R? para el modelo de heterocedasticidad es aproximadamente 0.08.
Haslett et al. (2010) han encontrado que es innecesario modelar la heterocedastici-

dad en estas aplicaciones.

Para tener una idea de que tan adecuado son nuestros resultados, y dado que no
existen estimaciones de la IP a nivel de localidades, inferimos las tasas de incidencia
de la pobreza que se obtienen con este método a nivel regional, urbano y rural y la

comparamos con los resultados oficiales. En la Tabla 4.1 figura esa comparacién. En
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general, observamos que subestimamos las estimaciones oficiales, en un 51 % para
el darea urbana (en ambos afios) y un 100 % y 133 % para el area rural en los anos
1992 y 2002 respectivamente. Ademds, sobreestimamos la caida de la pobreza. Para
el drea rural, la pobreza cae en 46 % en ELL y 37% en las estimaciones oficiales.
El area urbana presenta la misma caida en ELL y estimaciones oficiales, a saber,
43 %. La caida a nivel regional es de 41 % y 37 % para ELL y la estimacién oficial

respectivamente.

En la tdltima fila de la Tabla 4.1 reportamos la magnitud de la reduccion de la
incidencia de la pobreza entre 1992 y 2002 ya sea que la calculemos a través del méto-
do ELL o utilicemos las estimaciones que provienen de la aplicacién de la encuesta
CASEN. Se observa que a pesar de las diferencias en las proporciones de individuos
bajo la linea de la pobreza que reportan ambos métodos, las reducciones absolutas
en zonas urbanas y rurales son practicamente iguales, y difieren sélo un poco mas
a nivel regional. No podemos saber si estas diferencias son estadisticamente signi-
ficativas debido a que no conocemos las desviaciones estandar de las estimaciones

oficiales.

Tabla 4.1: Comparacion de la incidencia de la pobreza obtenida a través del método
ELL y estimaciones oficiales. Valores en porcentaje ( %). Entre paréntesis se encuen-
tran las desviaciones estandar de esas estimaciones.

ELL Oficial
Ano Regional Urbana Rural Regional Urbana Rural
1992 26.91 33.06 1727  34.2 50 34.7
(1.51) (1.77) (1.11)
2002 15.9 18.93 9.35 21.6 28.6 21.8
(0.19) (0.22) (0.16)
Reduccion 41 43 46 37 43 37

Fuente: Elaboracién propia.
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4.1 Impacto en la incidencia de la pobreza

En la Tabla 4.2 y 4.3 presentamos los resultados para el pardmetro que mide el
impacto en la incidencia de la pobreza producto del establecimiento de centros para
el Control 1 y Control 2 respectivamente, i.e., parametro 3; en las ecuaciones 3.1,
3.3 y 3.2. Estos resultados provienen de aplicar el método DID a la IP obtenida del
método ELL a nivel de localidades. Cada una de las columnas contiene los resulta-
dos para los modelos estimados, i.e., SEA, CEA, PSM-NN1, PSM-NN2, PSM-NNb5
y PSM-GEN. Los resultados para los modelos completos que corresponde a cada

especificacion se muestran en el anexo C.

La columna SEA para el Control 1 (Tabla 4.2), muestra que el efecto promedio
del tratamiento en la localidad (LATE) es significativo entre 8 y 18 Km y en pro-
medio es de -4.9%, i.e., las localidades tratadas disminuyeron la incidencia de la
pobreza més de lo que lo hubiesen hecho sin centros. En la Figura 4.1, es posible
ver que su significancia y magnitud aumentan mientras mayor es la distancia (linea
de color negro), hasta que alcanza un maximo a los 13 Km, luego la significancia y
el LATE comienzan a decrecer. Al controlar por las variables individualizadas ante-
riormente (columna CEA en la Tabla 4.2), el LATE mantiene su significancia entre
los 12 y 15 Km. Ademas, éste es significativamente distinto al LATE SEA en todas
las distancias. La linea roja de la Figura 4.1 muestra el comportamiento del LATE
CEA y es posible visualizar la diferencia con LATE SEA. Este resultado sugiere que

las diferencias preexistentes influyen en el efecto del establecimiento de los centros.

La columna SEA para el Control 2 (Tabla 4.3), muestra que el LATE es signi-
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Tabla 4.2: Comparacién de los parametros del efecto promedio del tratamiento y
control 1, sobre las localidades tratadas para los modelos con variables explicativas
adicionales (CEA), sin variables explicativas adicionales (SEA) y dobles diferencias
emparejadas (PSM)

Distancia Control 1
SEA CEA PSM-NN1 PSM-NN2 PSM-NN5 PSM-GEN
(1) (2) (3) (4) (5) (6)
8 Km -0.033 -0.017 0.016 0.008 0.001 0.021
(0.015)”  (0.019) (0.028) (0.025) (0.021) (0.021)
9 Km -0.041 -0.022 -0.026 -0.026 -0.009 0.022
(0.016)” (0.02) (0.023) (0.019) (0.021) (0.024)
10 Km -0.043 -0.024 -0.052 -0.054 -0.044 0.01
(0.017)”  (0.021) (0.023)” (0.027)’ (0.021)” (0.026)
11 Km -0.046 -0.017 -0.021 -0.008 0.016 0.012
(0.017)*  (0.023) (0.053) (0.041) (0.035) (0.027)
12 Km -0.065 -0.044 -0.023 -0.017 -0.016 -0.005
(0.015)***(0.02)” (0.052) (0.033) (0.026) (0.03)
13 Km -0.067 -0.045 0.004 -0.041 -0.019 -0.011
(0.015)**%(0.02)” (0.053) (0.036) (0.03) (0.033)
14 Km -0.06 -0.044 -0.017 -0.056 -0.03 -0.014
(0.013)***(0.018)”  (0.038) (0.032)’ (0.026) (0.026)
15 Km -0.063 -0.05 -0.039 -0.045 -0.053 -0.02
(0.013)***(0.018)*  (0.029) (0.028) (0.025)” (0.023)
16 Km -0.041 -0.012 0.018 0.004 -0.005 -0.001
(0.014)*  (0.019) (0.049) (0.043) (0.037) (0.021)
17 Km -0.045 -0.017 -0.025 -0.007 -0.014 -0.008
(0.013)* (0.018) (0.052) (0.046) (0.045) (0.022)
18 Km -0.041 -0.015 -0.033 -0.001 0.009 0.01
(0.014)*  (0.02) (0.053) (0.038) (0.039) (0.025)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.1: Comportamiento del efecto promedio del tratamiento sobre los tratados
a distintas distancias para distintos modelos (SEA, CEA, GEN). Control 1. Las
areas sombreadas representan el intervalo de confianza al 95 %.
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Fuente: Elaboracién propia.
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ficativo a una distancia entre los 12 y 15 Km y promedia -3.5 %. Al controlar por
las variables de la ecuacién 3.3, el LATE mantiene su significancia en el mismo ran-
go de distancias (columna CEA Tabla 4.3), pero el efecto CEA es estadisticamente
distinto del SEA. La Figura 4.2 permite visualizar el comportamiento del efecto del
tratamiento para el LATE SEA y LATE CEA y la diferencia entre ambos. Al igual
que el control 1, los resultados sugieren la necesidad de controlar por las diferencias

preexistentes.

Tabla 4.3: Comparacion de los parametros del efecto promedio del tratamiento y
control 2, sobre las localidades tratadas para los modelos con variables explicativas
adicionales (CEA), sin variables explicativas adicionales (SEA) y dobles diferencias
emparejadas (PSM)

Distancia Control 2

SEA CEA PSMNNI PSM-NN2 PSM-NN5 PSM-GEN
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

8 Km 0.009  -0.007  -0.015 -0.013 -0.025 -0.014
(0.014)  (0.017)  (0.023) (0.023) (0.023) (0.023)
9 Km 0.02  -0.021  -0.011 -0.027 -0.033 -0.032
(0.014)  (0.017)  (0.027) (0.026) (0.026) (0.027)
10 Km  -0.02  -0.028  -0.065 -0.025 -0.034 -0.037
(0.014)  (0.017)  (0.026)”  (0.026) (0.026) (0.027)
11 Km  -0.02  -0.026  -0.023 -0.024 -0.029 -0.034
(0.014)  (0.018)  (0.028) (0.026) (0.027) (0.027)
12Km  -0.038  -0.057  -0.096 -0.072 -0.068 -0.064
(0.015)”  (0.019)* (0.031)*  (0.025)*  (0.025)%  (0.027)"
13Km  -0.042  -0.063  -0.094 -0.081 -0.078 -0.065
(0.016)* (0.02)*  (0.034)*  (0.028)*  (0.027)*  (0.029)"
14Km  -003  -0.039  -0.04 -0.038 -0.038 -0.034
(0.017)  (0.022)"  (0.032) (0.027) (0.023)  (0.026)
15Km  -0.03  -0.04  -0.046 -0.038 -0.054 -0.037
(0.016)"  (0.021)"  (0.027) (0.023)  (0.024)”  (0.023)
16 Km  -0.005  0.001  -0.037 -0.02 -0.032 0.014
(0.017)  (0.023)  (0.023) (0.03) (0.032) (0.023)
17Km  -0.009  -0.005  0.001 -0.029 -0.01 0.01
(0.017)  (0.022)  (0.037) (0.029) (0.033) (0.022)
18 Km  -0.002  0.005  -0.005 -0.014 -0.015 0.028

(0.017)  (0.023)  (0.039) (0.025)  (0.026) (0.022)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’
Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.2: Comportamiento del efecto promedio del tratamiento sobre los tratados
a distintas distancias para distintos modelos (SEA, CEA, GEN). Control 2. Las
areas sombreadas representan el intervalo de confianza al 95 %.
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4.1.1 Robustez de los resultados

En la Figura 4.3 reportamos el balance! de las co-variables del PS medido por las
diferencias medias absolutas de éstas para cada método a una distancia de 12 Km.
Es posible apreciar, que para ambos controles, el método que tiene el mejor desem-
peno es el GEN (método que utilizaremos. Ademads, es posible ver el caso de las
co-variables sin ajustar (UN). En la Figura 4.3, es posible ver que el control 1 no
logra balance para la variable “tvcap”. Esto indica un posible sesgo en la estimacion

del LATE utilizando el control 1.

Al estimar el efecto del tratamiento para el control 1 por dobles diferencias
emparejadas genéticamente (GEN), el LATE pierde su significancia en todas las
distancias (columna GEN Tabla 4.2) y los estimadores GEN son significativamente
distintos que los de SEA y CEA. Esto aboga por la probable existencia de variables
no observables relevantes que afectan la asignacion al tratamiento, lo que da luces

de que el control 1 no es capaz de reflejar adecuadamente el efecto del tratamiento.

Para el control 2, el LATE estimado por GEN mantiene la significancia entre
los 12 y 13 Km (Tabla 4.3). Sin embargo, LATE GEN no mantiene diferencias
significativas con LATE CEA en el rango 12 a 15 Km. Este resultado sugiere que,
bajo los supuestos descritos, el LATE no sufre de sesgo por la asignaciéon no aleatoria
del tratamiento. En definitiva, el control 1 obtiene un mejor balance en sus co-

variables y no presenta cambios significativos entre las especificaciones, lo que nos

'Rubin (2001) y Stuart et al. (2013) sefialan que las diferencias medias absolutas ajustadas de
las co-variables deben ser cercanas a cero, con un umbral de 0.1 para evaluar el desbalance que
podria conducir a un sesgo en la estimacién.
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da luces de que este control es mejor que el control 2, a la hora de estimar el LATE.

Figura 4.3: Comportamiento de la diferencia media absoluta de las co-variables para
distintos métodos de emparejamiento y distancias

controlt control2

TVCAP - T

i .L

0.0 01 0.2 0.3 0.0 01 0.2 03
Diferencia media absoluta

== GEN =8 NN1 8= NNZ 8= NN5 8- UN

Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este estudio investigamos si el establecimiento de centros de engorda de salmo-
nes en localidades rurales de la X Region, impacto en la incidencia de la pobreza
de éstas en el periodo 1992 — 2002. Para ello realizamos una evaluacién de impac-
to a través del método diferencias en diferencias, aprovechando la variabilidad que
generd la expansién gradual de la salmonicultura a diferentes localidades. A este
nivel de desagregacion geografica no existen medidas de pobreza. Para construirlas
combinamos los CENSO 1992 y 2002 con encuestas de hogares CASEN respectivas

(1992 y 2003), utilizando el método ELL.

Encontramos que el establecimiento de estos centros impactd positivamente en
la IP. En efecto, las localidades redujeron la pobreza en promedio, 4.9 puntos por-
centuales més de lo que lo hubiesen hecho sin centros. Colocando estos resultados en
contexto, el establecimiento y posterior desarrollo de los centros de engorda, aportd
en promedio una tercera parte de la reduccion en la pobreza rural de la Regién de

Los Lagos en el periodo. Nuestros resultados difieren de los reportados por (Catalan
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et al., 2015), toda vez que en éste no se encuentran impactos significativos.

Varias pruebas de robustez confirman nuestros hallazgos. En particular, para la
distancia entre 12 y 15 Km encontramos que no hay evidencia de sesgo por asig-
nacion no aleatoria y que el valor del parametro no es significativamente distinto a
través de las distintas especificaciones para el control 2, lo que sugiere que no hay
efectos significativos de no observables. Sin embargo, el control 1 muestra compor-
tamientos significativamente distintos en las diferentes especificaciones, lo que da

cuenta de no observables relevantes y que sesgan el efecto del tratamiento.

La influencia de estos centros es limitada geograficamente, el efecto se distingue
entre los 12 y 15 Km de distancia. Para distancias mayores, parece no haber diferen-
cias entre tener un centro y no. Este fendmeno puede encontrar explicacion en los
costos de transporte, producto de la geografia accidentada de la regién, que deben
enfrentar los trabajadores para llegar a las faenas, de tal forma que no les compensa

el salario que pagan los centros.

El método ELL permite investigar a niveles bajos de agregacion geografica. Al
combinar encuestas de hogares y bases de datos de informacién geogréfica con cen-
sos, ELL aumenta la precisién de la variable de interés permitiendo construir, e.g.,
medidas de pobreza, indicadores nutricionales, de salud, etc. Esto abre un campo
para futuras investigaciones enfocadas en areas pequenas y asi aportar con informa-
cién desagregada a los tomadores de decisiéon para enfocar con mayor eficiencia la

politica publica o evaluar la eficiencia de programas estatales de asistencia.
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Cabe destacar que una de las limitaciones de este estudio es la propia definicién
de pobreza. Mirarla en una dimensién (la del ingreso), deja fuera el impacto en
las otras dimensiones, i.e., salud, educacion, etc. Por esta razon, futuros estudios
deberian abordar el impacto en la pobreza multidimensional. Por otro lado, la me-
todologia usada en este estudio, si bien permite medir en forma precisa los efectos,
no sirve para entender los canales por los que el impacto se transmite. Ademads,
estda enfocado exclusivamente a los centros de engorda ubicados en zonas rurales
de la region de Los Lagos. Claramente, estas limitaciones constituyen vias de futu-
ras investigaciones para comprender el fenémeno acuicola en Chile y aportar més

evidencia al conocimiento mundial de esta industria alimenticia.
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Apéndice A

La metodologia de Elbers,

Lanjouw y Lanjouw (ELL)

Siguiendo a Elbers et al. (2001), antes de estimar alguna medida de pobreza para
una subpoblacion, es necesario ajustar un modelo de ingreso o consumo a los datos
de la muestra pequena (CASEN en el caso chileno) para luego aplicarlos a la muestra

grande (CENSO). El modelo de ingreso/consumo es:
Y;h = XcThﬁ + Uep (Al)

dondec=1,...,.M; h=1,...,H.; Y, eslogingreso o consumo per capita del
h-ésimo hogar en el cluster c-ésimo. M es el nimero total de cluster en la poblacion
y H,. es el nimero total de hogares en el cluster c-esimo. X¢, es un conjunto de
variables auxiliares presentes en ambos set de datos. u es el término de error. 5 son

los parametros del modelo. T" es por transpuesta.
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Los hogares que estdn cerca unos de otros o en el mismo cluster!, tienden a ser
similares en muchos aspectos. Para tener en cuenta este agrupamiento, el término

aleatorio u., asume la siguiente especificacion:

Ueh = Ne + Ech (A.2)

Donde 7, el error comun en el cluster c-ésimo, y ¢, el error de nivel de hogares al
interior de cada cluster, son independientes entre si y no correlacionados con Xp.

La importancia de cada término viene dada por sus respectivas varianzas 02 y o2,

El modelo A.1 puede escribirse como:

Yo = thﬁ + Ne + Ech (A3)

A.1 Etapa 1: Seleccion de variables

Los datos contenidos en el vector x usados para predecir y pueden ser clasificados
en dos tipos: Las variables de los hogares, que son obtenidas a partir de la encuesta
a nivel de hogares o individual, y las variables de localizaciéon que son aplicables a
unidades geogréaficas mas grandes. Estas ultimas incluyen medias de variables cen-

sales a algin nivel particular.

Tal como notamos anteriormente, una variable elegible serd aquella variable con-

tenida en las encuestas de hogares que es idéntica, o muy similar a la contenida en el

'En CASEN un cluster estd definido por las unidades primarias de muestreo
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Censo, esto es, tratan los mismos temas. Para establecer esta conexién es importante
revisar los cuestionarios para asegurar lo anterior. Sin embargo, esto no es suficien-
te. También es necesario calcular algunas estadisticas descriptivas bésicas en ambas
variables (las censales y de la encuesta), para chequear que éstas estan reflejando lo

mismo. Es altamente deseable realizar test de consistencia en las distribuciones.

Segun la experiencia en otras aplicaciones de la metodologia ELL, existen 4
o 5 clases de variables que permiten construir el set de variables “candidatas” o

“elegibles” vy que estan presentes en ambas bases de datos.

1. Caracteristicas demograficas de las familias. Tales como: tamano de la

familia, edad de los miembros, género, relacion con el jefe de hogar, etc.

2. Nivel educacional de los miembros de la familia. Esta informacién puede
ser muy util para llevar acabo esta metodologia pues aporta una buena visién
del capital humano de la familia, que esta muy correlacionado con el bienestar

econdmico.

3. Estado ocupacional de los miembros de la familia.

4. Caracteristicas constructivas de las viviendas.

5. Posesién de bienes durables.

La construccién de las variables candidatas debe tratar de capturar lo mejor po-
sible el bienestar econémico de las familias. Esto implica que debemos considerar
las variables que subyacen a nivel de jefe de hogar. Por ejemplo, existen situaciones

en donde los miembros de las familias tienen sus propias ocupaciones y aportan al
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ingreso de la familia. Esta variable se puede capturar construyendo una dummy que

muestre si existen o no miembros con trabajo y que aporten al hogar.

Como resultado de esta etapa obtendremos un set de variables candidatas para
realizar las estimaciones de los modelos de ingreso para cada area pequena utilizando

los datos de la encuesta.

A.2 Etapa 2: Modelo de ingreso

Con las variables “candidatas” seleccionadas, debemos crear un modelo empirico
del ingreso de los hogares que sea lo més preciso posible. La siguiente aproximacion

lineal del ingreso es estimada:

Iny,, = E[ych|a:cTh] + Uep, = xfhﬁ + Uep, (A.4)

Si asumimos que la relacién estimada se mantiene para toda la poblacion, podemos
utilizarla para predecir y., para aquellas unidades censales en las que existen me-
didas de ., pero no de y., basados en f estimado de la encuesta de hogares. Las
estimaciones resultantes poseen errores estandar mucho menores, pues estan basadas

en poblaciones mucho mas grandes.

La estimacion para una pequena area en particular sera el promedio del ingreso
predicho, y.,. Dado que el error estdndar de la media se mantiene pequeno a medida
que el tamano muestral crece, la contribucion al error estandar global de la variaciéon

a cada nivel, hogares y cluster, depende del tamano muestral a ese nivel. El niimero
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de hogares en un determinado cluster, tipicamente es mucho mayor que el niimero

total de clusters, entonces, para obtener errores estandar pequenos, es de particular

2

, sea pequena. Dos

importancia que la varianza no explicada a nivel de cluster o
diagnosticos importantes en la etapa de ajuste del modelo, en la que la relaciéon
entre = ¢ y es estimada para la encuesta CASEN, son R? que mide cudnta varia-

cién de Y en la muestra es explicada por las correspondientes filas del vector X, y

el ratio 0’% / (072]—|—0§) que mide cuénto de la variacion no explicada es a nivel de cluster.

Una estimacion inicial de § en la ecuacién A.4 puede ser obtenida de OLS.
Luego, debemos estimar los componentes de A.2. Sea ., el residuo de la regresion.
Estimamos 7, no paramétricamente al tomar el promedio de @, en cada cluster tal

como mostramos en la siguiente descomposicion:

ach — ac. + (ach . ac) - ﬁc + €ch (A5)

(donde el sub indice . indica promedio sobre ese indice). Modelamos la heteroce-
dasticidad? en la parte idiosincratica, al escoger un set de variables, z.,, que mejor
expliquen la variacién en e?,. Elbers propone una forma logistica para la varian-
za de €., condicional en z., estableciendo los limites de prediccién entre cero y
A = (1,05) x méx{e?,} (la idea es escoger A tal que sea mayor que cualquier €2,):

2

e
Ly=In|—%L | = Zha+ry (A.6)

2Segtin ?, es muy probable que la componente de error de los hogares sea heterocedéstica. Esto
debido a la alta variabilidad en los ingresos que presentan los hogares de altos ingresos versus los
de bajos ingresos.
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donde, « representa el efecto de z sobre la varianza y r es el término de error.
es una constante positiva pequefia (e.g., 0.001 para el censo 1992 y 0.000001 para
el censo 2002). Esta eleccién puede ser justificada al examinar graficamente L.y,
quien no deberfa mostrar cortes abruptos ni outliers.Sea exp{z4a} = B y usando
el método Delta, la varianza de e, es estimada como:

AB -9
1+ B

1/\

+ §Va7"(7")

(A+0)B(1— B)
(1+ B)?

~2 o
Je,ch -

(A7)

Una vez estimada 62 ;, podemos estandarizar los residuos de nivel de hogares con la
siguiente especificacion:

1
€oh = = [F Z = ] (A.8)

Oe,ch h Oc.ch

donde H es el total de hogares en la comuna correspondiente.
Los dos componentes de la varianza son combinados para obtener la estimacion de la
matriz estimada de varianzas y covarianzas (3). Esta serd utilizada para obtener las

estimaciones por GLS de los pardmetros de la primera etapa, Bgrs, v su varianza,

VQT(B\G’LS)-

A.3 Etapa 3: Simulaciones

Del modelo de ingreso obtuvimos, «, Bgrs, la matriz asociada de varianzas y co-
varianzas, asi como también la distribucién empirica de e, y 7.. Asumimos una
distribucién normal multivariada de la que tomamos aleatoreamente &t y 3% para

R

cada R-ésima simulacién. Una vez que a'* es tomado, estimamos la varianza es-
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pecifica a los hogares (62, )" para cada hogar en el censo. Luego, los términos de

e,ch
error son tomados en dos etapas para considerar el clustering. El error especifico a

la ubicacién % es extraido de la distribucién empirica de 7. Luego, la componente

de hogar &% es obtenida mediante un sorteo aleatorio desde la distribucién empirica

2

2 »)". El valor simulado del ingreso

de ¢, en el conglomerado correspondiente y (&

g% para el hogar en el conglomerado es:
Uon = exp(ag, 8% + 77 + €3,) (A.9)

Finalmente, el set completo de simulaciones de g% es utilizado para calcular la me-
dia y desviacion estandar de cada medida de pobreza, desigualdad e ingreso para
cada subgrupo espacial. Para cualquier localidad, la media constituye la estimaciéon
puntual de las medidas de bienestar, mientras que la desviacién estandar correspon-

de al error estandar de las estimaciones.

A.4 Produccion de estimaciones finales

Las unidades de observacion en los datos son, tipicamente, los hogares. Sin embar-
go, estamos interesados en obtener medidas de pobreza basadas en los individuos.
Luego, las medidas de pobreza deben ser ponderadas por el tamano del hogar. Si
consideramos la ecuacion 77, la medida de bienestar W de la simulacién R en la

comuna c esta dada por:

Wh=—5" my(1- %)W(yh < 2) (A.10)



donde H, es el set de todos los hogares en ¢, el nimero total de individuos en ¢ esta

dado por N. =}, mp, my, es el nimero de integrantes en el hogar h.

En esta investigacién realizamos 250 simulaciones del censo, esto es, W1, ... W25,
Del total de simulaciones obtendremos la media y su desviacién estandar que co-
rresponden, respectivamente, a la estimacién puntual y su error estandar para cada
area. Las medidas de pobreza obtenidas por el método ELL nos serviran para llevar

acabo la evaluacion de impacto.

o4



Apéndice B

Resultados metodologia ELL

B.1 Modelo de ingreso Censo 1992 y Casen 1992

Tabla B.1: Estimaciones, errores estandar y componentes de la varianza para dis-
tintos modelos de ingreso 1992. .

Variable Nivel HH Modelo Completo
Explicativa Beta Std.Error Beta Std.Error
tip_viv4 -0.6405 0.2372 -0.6346 0.1824
ten_viv2 -0.1947 0.0475 -0.2175 0.0382
paredl 0.1777 0.0812 0.1761 0.0638
tip_educ0 0.2157 0.0856 0.1653 0.0677
tip_educ3 0.3222 0.1364 0.4117 0.1084
jh_leer -0.1402 0.0827 -0.1938 0.0656
jh_educ_media 0.1594 0.064 0.1435 0.0504
d10109 0.1352 0.1017 0.021 0.0829

Continua en la siguiente pdgina
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d14201 0.2423 0.0944 0.2459 0.0741

urbana -0.0981 0.0336 -0.2612 0.0571
piezas 0.1334 0.0074 0.1295 0.0059
numper _leer_h -0.092 0.0257 -0.0872 0.0204
tasa_alfab_h 0.7555 0.1065 0.7938 0.0849
escol 0.0234 0.0088 0.0194 0.0068
ocupados_h 0.1847 0.0349 0.1842 0.0275
tasa_ocupacion_h_c 0.5106 0.1098 0.5019 0.0873
soltero -0.1248 0.0159 -0.1221 0.0125
com_TV _Color 0.2483 0.2248
com_Total_piezas.x -0.1475 0.0548
com_Telefono 0.978 0.4124
ten_viv2:d10109 0.5311 0.227 0.6501 0.1756
ten_viv2:d14201 -0.5777 0.2127 -0.5102 0.1642
paredl:tasa_alfab_h _c 0.7022 0.2639 0.7394 0.206
paredl:ocupados_h_c -0.1939 0.0681 -0.2135 0.0527
d10109:tasa_alfab_h_c 0.6593 0.3258 0.7449 0.2553
com_TV _Color:tip_educd 0.4275 0.063
tip_educ4 0.5734 0.1154

constante 9.3719 0.0988 8.7504 0.3006
Estimacion

componentes Nivel HH Nivel cluster Nivel HH Nivel cluster
Varianza 0.4125 0.0246 0.2603 0.0386
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B.2 Modelo de ingreso Censo 2002 y Casen 2003

Tabla B.2: Estimaciones, errores estandar y componentes de la varianza para dis-
tintos modelos de ingreso 2002 .

Variable Nivel HH Modelo Completo
Explicativa Beta Std.Error Beta Std.Error
tip_vivh -0.3377 0.2605

ten_vivl 0.3421 0.0415 0.3435 0.041
ten_viv2 0.2585 0.0297 0.2564 0.0295
agua_viv3 -0.0643 0.0315 -0.0627 0.0312
pared2 0.2344 0.0765 0.2142 0.0394
techob -0.5078 0.3663

telef 0.3582 0.0223 0.3584 0.0222
video 0.3014 0.0228 0.3007 0.0227
co_empl 0.1804 0.1403

casado 0.1333 0.0218 0.1287 0.0204
techol 0.2234 0.0352 0.2246 0.0348
separado 0.0586 0.0632

viudo 0.4473 0.033 0.4405 0.0318
d.14101 -0.1571 0.0306 -0.0896 0.0375
d.14106 -0.2635 0.0699 -0.1819 0.07
d.14103 -0.1966 0.0722 -0.2104 0.0728
d.14104 -0.2844 0.0641 -0.28 0.0634
d.14202 -0.2631 0.0762 -0.2181 0.0765

Continua en la siguiente pagina
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d.14102 -0.2332 0.1203

d.14108 -0.2025 0.0514 -0.1767 0.0519
d.14201 -0.1328 0.0473
d.14107 -0.2041 0.0658 -0.181 0.0647
d.14204 -0.3351 0.0515 -0.2652 0.0502
d.14203 -0.3377 0.0912 -0.2869 0.0916
d.10301 -0.1689 0.0308
d.10307 -0.2551 0.0887 -0.1923 0.0882
d.10304 -0.174 0.0876
d.10303 -0.1813 0.0622 -0.2028 0.0612
d.10305 -0.2965 0.0746 -0.2521 0.0719
d.10306 -0.5156 0.1015 -0.344 0.1034
d.10101 -0.0947 0.0408
d.10106 -0.1112 0.0679
d.10104 -0.0875 0.0777
d.10107 -0.0929 0.0709
d.10105 -0.6084 0.0707 -0.5219 0.0722
d.10209 -0.0848 0.0931 -0.1585 0.0951
d.10205 -0.0745 0.0844 -0.1743 0.0852
d.10206 -0.1373 0.1391
d.10203 -0.1182 0.1625
d.10401 0.2191 0.1085
urbana -0.1424 0.024 -0.197 0.0613

Continua en la siguiente pdgina

o8



ocupH -0.1985 0.0161 -0.1952 0.0158

tOcupH 1.5109 0.0816 1.503 0.0783
tperSdH 0.2732 0.0541 0.2658 0.0537
escol 0.0441 0.0046 0.0448 0.0045
sumEdad 0.0014 0.0002 0.0014 0.0002
co_empl:escol 0.0513 0.0099

co_empl:tOcupH -0.1819 0.1768

pared2:d.10305 0.5292 0.3496

pared2:tOcupH -0.068 0.1469

separado:tOcupH -0.077 0.1143

ten_viv1:d.10101 -0.0091 0.0482

ten_viv1:d.10203 0.1138 0.1856

ten_vivl:escol -0.0169 0.0041 -0.0176 0.0041
ten_viv2:co_empl 0.1767 0.1066 0.1808 0.1056
tOcupH:escol 0.0533 0.0071 0.0517 0.0069
com_caneria2 -0.7967 0.4318
com_paredl -1.357 0.647
com_ten_viv3 0.7387 0.3859
com _tip_viv3 -24.15 3.5
escol:co_empl 0.0582 0.0039
Constante 9.9942 0.0561 10.13 0.0815
Estimacion

componentes Nivel HH Nivel cluster Nivel HH Nivel cluster
Varianza Continua en la siguiente pdgina

29



0.4675 0.0648

0.4559

0.0769

B.3 Incidencia de la pobreza a nivel comunal 1992

Tabla B.3: Tasas de pobreza a distintos niveles de agregacion para el Censo de 1992.

Tasa de pobreza (%)

Comuna Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est
Regional 26.91 1.51 33.06 1.77 17.27 1.11
Provincia de Puerto Montt
10101 Puerto Montt 28.27 1.69 30.06 1.79 17.54 1.23
10102 Calbuco 24.94 1.42 36.67 2.08 19.35 1.28
10103 Cochamo 15.76 1.55 15.76 1.55
10104 Fresia 26.75 1.54 43.12 2.23 16.66 1.34
10105 Frutillar 22.26 1.56 33.82 2.28 15.41 1.36
10106 Los Muermos 22.21 1.45 40.7 2.46 16.99 1.36
10107 Llanquihue 30.54 1.79 38.69 2.23 14.91 1.42
10108 Maullin 24.19 1.42 36.48 2.16 17.46 1.26
10109 Puerto Varas 22.5 1.4 26.57 1.62 13.45 1.21
Provincia de Chiloé
10201 Castro 26.94 1.7 31.3 1.93 17.37 1.46
10202 Ancud 27.42 1.61 34.37 1.95 16.29 1.23
10203 Chonchi 24.24 1.53 35.27 2.37 20.08 1.48
10204 Curaco de Vélez 19.73 1.95 19.73 1.95

60
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Tasa de pobreza (%)

Comuna Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est
10205 Dalcahue 22.41 1.68 32.77 2.69 18.32 1.63
10206 Puqueldon 20.75 1.71 20.75 1.71
10207 Queilén 24.94 1.97 35.3 3.14 21.34 2.05
10208 Quellon 27.49 1.59 35.53 2.05 19.45 1.47
10209 Quemchi 21.85 1.65 35.55 3.23 19.17 1.58
10210 Quinchao 24.59 1.71 35.25 2.73 21.13 1.64
Provincia de Osorno
10301 Osorno 29.8 1.72 31.54 1.79 14.85 1.25
10302 Puerto Octay 22.26 1.53 44.21 2.5 14.88 1.45
10303 Purranque 30.85 1.62 41.81 2.02 15.78 1.36
10304 Puyehue 25.13 1.64 45.61 2.59 16.5 1.57
10305 Rio Negro 26.52 1.54 43.03 2.21 15.82 1.38
10306 San Juan de La Costa 23.78 1.47 47.35 3.47 21.13 1.46
10307 San Pablo 24.69 1.49 48.26 241 16.27 1.42
Provincia de Palena
10401 Chaitén 27.04 1.89 39.64 2.75 15.75 1.68
10402 Futaleufu 20.63 2.42 25.52 3.23 13.75 2.78
10403 Hualaihué 21.98 1.73 43.61 3.85 18.93 1.68
10404 Palena 12.14 1.88 12.14 1.88
Provincia de Valdivia
14101 Valdivia 28.47 1.75 29.37 1.8 15.98 1.38
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Tasa de pobreza (%)

Comuna Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est
14102 Corral 33.62 2.01 43.07 2.58 17.31 1.93
14103 Lanco 33.44 1.78 42.84 2.18 17.35 1.61
14104 Los Lagos 27.59 1.64 41.34 2.26 18.18 1.45
14105 Matfil 28.53 1.63 43.95 2.5 17.06 1.52
14106 Mariquina 25.03 1.45 41.35 2.13 17.21 1.34
14107 Paillaco 28.48 1.56 42.4 2.05 17.78 1.41
14108 Panguipulli 25.95 1.44 41.08 2.04 18.87 1.29
Provincia de Ranco
14202 Futrono 26.23 1.53 43.94 2.32 18.71 1.43
14201 La Unién 22.86 1.41 30.11 1.77 11.84 1.03
14203 Lago Ranco 24.09 1.65 42.18 3.18 20.05 1.54
14204 Rio Bueno 26.42 1.46 40.27 2.01 17.09 1.24

B.4 Incidencia de la pobreza a nivel comunal 2002

Los resultados de las tasas de pobreza a distintos niveles los muestro en la tabla B.4.

Tabla B.4: Tasas de pobreza a distintos niveles de agregacion para el Censo de 2002.

Comuna

Tasa de pobreza (%)

Total

Dev.Est Urbana Dev.Est

Rural

Dev.Est

Regional

15.9

0.19

18.93 0.22

Provincia de Puerto Montt

9.35

0.16
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Tasa de pobreza (%)

Comuna Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est
10101 Puerto Montt 13.66 0.24 14.84 0.26 4.6 0.36
10102 Calbuco 11.21 0.38 21.11 0.78 4.93 0.36
10103 Cochamdo 3.14 0.53 3.14 0.53
10104 Fresia 12.03 0.55 18.67 0.96 6.05 0.62
10105 Frutillar 35.47 0.73 37.47 0.92 32.57 1.18
10106 Los Muermos 10.17 0.48 20.56 1.08 5.07 0.47
10107 Llanquihue 13.17 0.5 14.4 0.58 8.78 0.93
10108 Maullin 10.17 0.51 18.26 0.94 3.81 0.46
10109 Puerto Varas 11.75 0.41 14.23 0.5 4.22 0.52
Provincia de Chiloé
10201 Castro 8.74 0.29 10.7 0.38 3.19 0.36
10202 Ancud 10.47 0.32 13.24 0.41 4.62 0.42
10203 Chonchi 8.14 0.49 15.78 1.06 4.13 0.5
10204 Curaco de Vélez 5.77 0.85 5.77 0.85
10205 Dalcahue 10.72 0.7 15.81 1.16 6.56 0.74
10206 Puqueldén 3.71 0.64 3.71 0.64
10207 Queilén 7.44 0.78 11.86 1.55 5.04 0.81
10208 Quellon 19.38 0.53 27.89 0.8 5.52 0.54
10209 Quemchi 7.58 0.61 16.47 1.81 5.53 0.62
10210 Quinchao 11.96 0.69 12.16 1.13 11.86 0.91

Provincia de Osorno
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Tasa de pobreza (%)

Comuna Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est
10301 Osorno 18.06 0.26 19.17 0.27 6.96 0.51
10302 Puerto Octay 16.01 0.78 33.69 1.62 7.48 0.71
10303 Purranque 19.59 0.56 24.71 0.76 10.54 0.75
10304 Puyehue 13.69 0.67 21.93 1.25 8.98 0.72
10305 Rio Negro 20.17 0.66 30.61 1.08 11.8 0.72

10306 San Juan de La Costa  24.9 0.88 44.86 2.88 22.65 0.92

10307 San Pablo 18.43 0.73 30.56 1.56 12.25 0.81

Provincia de Palena

10401 Chaitén 9.38 0.7 13.86 1.07 3.69 0.75
10402 Futaleufu 9.74 1.38 14.35 1.97 2.02 1.16
10403 Hualaihué 10.07 0.65 21.33 1.61 5.69 0.65
10404 Palena Bl 0.66 2.22 0.66

Provincia de Valdivia

14101 Valdivia 15.6 0.26 16.23 0.28 7.78 0.47
14102 Corral 19.56 0.9 24.53 1.19 9.45 1.41
14103 Lanco 21.23 0.65 24.98 0.82 12.92 0.99
14104 Los Lagos 22.94 0.61 29.33 0.92 17.07 0.69
14105 M4fil 21.53 1.01 26 1.33 16.48 1.42
14106 Mariquina 21.56 0.68 29.95 0.93 13.69 0.86
14107 Paillaco 19.95 0.56 27.08 0.84 12.48 0.67
14108 Panguipulli 20.05 0.46 28.01 0.71 13.28 0.53
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Comuna

Tasa de pobreza (%)

Total Dev.Est Urbana Dev.Est Rural Dev.Est

14202 Futrono
14201 La Unién
14203 Lago Ranco

14204 Rio Bueno

Provincia de Ranco

25.29 0.74 30.34 0.95 19.16 1.07

18.83 0.38 24.93 0.52 7.23 0.5

21.86 0.81 35.35 1.84 18.31 0.88

23.31 0.48 32.92 0.74 15.1 0.55
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Apéndice C

Resultados evaluacion de impacto

C.1 Modelos para el control 1
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Tabla C.1: Resultados modelos diferencias en diferencias SEA para centros sal-

monicolas a distintas distancias. Grupo de control 1.

Distancia controll tvcap iege tvcap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km -0.033 -0.096 102 -550.37  0.045
(0.015)” (0.007)***

9 Km -0.041 -0.095 95 -511.35  0.065
(0.016)” (0.007)***

10 Km -0.043 -0.094 90 -482.78  0.07
(0.017)” (0.007)#k*

11 Km -0.046 -0.092 86 -456.64  0.077
(0.017)* (0.007)***

12 Km -0.065 -0.088 83 -470.39  0.19
(0.015)*** (0.007)***

13 Km -0.067 -0.088 76 -438.75  0.21
(0.015)*** (0.007)***

14 Km -0.06 -0.086 71 -455.04  0.223
(0.013)*** (0.006)***

15 Km -0.063 -0.082 68 -443.02  0.274
(0.013)%** (0.007)#k*

16 Km -0.041 -0.082 61 -392.02  0.133
(0.014)* (0.007)***

17 Km -0.045 -0.081 59 -381.27  0.168
(0.013)* (0.007)***

18 Km -0.041 -0.079 55 -350.4 0.137
(0.014)* (0.008)***

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’
Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboraciéon propia.
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Tabla C.2: Resultados modelos diferencias en diferencias CEA pra centros salmonico-
las a distintas distancias. Grupo de control 1.

Distancia controll tvcap iege tvcap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km -0.017 -0.0002  -0.082 0.00002  -0.044 102 -1987.64 0.205
(0.019)  (0.00012)’ (0.031)* (0.00014) (0.051)

9 Km -0.022 -0.0002  -0.101 0.00002  -0.017 95 -1854.27 0.236
(0.02) (0.00012)* (0.032)* (0.00014) (0.053)

10 Km -0.024 -0.00015 -0.098 0.00002 -0.019 90 -1746.52  0.24
(0.021)  (0.00014) (0.033)* (0.00016) (0.054)

11 Km -0.017 0.00005  -0.099 -0.00018 -0.028 86 -1656.76  0.255
(0.023)  (0.00019) (0.033)* (0.00021) (0.055)

12 Km -0.044 0.00004 -0.106 -0.00011 -0.037 83 -1695.79  0.34
(0.02)”  (0.00018) (0.031)* (0.0002) (0.052)

13 Km -0.045 0.00002  -0.107 -0.00007 -0.037 76 -1607.52  0.395
(0.02)”  (0.00017) (0.031)* (0.00019) (0.051)

14 Km -0.044 0 -0.096 -0.0001  -0.044 71 -1623.16  0.366
(0.018)”  (0.00016) (0.029)* (0.00018) (0.047)

15 Km -0.05 -0.00005 -0.082 -0.00001 -0.028 68 -1551.84 0.375
(0.018)* (0.00017) (0.03)*  (0.00019) (0.048)

16 Km -0.012 -0.00013 -0.079 -0.00004 -0.096 61 -1435.49  0.365
(0.019)  (0.00016) (0.03)”  (0.00019) (0.052)’

17 Km -0.017 -0.0001  -0.077 -0.00006 -0.092 59 -1388.6  0.384
(0.018)  (0.00016) (0.03)”  (0.00019) (0.051)’

18 Km -0.015 -0.00013 -0.07 -0.00004 -0.101 55 -1267.42 0.354

(0.02)  (0.00017) (0.033)” (0.00021) (0.054)’

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’
Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboraciéon propia.
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Tabla C.3: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con un vecino mas cer-

cano (PSM-NN1) para centros salmonicolas a distintas distancias. Grupo de control
L.

Distancia controll tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km 0.016 -0.00016 -0.069 0.00006 -0.199 32 -513.24  0.205
(0.028)  (0.00018) (0.071)  (0.00023) (0.101)’

9 Km -0.026 -0.0002  -0.002 0.00013 -0.18 28 -578.4 0.182
(0.023)  (0.00015) (0.072)  (0.00016) (0.091)’

10 Km -0.052 -0.00024 -0.02 0.00027  -0.099 24 -485.87  0.281
(0.023)” (0.00018) (0.081)  (0.00023) (0.096)

11 Km -0.021 0.00013  -0.047 -0.00007 -0.117 20 -374.42  0.134
(0.053)  (0.00088) (0.079)  (0.00095) (0.16)

12 Km -0.023 0.0009 -0.068 -0.00057 -0.197 26 -386.47  0.338
(0.052)  (0.00099) (0.102)  (0.00118) (0.147)

13 Km 0.004 0.00153  0.102 -0.00057 -0.363 24 -404.13  0.39
(0.053)  (0.00118) (0.12) (0.00106) (0.196)

14 Km -0.017 0.00136  -0.016 -0.00109 -0.163 22 -455.75  0.518
(0.038)  (0.00092) (0.084)  (0.00087) (0.104)

15 Km -0.039 0.00037  -0.042 0 -0.045 26 -571.81  0.406
(0.029)  (0.00068) (0.069)  (0.00069) (0.09)

16 Km 0.018 0.00082 0 -0.00065 -0.192 24 -479.8 0.268
(0.049)  (0.00111) (0.109)  (0.00099) (0.141)

17 Km -0.025 -0.0001  -0.067 -0.00007 -0.068 26 -543.35  0.293
(0.052)  (0.00055) (0.067)  (0.0008) (0.084)

18 Km -0.033 -0.00031 -0.09 0.00006 -0.032 26 -533.33  0.314
(0.053)  (0.00093) (0.078)  (0.00104) (0.107)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’
Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.4: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con dos vecinos mas
cercanos sin reemplazo (PSM-NN2) para centros salmonicolas a distintas distancias.
Grupo de control 1.

Distancia controll tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km 0.008 -0.0001  0.034 0.00007 -0.162 41 -669.64 0.113
(0.025)  (0.00015) (0.07) (0.0002) (0.096)’

9 Km -0.026 -0.00026 -0.069 0.00002  -0.092 40 -881.31  0.282
(0.019)  (0.0001)* (0.046)  (0.00013) (0.068)

10 Km -0.054 -0.00035 -0.077 0.00024  0.007 35 -628.87  0.23
(0.027)’  (0.00016)” (0.067)  (0.00023) (0.091)

11 Km -0.008 0.00044  0.037 -0.00017 -0.174 30 -474.5 0.317
(0.041)  (0.00069) (0.089)  (0.00095) (0.114)

12 Km -0.017 0.00113  -0.042 -0.00077 -0.152 39 -680.27  0.399
(0.033)  (0.00065)’ (0.072)  (0.00077) (0.101)

13 Km -0.041 0.00044 -0.061 -0.00013 -0.097 36 -657.72  0.418
(0.036)  (0.00071) (0.073)  (0.0008) (0.098)

14 Km -0.056 0.00004 -0.079 0.00006 -0.071 33 -681.06  0.381
(0.032)”  (0.00057) (0.052)  (0.00072) (0.081)

15 Km -0.045 0.00077  -0.025 -0.00025 -0.08 36 -756.42  0.412
(0.028)  (0.00074) (0.075)  (0.00073) (0.095)

16 Km 0.004 0.00004 -0.096 -0.00025 -0.085 36 -774.9 0.297
(0.043)  (0.00056) (0.053) (0.00076) (0.075)

17 Km -0.007 -0.00018 -0.066 -0.00018 -0.079 39 -818.01  0.271
(0.046)  (0.00053) (0.078)  (0.00073) (0.093)

18 Km -0.001 -0.00003 -0.093 -0.00025 -0.08 39 -866.49  0.299
(0.038)  (0.00046) (0.059)  (0.00066) (0.078)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.5: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con cinco vecinos mas
cercanos con reemplazo (PSM-NN5) para centros salmonicolas a distintas distancias.
Grupo de control 1.

Distancia controll tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km 0.001 -0.00018 -0.027 0.00005 -0.1 52 -903.46  0.131
(0.021)  (0.0001)’ (0.056)  (0.00012) (0.077)

9 Km -0.009 -0.00023 -0.084 0.00006  -0.083 58 -1053.44  0.141
(0.021)  (0.00009)*(0.054)  (0.0001) (0.071)

10 Km -0.044 -0.00033 -0.092 0.00021  0.038 53 -1029.3  0.341
(0.021)”  (0.00008)*t0.047)’  (0.00009)” (0.065)

11 Km 0.016 0.0007 -0.098 -0.00105 -0.019 48 -808.43  0.284
(0.035)  (0.00049) (0.063)  (0.00082) (0.093)

12 Km -0.016 0.00102 -0.034 -0.00065 -0.126 55 -1042.99 0.398
(0.026)  (0.00046)” (0.052)  (0.00062) (0.075)’

13 Km -0.019 0.00115 -0.074 -0.00078 -0.112 48 -910.5 0.482
(0.03) (0.00054)” (0.062)  (0.00065) (0.085)

14 Km -0.03 0.00029 -0.087 -0.00023 -0.087 46 -967.9 0.319
(0.026)  (0.00042) (0.046)’ (0.00062) (0.068)

15 Km -0.053 0.00012  -0.093 0.00021  -0.017 46 -968.07  0.394
(0.025)”  (0.00052) (0.053)”  (0.00061) (0.074)

16 Km -0.005 -0.00046 -0.131 0.00015  -0.067 44 -951.02  0.318
(0.037)  (0.00049) (0.048)” (0.00067) (0.072)

17 Km -0.014 -0.00013  -0.052 -0.00015 -0.089 44 -908.2 0.245
(0.045)  (0.00064) (0.079)  (0.00078) (0.089)

18 Km 0.009 0.00025 -0.062 -0.00044 -0.127 43 -933.85  0.28
(0.039)  (0.00047) (0.052)  (0.00067) (0.071)’

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.6: Resultados modelo dobles diferencias genéticamente emparejadas
(PSNM-GEN) con centros salmonicolas a distintas distancias. Grupo de control
L.

Distancia controll tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
controll

8 Km 0.021 -0.00004 0.059 0.00001  -0.209 48 -896.39  0.139
(0.021)  (0.0001) (0.06) (0.00011) (0.074)*

9 Km 0.022 -0.00003  0.038 0.00001  -0.189 40 -735.83  0.095
(0.024)  (0.00012) (0.076)  (0.00011) (0.089)”

10 Km 0.01 -0.0001  0.008 0.00008 -0.163 35 -628.81  0.104
(0.026)  (0.00013) (0.082)  (0.00012) (0.099)

11 Km 0.012 0.00003  0.007 -0.00006 -0.205 34 -612.4 0.085
(0.027)  (0.00016) (0.074)  (0.00024) (0.093)”

12 Km -0.005 0.00009 -0.071 -0.00015 -0.195 32 -553.9 0.213
(0.03) (0.00019) (0.078)  (0.00026) (0.107)’

13 Km -0.011 0.00007  -0.077 -0.00013 -0.184 30 -506.61  0.224
(0.033)  (0.00022) (0.088)  (0.00029) (0.117)

14 Km -0.014 0.00014  -0.063 -0.00027 -0.121 27 -548.78  0.157
(0.026)  (0.00018) (0.066)  (0.00024) (0.089)

15 Km -0.02 0.00012  -0.049 -0.0002  -0.066 33 -671.4 0.12
(0.023)  (0.00016) (0.06) (0.00022) (0.076)

16 Km -0.001 -0.00025 -0.097 0.00004 -0.112 49 -1080.31 0.368
(0.021)  (0.00022) (0.041)” (0.00024) (0.062)’

17 Km -0.008 -0.00012  -0.056 -0.00004 -0.147 49 -1066.88  0.346
(0.022)  (0.00023) (0.037)  (0.00024) (0.058)”

18 Km 0.01 0.00002  -0.077 -0.00027 -0.12 30 -695.44  0.381
(0.025)  (0.00018) (0.038)” (0.00023) (0.057)”

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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C.2 DModelos para el control 2

Tabla C.7: Resultados modelos diferencias en diferencias SEA para centros sal-
monicolas a distintas distancias. Grupo de control 2.

Distancia control2 tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.009 -0.119 72 -425.09  0.006
(0.014) (0.008)***

9 Km -0.02 -0.117 76 -455.35  0.025
(0.014) (0.007)#k*

10 Km -0.02 -0.117 80 -482.49  0.024
(0.014) (0.007)***

11 Km -0.02 -0.118 83 -504.74  0.024
(0.014) (0.006)***

12 Km -0.038 -0.115 89 -489.39  0.066
(0.015)” (0.007)***

13 Km -0.042 -0.112 95 -513.13  0.069
(0.016)* (0.007)***

14 Km -0.03 -0.116 98 -517.6 0.03
(0.017) (0.007)***

15 Km -0.03 -0.116 103 -549.66  0.032
(0.016)’ (0.007)***

16 Km -0.005 -0.118 108 -570.71  0.001
(0.017) (0.007)***

17 Km -0.009 -0.117 111 -588.87  0.003
(0.017) (0.007)*k*

18 Km -0.002 -0.118 114 -606.41 0O
(0.017) (0.006)***

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.8: Resultados modelos diferencias en diferencias CEA pra centros salmonico-
las a distintas distancias. Grupo de control 2.

Distancia control2 tvcap iege tvcap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.007 -0.00015 0.051 0.0001 -0.141 72 -1092.91 0.159
(0.017)  (0.0001) (0.038)  (0.00011) (0.028)%**

9 Km -0.021 -0.00017 0.045 0.00015 -0.135 76 -1170.25 0.171
(0.017)  (0.0001)’ (0.036)  (0.00011) (0.027)%**

10 Km -0.028 -0.00019 0.034 0.00021  -0.127 80 -1247.82 0.184
(0.017)  (0.00009)” (0.035)  (0.0001)” (0.026)***

11 Km -0.026 -0.00018 0.031 0.00017  -0.127 83 -1303.25 0.178
(0.018)  (0.00008)”(0.035)  (0.0001)" (0.025)%**

12 Km -0.057 -0.00023 0.01 0.00028 -0.108 89 -1249.13  0.175
(0.019)* (0.0001)” (0.039)  (0.00011)” (0.029)**

13 Km -0.063 -0.00024 -0.002 0.0003 -0.098 95 -1306.15 0.168
(0.02)*  (0.0001)” (0.04) (0.00012)” (0.03)*

14 Km -0.039 -0.0002  -0.004 0.00018  -0.102 98 -1298.5  0.096
(0.022)’  (0.0001)’ (0.042)  (0.00013) (0.031)*

15 Km -0.04 -0.00021 -0.01 0.00019  -0.098 103 -1379.38  0.096
(0.021)"  (0.0001)” (0.04) (0.00013) (0.03)*

16 Km 0.001 -0.00019 -0.017 0.00004  -0.097 108 -1430.78  0.062
(0.023)  (0.00009)” (0.04) (0.00014) (0.029)*

17 Km -0.005 -0.0002  -0.026 0.00005  -0.09 111 -1477.66  0.064
(0.022)  (0.00009)” (0.039)  (0.00014) (0.029)*

18 Km 0.005 -0.0002  -0.035 0 -0.085 114 -1524.73  0.066
(0.023)  (0.00009)” (0.038)  (0.00015) (0.028)*

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboraciéon propia.
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Tabla C.9: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con un vecino mas cer-
cano (PSM-NN1) para centros salmonicolas a distintas distancias. Grupo de control

2.
Distancia control2 tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.015 -0.00017 0.081 0.00013  -0.152 38 -519.05  0.257
(0.023)  (0.00012) (0.057)  (0.00014) (0.041)**

9 Km -0.011 -0.00019 0.012 0.00012  -0.123 32 -421.18  0.143
(0.027)  (0.00013) (0.062)  (0.00015) (0.047)”

10 Km -0.065 -0.00027 0.069 0.00032 -0.114 32 -440.45  0.391
(0.026)”  (0.00012)” (0.062)  (0.00013)” (0.044)”

11 Km -0.023 -0.00022 -0.01 0.00016 -0.102 32 -430.75  0.154
(0.028)  (0.00013) (0.081)  (0.00013) (0.056)’

12 Km -0.096 -0.00034 0.02 0.00041  -0.076 38 -432.33  0.304
(0.031)* (0.00015)” (0.08) (0.00016)” (0.059)

13 Km -0.094 -0.0004  -0.058 0.00039  -0.029 36 -378.66  0.258
(0.034)* (0.00017)” (0.092)  (0.00017)” (0.071)

14 Km -0.04 -0.00022 -0.012 0.0002 -0.097 32 -381.31  0.115
(0.032)  (0.00016) (0.094)  (0.00016) (0.066)

15 Km -0.046 -0.00026  0.023 0.00028 -0.115 36 -463.25  0.203
(0.027)  (0.00013)” (0.07) (0.00014)” (0.047)”

16 Km -0.037 -0.00045 -0.185 0.00012  0.046 32 -504.18  0.363
(0.023)  (0.00013)*(0.068)” (0.00012) (0.052)

17 Km 0.001 -0.0003  -0.102 0.00007  -0.046 34 -343.87  0.105
(0.037)  (0.00019) (0.089)  (0.00021) (0.068)

18 Km -0.005 -0.00027 -0.153 -0.00005 -0.004 32 -342.86  0.116
(0.039)  (0.00021) (0.1) (0.00023) (0.082)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.10: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con dos vecinos mas
cercanos sin reemplazo (PSM-NN2) para centros salmonicolas a distintas distancias.
Grupo de control 2.

Distancia control2 tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.013 -0.00021  0.048 0.00013  -0.129 49 -640.09  0.235
(0.023)  (0.00011)’ (0.057)  (0.00013) (0.043)*

9 Km -0.027 -0.0002  0.041 0.00015 -0.126 44 -544.97  0.209
(0.026)  (0.00013) (0.067)  (0.00014) (0.05)”

10 Km -0.025 -0.00016 0.065 0.0002 -0.151 43 -538.8 0.214
(0.026)  (0.00012) (0.062)  (0.00013) (0.046)*

11 Km -0.024 -0.00017 0.037 0.00017 -0.132 42 -559.54  0.191
(0.026)  (0.00011) (0.064)  (0.00012) (0.045)*

12 Km -0.072 -0.00035 -0.055 0.00032  -0.049 51 -622.1 0.255
(0.025)* (0.00012)*(0.069)  (0.00013)” (0.054)

13 Km -0.081 -0.00035 -0.049 0.00035 -0.049 48 -553.19  0.248
(0.028)* (0.00014)” (0.08) (0.00014)” (0.061)

14 Km -0.038 -0.00017 -0.001 0.00016  -0.105 45 -565.29  0.115
(0.027)  (0.00012) (0.072)  (0.00013) (0.05)”

15 Km -0.038 -0.00017 -0.007 0.00016  -0.102 51 -687.55  0.12
(0.023)"  (0.00011) (0.061)  (0.00012) (0.044)”

16 Km -0.02 -0.00026 -0.019 0.00011  -0.074 48 -560.59  0.163
(0.03) (0.00013)’ (0.07) (0.00016) (0.053)

17 Km -0.029 -0.00038 -0.113 0.00013  -0.009 51 -603.12  0.17
(0.029)  (0.00014)*(0.074)  (0.00016) (0.057)

18 Km -0.014 -0.00037 -0.087 0.00012  -0.035 48 -648.55  0.23
(0.025)  (0.00012)*(0.057)  (0.00015) (0.045)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.11: Resultados modelo dobles diferencias emparejadas con cinco vecinos mas
cercanos con reemplazo (PSM-NN5) para centros salmonicolas a distintas distancias.
Grupo de control 2.

Distancia control2 tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.025 -0.00022 0.056 0.00017 -0.126 59 -694.59  0.237
(0.023)  (0.0001)” (0.059)  (0.00012) (0.041)*

9 Km -0.033 -0.00021  0.053 0.0002 -0.129 57 -638.99  0.238
(0.026)  (0.00011)’ (0.063)  (0.00013) (0.047)*

10 Km -0.034 -0.00018 0.07 0.00023 -0.146 56 -657.97  0.249
(0.026)  (0.00011) (0.063)  (0.00012)’ (0.048)*

11 Km -0.029 -0.00027 -0.003 0.00022 -0.101 57 -674.53  0.239
(0.027)  (0.00011)” (0.065)  (0.00012)’ (0.048)”

12 Km -0.068 -0.00025 0.029 0.00033 -0.111 58 -663.02  0.264
(0.025)* (0.00012)” (0.067)  (0.00013)” (0.052)”

13 Km -0.078 -0.00033 -0.027 0.00036  -0.067 63 -679.63  0.249
(0.027)* (0.00012)*(0.067)  (0.00014)” (0.05)

14 Km -0.038 -0.00016  0.03 0.00018  -0.125 64 -843.91  0.171
(0.023)’  (0.00009)’ (0.055)  (0.00012) (0.039)*

15 Km -0.054 -0.0002  0.01 0.00021  -0.098 64 -774.87  0.171
(0.024)”  (0.0001)" (0.064)  (0.00013) (0.045)”

16 Km -0.032 -0.00056 -0.197 0.00021  0.049 56 -581.87  0.242
(0.032)  (0.00015)*t0.083)” (0.00017) (0.064)

17 Km -0.01 -0.00031 -0.142 0.00003 -0.01 65 -640.39  0.078
(0.033)  (0.00015)” (0.08)’ (0.00018) (0.064)

18 Km -0.015 -0.00027 -0.085 0.00002 -0.035 63 -785.59  0.118
(0.026)  (0.00011)” (0.057)  (0.00016) (0.045)

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla C.12: Resultados modelo dobles diferencias genéticamente emparejadas
(PSNM-GEN) con centros salmonicolas a distintas distancias. Grupo de control

2.
Distancia control2 tvcap iege tveap: Constante Obs AIC R?
control2

8 Km -0.014 -0.00017 0.076 0.00015 -0.15 52 -627.11  0.228
(0.023)  (0.0001)’ (0.052)  (0.00012) (0.035)**

9 Km -0.032 -0.0003  -0.017 0.00021  -0.084 43 -486.64  0.218
(0.027)  (0.00013)” (0.067)  (0.00013) (0.053)

10 Km -0.037 -0.0003  -0.015 0.00025 -0.086 40 -483.61  0.257
(0.027)  (0.00012)” (0.066)  (0.00013)” (0.054)

11 Km -0.034 -0.00029 -0.025 0.00022 -0.081 41 -488.61  0.241
(0.027)  (0.00012)” (0.064)  (0.00012)’ (0.051)

12 Km -0.064 -0.00022 0.038 0.00031 -0.12 47 -517.52  0.211
(0.027)”  (0.00011)” (0.056)  (0.00014)” (0.038)*

13 Km -0.065 -0.00035 -0.073 0.00032  -0.049 47 -500.12  0.195
(0.029)”  (0.00013)” (0.07) (0.00014)” (0.057)

14 Km -0.034 -0.00016 0.036 0.00019 -0.133 49 -541.25  0.14
(0.026)  (0.00009)’ (0.052)  (0.00013) (0.032)**

15 Km -0.037 -0.00016 0.036 0.0002 -0.133 63 -713.92  0.149
(0.023)  (0.00008)” (0.042)  (0.00012) (0.028)***

16 Km 0.014 -0.00011  0.037 0.00002 -0.144 64 -658.77  0.128
(0.023)  (0.00007) (0.041)  (0.00013) (0.023)%**

17 Km 0.01 -0.00012  0.028 0.00003 -0.139 65 -677.49  0.116
(0.022)  (0.00007)’ (0.037)  (0.00012) (0.022)%**

18 Km 0.028 -0.00011  0.005 -0.00005 -0.132 57 -589.96  0.118
(0.022)  (0.00007) (0.038)  (0.00013) (0.021)%**

Cod. signif: 0*** 0.001** 0.01* 0.05” 0.1’

Errores estandar entre paréntesis
Fuente: Elaboracion propia.
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