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RESUMEN

Este proyecto de investigacion estudié de manera espacial la zoonosis emergente
Hantavirus, la cual es de alta importancia epidemiologica debido a que genera en la
poblacién humana el Sindrome Cardiopulmonar por Hantavirus (SCPH). Pudieron
ser identificadas las zonas que representan una mayor probabilidad de riesgo de
contagio en la region de Aysén, Chile, a través del uso de sistemas de informacion
geografica y estadistica bayesiana, especificamente con el modelo binomial
jerérquico implementado en el paquete hSDM del software R-Project que permitié
conocer las variables que eran significativamente determinantes en la presencia de
casos, ademas mediante la funcidén de autocorrelacion espacial que posee, se pudo
determinar las principales zonas en que podria generarse nuevos casos.

Fueron utilizados en el estudio, el 74% del total de casos positivos registrados entre
1996 y 2019 en la region, debido a que estos tenian coordenadas geograficas del
lugar dénde pudo haberse originado el contagio. Como variables para explicar la
incidencia de casos, se ocuparon variables geogréficas (sociodemogréficas),
climatico-ambientales y bioldgicas del vector. A pesar de intentar establecer un
modelo multivariado que evidenciara las zonas de riesgo, solo pudo realizarse de
manera separada (variable a variable), debido a la complejidad de los modelos e
insuficiencia en la capacidad de los recursos computacionales. Pese a todo, fue
posible identificar 4 variables significativas que explicaran la incidencia de casos:
cobertura vegetacional (landcover), altitud (DEM), precipitaciones medias anuales 'y
radiacion media anual.

Los resultados y modelo obtenidos ofrecen una herramienta eficaz para la
prevencion y mitigacion en la exposicién de la poblacion al riesgo de contagio por
Hantavirus en la regién de Aysén, ya que, explicando la distribucién potencial de los
contagios en un contexto de historia natural, se establece una metodologia que
anticipa eventuales brotes mediante la sefalizacién de areas con mayor riesgo de
incidencia y sus variables predictoras.



ABSTRACT

This research project spatially studied the emerging zoonosis Hantavirus, which is
of high epidemiological importance because it generates Hantavirus
Cardiopulmonary Syndrome (SCPH) in the human population. The areas that
represent a greater probability of contagion risk in the Aysén region, Chile, could be
identified using Bayesian statistical and geographic information systems, specifically
with the hierarchical binomial model implemented in the hSDM package of the R-
project software, that allowed to know the variables that were significantly
determinant in the presence of cases, also through the spatial autocorrelation
function that it has, it was possible to determine the main areas in which new cases
could be generated.

They were used in the study, 74% of the total of positive cases registered between
1996 and 2019 in the region, because these had geographic coordinates of the place
where the contagion could have originated. As variables to explain the incidence of
cases, geographic (sociodemographic), climatic-environmental and biological
variables of the vector were used. Despite trying to establish a multivariate model
that showed the risk areas, it could only be done separately (variable by variable),
due to the complexity of the models and insufficient capacity of computational
resources. Despite everything, it was possible to identify 4 significant variables that
explained the incidence of cases: vegetation cover (landcover), altitude (DEM),
mean annual rainfall and mean annual radiation.

The results and model obtained offer an effective tool for the prevention and
mitigation in the exposure of the population to the risk of contagion by Hantavirus in
the Aysén region, since, explaining the potential distribution of contagions in a
natural history context, it is establishing a methodology that anticipates eventual
outbreaks by signalling areas with a higher risk of incidence and their predictive
variables.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Motivacién y relevancia
Desde siempre la humanidad se ha visto afectada por enfermedades infecciosas

(EIl) transmitidas por animales vertebrados en condiciones naturales, denominadas
zoonosis (Weiss, 2001). Estas enfermedades incluyen la transmision de infecciones
de animales domésticos y mascotas (ej. perros, gatos, roedores y conejos, aves y
reptiles), brotes epidémicos (ej. triquinosis, leptospirosis) (Dabanch P., 2003) y
enfermedades emergentes a través de un reservorio silvestre como Sindrome
Cardiopulmonar por Hantavirus (SCPH) (Cabello y Cabello, 2008). Al dia de hoy,
existen mas de 200 zoonosis, las cuales incluyen un gran porcentaje de las
enfermedades nuevas y existentes en los humanos (Organizacién Mundial de la
Salud [OMS], 2020). La expansion urbana derivada de una actividad humana
sostenible en el tiempo, ha alcanzado regiones previamente naturales con
diversidad endémica propia (Medina-Voger, 2010), invadiendo tanto el area de
distribucién como el nicho de especies potencialmente zoonéticas, aumentando el
riesgo de contagio de la poblacién (Tian et al., 2018).

Existen diversas metodologias para afrontar el riesgo de contagio de una
enfermedad en particular. Desde el punto de vista epidemiolégico, los sistemas de
vigilancia, deteccién temprana, rastreo, seguimiento y prevencion han dado
importantes ventajas a la hora de controlar y evitar brotes (Liao et al., 2017). Sin
embargo, la precision de estos métodos depende de la calidad y disponibilidad de
los datos (Hutwagner et al., 2005), lo que en la practica se traduce en una
imposibilidad de predecir los brotes infecciosos (Liao et al., 2017). Una alternativa a
este problema es la incorporacién de modelos espaciales explicitos, comunmente
aplicados a la ecologia (DeAngelis y Yurek, 2017), que permiten a los investigadores
de la salud, predecir y por ende, manejar una enfermedad antes de que ocurra un
brote (Riley et al., 2015).

Clasicamente, la evaluacion del riesgo de las enfermedades siempre ha sido
determinada a través de aproximaciones epidemiolégicas, es decir, a través de la
biologia de la enfermedad (Dummer, 2008). No obstante, la geografia, al estudiar
tanto los elementos fisicos presentes en el medio, asi como las dinamicas entre
hombre-medio, es clave para el andlisis de la salud, ya que puede definir
explicitamente las fuentes de peligro, puntos criticos de exposicidén y susceptibilidad
de la poblacion a sufrir enfermedades (Beale, 2015). Es aqui donde nace la
Geografia de la Salud, como una subsidiaria de la Geografia Humana, viendo a la
salud como un todo, abarcando la sociedad y el espacio y conceptualizando el rol



de la ubicacién espacial en la salud y el efecto que las variables subyacentes a ese
espacio en particular tienen sobre una enfermedad (Dummer, 2008).

La Geografia de la Salud ha hecho importantes avances en la prevencion de
enfermedades y padecimientos, que abordadas desde el punto de vista
epidemioldgico habian sido incapaces de controlar. Por ejemplo, la epidemia de
Coélera en la ciudad de Londres en 1857 (Caplan et al., 2020), el establecimiento del
riesgo en brotes de influenza y sarampién (Cliff y Haggett, 1993), mapeo y
prevencion de la obesidad (Dean y Elliott, 2012), control y trazabilidad del VIH
(Sothern, 2020), la accesibilidad a centros de salud (Rojas et al., 2019) y hasta el
conocimiento de patrones de distribucion en zoonosis emergentes globales como
SARS-coV-2 a través del uso de mapas que mostraban la extension de la infeccion
en los distintos paises afectado, donde el medio de propagacion del virus se genero
a través de viajes internacionales, extendiéndose rapidamente (COVID-19 Map,
2020; Taleghani y Taghipour, 2021)., por lo cual para hacer frente a este tipo de
pandemias globales es necesario utilizar herramientas que posee la geografia tanto
como para conocer el estado de la poblacion a nivel espacial, como en la
movilizacion de recursos médicos (Umakanthan et al., 2020) o establecimiento de
mapas de riesgo en base al conocimiento de enfermedades ya registradas en un
territorio especifico (Azevedo et al., 2020).

Asi como existen zoonosis que afectan a la poblacién global, hay algunas que son
de caracter local debido a que su medio de transmision es de animal-humano y no
animal-humano-humano (Taleghani y Taghipour, 2021) (como en el caso de COVID
19). En esta categoria de transmision animal-humano, existe el caso de los
Hantavirus que generan en la poblacién humana el Sindrome Cardiopulmonar por
Hantavirus (SCPH). Esta fue catalogada como enfermedad infecciosa nueva, con
un crecimiento sostenido en el tiempo, cuya proyeccion es exponencial para los
préximos decenios (Organizacion Mundial de la Salud [WHO], 1996) y que en
Chile alcanza una tasa de letalidad de entre un 60% y 80% (Instituto de Salud
Publica Chile [ISPCH], 2020).

A nivel nacional, particularmente en la region de Aysén, se ha visto especialmente
golpeada por esta enfermedad, siendo la region con el mayor nimero de contagio
por Hantavirus (Reyes et al., 2019), a pesar de ser la menos poblada a nivel
nacional (Instituto Nacional de Estadisticas [INE], 2019), por lo que salta a la vista
la importancia de determinar, por una parte, cuales son los lugares con mayor
riesgo, y por otro, evaluar qué causas, es decir, factores ambientales, geograficos
o bioldgicos son los que controlan la probabilidad de contagio.



A continuacion, se conceptualizard el problema, descripcién del area de estudio,
definiciones conceptuales de la disciplina Geografia de la Salud e implicancias de
su estudio para finalmente evaluar los objetivos especificos de este trabajo.

1.2 Planteamiento del Problema

El Sindrome Cardiopulmonar por Hantavirus (SCPH) se genera a través del
contagio del virus Hanta, donde quien lo transmite es el vector Oligoryzomys
longicaudatus (Rondentia, Cricetidae), principal reservorio de la cepa Andes de los
Hantavirus existentes a nivel global (J. Ortiz et al., 2004); El vector es un roedor
nativo con extensa distribucion geografica en el pais, desde la region de Valparaiso
hasta Tierra del Fuego, con mayor presencia en zonas de matorral y bosque
(Cantoni et al., 2001; Murua et al., 2003; Sotomayor et al., 2009).

El Hantavirus ha sido estudiado en oportunidad de veces, (ej. Cabello y Cabello,
2008; Murula et al., 2003; Tian et al., 2018). Por ejemplo, Torres-Pérez et al., (2019)
a través de la distribucion espacial del vector y su aumento explosivo en la
abundancia asociada al florecimiento de Quilas (Chusquea quila) en el sur de Chile;
se ha evaluado la identificacién del virus y los efectos que tiene sobre la poblaciéon
humana contagiada (Castillo H. et al., 2000) y también se han realizado estudios de
exposicion de diversos roedores al virus y superposicion con humanos positivos,
donde se ha descubierto que los roedores seropositivos pueden representar una
manifestacion de circulacion de hantavirus en el ecosistema mientras que los casos
humanos de SCPH serian una manifestacion de acontecimientos de contagios
pasados, por lo tanto su similitud de nicho sugiere que el contagio se produce en
condiciones ambientales especificas (Astorga et al., 2018)

A pesar de las mejoras en los métodos de diagnéstico y vigilancia en América del
Sur, la dinamica de transmision del hantavirus sigue caracterizada incompletamente
(Donalisio y Peterson, 2011), debido a que no se han integrado variables de tipo
geograficas como la urbanizacién, crecimiento urbano, huella humana, variables
ambientales del paisaje en general y biodiversidad subyacente, como factores
determinantes de la enfermedad. Si bien, todas estas variables podrian ser de suma
importancia para la prevalencia, infeccion y expansion del virus, adn no estan
evaluadas desde un marco estadistico bayesiano, ya que el estudio que mas pudo
aproximarse al establecimiento de similitud de nicho fue realizado a través de una
metodologia de maxima entropia interpretada como un indice de idoneidad en lugar
de como una probabilidad (Astorga et al., 2018).

En ese aspecto, considerando que a nivel nacional, las regiones con mayor
incidencia de contagio corresponden a Nuble, Los Rios y Aysén (Reyes et al., 2019),



se consultd con las diferentes Secretarias Regionales Ministeriales de Salud
(SEREMI) del pais sobre los antecedentes histéricos, donde quien respondio de
manera favorable en la accesibilidad de la informacién fue la regién de Aysén, quien
especifica que entre 1996 y 2019 se cuenta con el registro de 90 casos hantavirus
(Tabla 1), de los cuales 65 casos fueron debidamente georreferenciados (Figura 2).
No obstante, estos registros, si bien muestran un patrén sostenido en el tiempo, no
son suficientes para estimar las zonas con mayor riesgo de contagio afio a afio de
manera aislada, tanto espacial como estacionalmente, a través de las
aproximaciones clasicas usadas a la fecha en Chile, en donde la ponderacion de
variables que podrian determinar la identificacién zonas de riesgo de contagio estan
asociada mas a idoneidad que a un factor probabilistico (Mufioz-Pedreros et al.,
2007)

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Identificar las zonas riesgo de contagio por Hantavirus en la Region de Ayseén, Chile.

1.3.2 Objetivos Especificos
- Conocer el patron espacial y distribucion de los casos de Hantavirus en la Regién

de Aysén

- Identificar las variables espaciales que explican la incidencia de contagio

- Proponer un modelo estadistico predictivo de zonas de contagio por Hantavirus en
la Region de Aysén

- Categorizar cartograficamente las zonas de la regién con mayor riesgo de contagio
por Hantavirus

1.4 Metodologia

1.4.1 Definicion del Area de Estudio.

Debido a que los objetivos se enfocan a la identificacién de las causas de la
distribucion espacial de los casos de hantavirus y determinacion de zonas de riesgo,
se decide no realizar el estudio en un area restringida a la presencia de casos, sino
gue el area de estudio comprendera toda la Regién de Aysén para que asi, el
analisis no quede sesgado.

1.4.1.1 Extension y Superficie
La Regién de Aysén del General Carlos Ibafiez del Campo, se ubica en el extremo

austral de Chile, siendo su capital la ciudad de Coyhaique. Se encuentra entre los
43°38" por el Norte y 49°16°en el Sur, y desde los 71°06" Oeste hasta las aguas



territoriales del Océano Pacifico. Posee una superficie de 108.494,40 km2, lo que
representa al 14,3% de Chile continental e insular (Biblioteca del Congreso
Nacional, 2021). Ademas, pertenece a la gran macrozona del continente
sudamericano denominada Patagonia, compartida por Argentina y Chile (Hepp,
2014).

1.4.1.2 Division politico-administrativa
La Regidén de Aysén del General Carlos Ibafiez del Campo posee 4 provincias

(Figura 1): Provincia de Coyhaique, Provincia de Aysén, Provincia Capitan Prat y
Provincia General Carrera (Instituto Nacional de Estadisticas, 2019), y 10 comunas:
Guaitecas, Cisnes, Aysén, Lago Verde, Coyhaique, Rio Ibafez, Chile Chico,
Cochrane, Tortel y O Higgins (Direccion General de Aguas [DGA], 2016).

1.4.1.3 Relieve
Esta region posee una conformaciéon geomorfoldégica producto de la accion

combinada de tectonica, volcanismo, accion glaciar y agentes atmosféricos como
precipitaciones nivosas y pluviales, viento y cercania con el mar. Su clasificacion es
de 5 fajas longitudinales (DGA, 2016): Cordillera de la Costa (Area de
Archipiélagos), Depresion Central (Canal de Moraleda), Cordillera de los Andes
Patagdnicos (Altas montafias, hielos y glaciares), Cordones Subandinos orientales
(Zona de contacto entre cordillera central y estepas) y Relieves Planiformes
Orientales (estepas).

1.4.1.4 Clima
Dada su dispersion geogréafica, tamafio y orografia, Aysén posee diferentes zonas

agroclimaticas con biomas caracteristicos y contrastantes, abarcando desde
grandes masas forestales: Bosque Siempreverde en la vertiente occidental de la
cordillera de los Andes, Bosque Caducifolio de Lenga en la vertiente oriental y los
pastizales de coiron en las llanuras orientales (Hepp K, 2014). El clima esta
fuertemente influenciado por el frente polar, con caracteristicas maritimas al
occidente del macizo andino y de continuidad en la vertiente oriental. La presencia
de grandes lagos configura importantes microclimas, donde los principales son:
templado frio lluvioso, trasandino con degeneracion esteparia, de estepa fria y de
hielo en altura (Gobierno Regional de Aysén, 2021).



Figura 1. Divisién politico-administrativa de la Region de Aysén a nivel Provincial y Comunal
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1.4.1.5 Hidrografia
Al poseer una extensa y variada estructura hidrografica, se subdivide en dos

grandes grupos de sistemas hidrogréaficos (DGA, 2016), el sistema de Litoral, con
cursos de corto recorrido que desembocando al mar y el Continente comprendidos
por 6 hoyas que nacen de la Cordillera de los Andes: Rio Palena, Rio Cisnes, Rio
Aysén, Rio Baker, Rio Bravo y Rio Pascua.

1.4.1.6 Poblacidén
La poblacion estimada segun el ultimo Censo de 2017 en la region de Aysén fue de

103,158 habitantes, con una densidad de poblacion equivalente a 0,95 habitantes
por kilbmetro cuadrado. De esta poblacion, el 52% equivale a hombres y el 48% a
mujeres, con un indice de Masculinidad de 108,4, es decir, hay 108,4 hombres por
cada 100 mujeres. El 85% de la poblacién en 2017 se concentra en las comunas de
Coyhaique (56%), Aysén (23,2%) y Cisnes (6,3%) (Instituto Nacional de
Estadisticas, 2019b). Por otro lado, la poblacién por area urbana-rural, el censo
2017 identificé que un 79,6% de la poblacién reside en areas urbanas, mientras que
un 20,4% vive en zonas rurales.

1.4.1.7 Actividades Econdmicas
La economia se orienta a actividades primarias de bajo desarrollo y escasa

diversificacion por el aislamiento geografico que representa un alto costo en el
transporte de carga y de pasajeros. Sin embargo, las potencialidades que posee en
Ganaderia, Silvicultura, recursos maritimos, turismo e hidrogenéticos y presencia
de la carretera austral, hacen factible el desarrollo regional (Gobierno Regional de
Aysén, 2021). Por otro lado, el andlisis que realiza el INE en relacién con la actividad
econOmica en la region genera el indice de actividad econdmica regional, el cual se
subdivide en los items de servicios sociales, personales y comunales, transporte,
informacién y comunicaciones, comercio, restaurantes y hoteles, servicios de
vivienda, electricidad, agua y gas, servicios financieros, silvoagropecuario, mineria,
industria manufacturera, construccion y pesca.

En este aspecto, en el dltimo boletin informativo del INE (2019a) destacan
incidencias positivas en servicios sociales, personales y comunales; transporte,
informacién y comunicaciones; y comercio, restaurantes y hoteles, mientras que las
incidencias negativas fueron identificadas en los servicios financieros vy
empresariales; y sector silvoagropecuario



1.4.2 Diagrama Metodolégico

Una forma de poder expresar de manera ordenada la metodologia de trabajo, es a través de diagramas de flujos. En la
Figura 2 se muesta la forma en que fueron trabajados los datos a los cuales se tuvo acceso para realizar la investigacion.

Figura 2. Diagrama metodoldgico de tratamiento de datos en Gis y R — Project.
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1.4.2.1 Conjunto de datos espaciales

Se recopilé una base de datos espacial comprendida por la variable respuesta
(casos de hantavirus reportados), y un set de variables que se espera puedan
explicar y predecir la incidencia del virus en las distintas areas geograficas en donde
no han sido identificados contagios. La seleccion fue realizada segun lo orientado
por estudios referentes al comportamiento de transmision del virus, su ecologia y
condiciones de la poblacion que pudiese ser contagiada (Astorga et al., 2018; Tian
et al., 2018). Estas fueron grado de urbanizacion, densidad de poblacion (rural y
urbana). Cobertura de suelo (Landcover), indice normalizado de vegetacion (ndvi),
altimetria a través de un modelo digital de elevaciéon (DEM), presencia del vector O.
longicaudatus y variables climaticas como precipitacion, radiacién solar,
temperatura y viento.

En este trabajo no se consideré la variable distribucion de cafias de coligue quila
debido a que, si bien en el estudio de Castillo et al., (2000) se especifico la relacion
de ratadas con el florecimiento de Chusquea quila, el estudio de Guichoén et al.,
(2014) indicé que el florecimiento de otros tipos de cafia de coligue, como la
Chusquea culeou, no generé ratadas en el ultimo florecimiento de esta, a pesar de
existir una extraordinaria oferta de alimentos para el roedor vector de hantavirus.
Por otro lado, otra razén por la cual no se considerd esta variable es porque su
presencia es muy baja, casi nula, en la region de Aysén segun lo datado en la guia
de campo de plantas trepadoras, epifitas y parasitas nativas de Chile (Marticorena
et al., 2010). Por otro lado, a pesar de no tener la capa a nivel espacial para conocer
la distribucién potencial de la especie, el trabajo de Brignone y Guerreiro, (2016)
indicaron que podria realizarse una modelacion de la distribucién potencial de esta
especie, pero podria generarse una sobreprediccion de la especie con la
metodologia de maxima entropia que ofrece el software Maxent.

Debido a que las variables predictoras se encontraban en distintos formatos
(vectorial y raster) y los requerimientos de andlisis en el software estadistico
necesitaban que estas estuviesen en formato ASCII para generar la matriz de datos,
todas las variables fueron estandarizadas y transformadas a formato raster con una
resolucién de 200 x 200 metros, en una proyeccion UTM-WGS84, 18S y finalmente
transformada a formato ASCII. Esta primera etapa fue realizada en el Software
ArcMap. Si bien esta resolucién de detalle es muy grande cuando se trabajan areas
pequefias, se entiende que fue Optima para el area de estudio, ademas que permitid
realizar las regresiones en el software estadistico ya que, probando con un grano
mas pequeno, la capacidad computacional era insuficiente.



1.4.2.2 Variable Respuesta

1.4.2.2.1 Casos reportados de Hanta Virus.
Los puntos geolocalizados (Figura 3) de casos de Hantavirus para la region fueron

proporcionados por la Secretaria Ministerial de Salud de la Region de Aysén a través
del portal de la transparencia. Los puntos de contagio debidamente
georreferenciados correspondieron a 67 de un total de 90, es decir un 74% de la
base de datos proporcionada por la SEREMI de Salud (Tablal).

Tabla 1. Resumen Casos de Enfermedad por Hantavirus 1996 — 2019, Regién de Aysén

Afio N Casos Hombre % Mujer % Fallecidos Tasa de Letalidad
1996 1 1 100 0 0 1 100
1997 14 12 85,7 2 14,3 7 50
1998 11 8 72,7 3 27,3 3 27,3
1999 0 0 0 0 0 0 0
2000 0 0 0 0 0 0 0
2001 2 2 100 0 0 1 50
2002 4 4 100 0 0 2 50
2003 0 0 0 1 100 0 0
2004 9 6 66,7 3 33,3 0 0
2005 4 4 100 0 0 1 25
2006 1 1 100 0 0 0 0
2007 1 1 100 0 0 0 0
2008 4 4 100 0 0 0 0
2009 1 1 33,3 2 66,7 1 33,3
2010 2 2 66,7 1 33,3 1 33,3
2011 6 6 50 6 50 3 25
2012 0 0 0 0 0 0 0
2013 2 2 100 0 0 1 50
2014 4 4 100 0 0 1 25
2015 4 4 100 0 0 2 50
2016 2 2 40 3 60 1 20
2017 2 2 100 0 0 1 50
2018 1 1 50 1 50 2 100
2019 1 1 100 0 0 0 0
TOTAL 90 68 75,6 22 24,4 28 31,1

Fuente: Unidad de Vigilancia Epidemiolégica, Dpto. de salud publica y Planificacion Sanitaria.
(Secretaria Regional Ministerial de Salud, 2019)



Figura 3. Distribucién Espacial de casos de Hantavirus en la Regién de Aysén
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Fuente de Informacion: Secretaria Regional Ministerial de Salud (2019). Cartografias: Elaboracion
Propia.
1.4.2.3 Variables Predictoras

1.4.2.3.1 Variables Geogréficas
Debido a que la informacion disponible de datos censales por parte del Instituto

Nacional de estadistica se encuentra subdivididos a nivel de manzana en el area
urbana y entidad en las zonas rurales, y en lo que relativo al area de estudio que
comprende localizacién de casos en zonas rurales, es que se decidié generar 4
indices para ser integrados en el analisis de variables:

1.4.2.3.1.1 Grado de Urbanizaciéon (GU)

El Grado de Urbanizacion (Figura 4) fue obtenido bajo la definicion de la CEPAL:
porcentaje de poblacién que reside en areas urbanas respecto a la poblacion total
(CEPAL, 2009). Para ello se utilizaron los datos del Censo de 2017 extraidos desde
el Instituto Nacional de Estadistica (INE, 2017), a través de la férmula:

a

100
b

Grado de Urbanizacién =

Donde a es la poblacion urbana en las manzanas censales de la Region de Aysén
y b es la poblacion total de la Region de Aysén (103.158 personas).



Figura 4. Grado de Urbanizacién a nivel Manzanas Censales en la Region de Aysén
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Fuente de Informacidon: Censo, 2017. Cartografias: Elaboracion Propia

1.4.2.3.1.2 Grado de Ruralizacion (GR)

Si bien no existe un indice que especifique grado de ruralizacién, se decide crearlo
en base a la misma férmula de grado de urbanizacién, pero con los datos de
poblacion en las entidades rurales.

a
Grado de Ruralizacion = 3 -100

Donde a es la poblacion rural en las entidades rurales censales de la Regién de
Aysén y b es la poblacion total de la Regién de Aysén (103.158 personas).



Figura 5. Grado de Ruralizacion a nivel Manzanas Censales en la Regién de Aysén
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Fuente de Informacion: Censo, 2017. Cartografias: Elaboracion Propia.

1.4.2.3.1.3 Densidad poblacional por manzanas censales (DPMC)

Se realiz6 el célculo de densidad de poblacién con datos generados por el Instituto
Nacional de Estadisticas a través del Censo afio 2017 para la region de Aysen. Es
un indicador que permite saber cuanta poblacion habita una zona territorial (INE,
2020). En este caso, la informacién que se utilizé para el calculo del indice
corresponde al nivel de manzana censal de la region de Aysén, de la forma:

Poblacion Manzana (Habitantes)
Superficie (Km?2)

Densidad =



Figura 6. Densidad de poblacién de Manzanas Censales en la Region de Aysén
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Fuente de Informacién: Censo, 2017. Cartografias: Elaboracion Propia.

1.4.5.1.4 Densidad de poblacién por entidad rural (DPER).

Se realiz6 el mismo procedimiento de calculo de densidad de poblacién que en el
indice anterior, pero los datos utilizados correspondieron a los otorgados en el nivel
de entidad rural, de la forma:

Poblacion Entidad Rural (Habitantes)

Densidad =
ensida Superficie (ha)

A diferencia con la densidad de poblacion en las zonas urbanas que ocupa la
superficie en km2, en la entidad rural se decide utilizar la hectarea como unidad de
superficie. Esto es principalmente para que pueda ser observado de manera gréafica
en la cartografia las areas con mayor densidad ya que, al ser zonas con grandes
superficies en comparacién a las zonas urbanas, los valores eran muy bajos. Este
procedimiento estd de acuerdo con las estadisticas del instituto nacional de
estadisticas que también muestra la densidad de las entidades rurales en hectareas
y no en km2.



Figura 7. Densidad de poblaciéon de Entidades Rurales
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Fuente de Informacion: Censo 2017. Cartografias: Elaboracion Propia.

1.4.2.3.2 Variables Climéatica-Ambientales.

1.4.2.3.2.1 indice de vegetacion de diferencia normalizada NDVI:

El NDVI (Figura 8A) fue calculado como un promedio de las imagenes LANDSAT 7
TOA Percentile Composite 1999-2014, resolucién 30x30 metros descargadas de la
plataforma Google Engine Explorer (USGS & Google, 2020). El calculo se realiz6 a
través del software QGIS 3.10.6., utilizando la férmula en calculadora Raster:

NIR — RED

NDVI = 5o RED

Donde NIR es el infrarrojo cercano, mientras que RED es la banda roja. El indice
fluctda entre los valores de -1 y 1, siendo los valores mas bajos en areas rocosas,
arenosas 0 nevadas, mientras que valores entre 0.2 a 0.3 generalmente
corresponden a areas con alguna vegetacion natural (Mufioz, 2013).

1.4.2.3.2.2 Landcover:

La cobertura de suelo (Landcover) fue obtenida a con la herramienta Extract by
Mask perteneciente al software de ArcMap 10.5, utilizando la propuesta del
(Hernandez et al., 2016), de coberturas de suelo para Chile, que la define como a



las coberturas biologicas o fisicas presentes sobre la superficie de la Tierra, por
ejemplo, vegetacion arborea, arbustiva o herbacea (Figura 8B).

1.4.2.3.2.3 Mision Topogréafica Radar Shuttle (SRTM).

Como proxi de altura, se utilizé la topografia de la region a través de los datos del
SRTM (Farr et al., 2007). Los datos SRTM son un modelo digital de elevacion que
explica las caracteristicas del relieve a una resolucion de 30x30 metros (Figura 8C).
Los modelos digitales de elevacion (MDE), son productos geoméaticos manejados
por softwares especificos, que permiten modelar y analizar la superficie topografica
mediante la proporcion del dato altimétrico de las superficies terrestres (Mingorance,
2019). Para accion del estudio, esta fue cortada con la base limite regional de Aysén
mediante una mascara a través del software Arcmap 10.5.1.

1.4.2.3.2.4 Precipitacién, Radiacién, Temperaturay Viento.

Las variables de Precipitacion (Figura 9A), Radiacién Solar (Figura 9B),
Temperatura (Figura 9C)y Velocidad del Viento (Figura 9D), corresponde a las
medias mensuales entre los afios 1970 a 2000 pertenecientes a Worldclim (Fick &
Hijmans, 2017), con una resolucidén espacial de 1000x1000 metros. Estas medias
fueron obtenidas a través de la Herramienta Calculadora Raster del software
ArcMap 10.5.1

24



Figura 8. Cartografia del area de estudio, con las variables Ambientales: A) NDVI, B) Landcover
(coberturas de suelo) y C) Modelo Digital de Elevacién SRTM.
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Figura 9. Cartografia del area de estudio con las variables climaticas: A) Precipitaciones Medias
(mm), B) Radiacién Solar Media (kJ m-2 day-1), C) Temperaturas medias (°C) y D) Velocidad del
Viento (m s-1).

A B

Fuente de Informacién: WorldClim 2.0 (Fick & Hijmans, 2017). Cartografias: Elaboracién Propia.
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1.4.2.3.3 Variable Bioldgica

Existe evidencia de que el SCPH es provocada por un virus del género
Hantavirus (Bunyaviridae), el cual a nivel nacional tiene como huésped a roedores
de la familia Muridae, subfamilia Sigmodontinae (J. Ortiz et al., 2004). Pavletic,
(2000) especifica en su estudio “Hantavirus: su distribucién geografica entre los
roedores silvestres de Chile” que a pesar de haber encontrado seropositividad en
las especies Abrothrix. olivaceus y Abrothrix longipidis, el principal reservorio es el
O. longicaudatus, el cual pudo haber infectado de manera transitoria a las otras
especies identificadas. Posteriormente, Torres, et al., (2019) lograron identificar en
su estudio “A 19 Year Analysis of Small Mammals Associated with Human
Hantavirus Cases in Chile” que el O. longicaudatus tenia una probabilidad del 80%
de ser seropositivo al virus
En ese aspecto, se conoce la distribucién espacial del Roedor O. longicaudatus,
pero no fue posible encontrar un recurso que expresara la abundancia de este en
las diferentes zonas geograficas del pais, por lo cual se procedid a generar la
estimacion de densidad segun muestreos de observaciones realizadas por usuarios
en GBIF.

1.4.2.3.3.1 Densidad de Kernel de O. longicaudatus

La herramienta Densidad de Kernel funciona a través del célculo de la densidad de
las entidades en la vecindad de esas entidades; ajusta una superficie curva uniforme
sobre cada punto. El valor de la superficie es mas alto en la ubicacion del punto y
disminuye a medida que aumenta la distancia desde el punto, alcanzando cero en
la distancia Radio de busqueda desde el punto (ESRI, 2021)

Debido a que GBIF posee datos de presencia de especies registradas por usuarios,
se decidi6 generar un mapa de densidades de presencias del roedor O.
longicaudatus a través de la herramienta Kernel Density. Para ello, se realizd un
conteo por medio de la herramienta summarize para conocer las coordenadas en
las que existia mas de un registro. Luego, se gener6 una columna en la base de
datos con la entrada poblacion para finalmente hacer el calculo de densidad:

Tabla 2 Extracto de forma en que fue seteado las muestras de presencia de O. longicaudatus
antes del célculo de densidad de Kernel

Id X Y Poblacion
1 736167,44 4868048,20 13

1 672111,54 4883535,72 38

1 719760,18 4886201,76 7

1 746747,37 4953312,41

1 711490,16 4935693,94 8

Fuente de Informacion: GBIF.org, 2021.
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Tabla 3. (Continuacién). Extracto de forma en que fue seteado las muestras de presencia de O.
longicaudatus antes del calculo de densidad de Kernel

Fuente de Informacion:

Id X Y Poblacion
721479,12 5042454,91 8

709526,90 4962453,35
746791,14 4954423,35
747528,20 4953281,60
695699,34 5074090,43
708000,07 4963616,27
727684,89 4946455,06

1 728507,95 4951136,21
GBIF.org, 2021.
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Figura 10. Densidad de Kernel del Roedor O. longicaudatus
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1.4.2.4 Anélisis estadistico

Una vez preparada la informacion del conjunto de datos espaciales: variables
predictoras y variables respuestas en el software GIS, estas tuvieron un segundo
tratamiento de estandarizacion de variables.

1.4.2.4.1 Tratamiento de las variables predictoras.
Para evitar la interferencia de las diferentes escalas a la que se encontraban las

variables predictoras (ejemplo ndvi -1 a 1; densidad de kernel 0 y 1, temperatura en
°C, precipitaciones mm., etc), estas fueron estandarizadas a través de la media y
su desviacion estandar (Boslaugh, 2012) en R. Es muy importante realizar esta
estandarizacion debido a que es un método que permite obtener estimaciones de
las tasas, eliminando el efecto de las variables de confusion (las cuales pueden
distorsionar la intensidad de los fendmenos de estudios), utilizando las tasas
especificas de cada uno de los estratos en que se dividen estas variables (Abellana
y Ascaso, 2004). El software tiene incorporada la funcion de estandarizacion
mediante la siguiente formula:

Donde x es la media, u es el valor de la muestra y o corresponde a la desviacion
estandar.

1.4.2.4.2 Modelo Bayesiano jerarquico Espacialmente Explicito.

Para cumplir los objetivos de investigacion, se decide utilizar modelos explicitos,
tomando en cuenta la autocorrelacion espacial, el cual es un procedimiento
intrinsecamente geografico que explica el comportamiento de la informacién
georreferenciada en las unidades vecinas, permitiendo estudiar como y por qué un
fendbmeno se irradia a través de las unidades espaciales (Celemin, 2009). La
autocorrelacion espacial implica que una region esta condicionada por el riesgo de
las regiones vecinas, por lo tanto estas regiones tenderan a presentar riesgos
similares (Abellana y Ascaso, 2004).

Asi mismo, para evitar la sobredispersion de los datos de conteo (Cérdoba et al.,
2015), se opt6 por modelos en base a inferencia bayesiana, en donde la estimacién
de los parametros se realiza a través de la distribucion posteriori, obtenida de la
combinacion de la informacién de la muestra recogida en la funcién de verosimilitud
(Abellana y Ascaso, 2004).

Para determinar las zonas con mayor riesgo de contagio, se utilizd el paquete
“hSDM” en R, el cual consiste en estimar pardmetros de modelos de regresion
logistica jerarquicos bayesianas. Si bien el origen de estos modelos fue para
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responder a la modelacion de distribuciones de especies cuando existe un bajo
namero de muestreo, se considera pertinente utilizarlo en la modelacion de zonas
de riesgo de enfermedades ya que permiten interpretar las observaciones
(ocurrencias y abundancia) a través de varios procesos binomiales jerarquicos,
incluyendo procesos ecologicos (idoneidad del habitat, dependencia y perturbacién
antropogénica) y procesos de observacion (detectabilidad) (Vieilledent et al., 2019).

La funcion que se utiliza es “hSDM.binomial.iCAR” el cual estima el parametro beta
de un modelo de regresidn bayesiana, incluyendo un proceso de correlacion
espacial, el cual se modela utilizando un modelo CAR intrinseco. La inferencia de
paradmetros se realiza mediante un muestreador de Gibbs que incluye un algoritmo
de metrépolis (Vieilledent et al., 2019). EI muestrador Gibbs es un proceso cadena
de Markov via Monte Carlo (mcmc) (Ortiz, 2014)

1.4.2.4.3 Modelos MCMC

Los modelos fueron generados de la forma:
V= 'BXgeo + IBXbiO + ﬁXclim_amb + &, donde

y es la variable respuesta, f es el coeficiente de regresion, X,., son las variables
geograficas (GU+GR+DPMC+DPER+SRTM+LANDCOVER), X;,;, €s la distribucion
del O. longicaudatus; Xgmp cim COrresponden al NDVI y precipitaciones,
temperaturas, viento y radiacién. Para alcanzar la convergencia de los modelos,
estos fueron corridos a 20.000 iteraciones quemando los 1.000 primeros muestreos
y muestreando cada 10.

Se realizaron en total quince modelos como se especifica en la tabla 3, uno para
cada variable predictoras por separado, seguido de modelo multivariado para cada
tipo de variable: geograficas, climatico-ambientales y biolégica. Ademas de un
modelo que considera todas las variables predictoras y finalmente, uno que
considera so6lo aquellas que fueron significativas para las regresiones por separado.
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Tabla 4. Resumen de modelos aplicados en paquete “hSDM” en R (Vieilledent et al., 2019)

Variables

Férmula

Geograficas

yConmgias i ﬁXGU + &

Ycontagios & BXer + &
Ycontagios = BXppmc + &
Ycontagios = BXpper + &
Ycontagios ~ BXsrrm + &

Ycontagios ¥ BXrandcover + &
Bioldgicas Ycontagios = BXpistroug + &
Climético Ambientales Ycontagios = BXnpvi + &
Ycontagios X BXremp T &
Ycontagios ® BXprecip + &
Ycontagios ¥ BXradiacion T &
Ycontagios = BXviento + &
Multivariado Geograficas Ycontagios = BXcu + BXer + BXppuc + BXpper + BXsrrm + BXLandacover + &
Multivariado climatico-ambiental Ycontagios = BXnpvi + BXremp + BXprecip + BXradiacion + BXviento + &

Multivariado significativas Ycontagios = BXranacover + BXsrrm + BXPrecip + BXragiacion T €

Fuente: Elaboracion Propia

1.4.2.4.4 Construccion de mapas de riesgo de contagio.
Para la construccion de los mapas de riesgo de contagio por Hanta virus, se utilizo

el parametro Theta predicho del resultado de los modelos de regresién binomial.
Para ello, cada reporte fue transformado a raster utilizando el paquete “raster”’ en R,
junto con la coordenada previamente obtenida (Script disponible en Anexo ).
Debido a que la evaluacion de las métricas de los modelos y la calidad de los mapas
obtenidos pueden no ser congruentes (Domisch etal., 2013), aquellos que
presentaron variabilidad de Theta igual a cero fueron omitidos. Para finalizar con los
aspectos de grafica, se trabajaron los resultados en ArcMap 10.5 para generar las
cartografias concluyentes.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

2.1 Conceptos de Geografiay Salud
Geografia ha sido definida como la ciencia del lugar y el espacio, y analiza las

relaciones entre el hombre y el medio natural que ha sido eventualmente,
modificado por la accion humana (Capel, 1973). La geografia se ha dedicado a
responder interrogantes asociadas al reconocimiento espacial de los elementos,
porque se encuentran ahiy cudl es la diferencia con otros y como es que interactiian
con la poblacién y el medio (Mayhew, 2009). De esta forma, la geografia une las
ciencias naturales con las humanas, buscando establecer que fendmenos son
relevantes para la sociedad en un lugar definido, junto con los fendmenos
espaciales subyacentes que surgen de la interaccion sociedad-naturaleza
(Sociedad Chilena de Ciencias Geogréficas, 2016).

Durante los ultimos decenios, la geografia se ha ido enriqueciendo de nuevas bases
conceptuales y metodolégicas mas adecuadas y coherentes con el paradigma
cientifico y social actual (Garcia y Muguruza, 1988). De esta forma, ha dejado de
lado la compresion de los elementos aislados, dando paso a la combinacién
fendbmenos o procesos sociales de igual o distinta naturaleza en la esfera material,
social y mental del espacio (Sociedad Chilena de Ciencias Geogréficas, 2016). Es
asi como ha incorporado enfoques cuantitativos, a través del andlisis de
correlaciones y regresiones que permiten describir y expresar los resultados de
forma mas precisa y con una base estadistica solida (Dollfus, 1976; Estebanez,
1987).

Asi mismo, el analisis espacial a través de las representaciones cartograficas,
permiten conocer y situar los fendmenos que ocurren en la superficie,
esquematizando los componentes del espacio, analizando las distribuciones y la
racionalizacion de asociaciones espaciales puntuales que ocurren en el territorio,
permitiendo finalmente, predecir futuros escenarios (Buzai, 2011; Dollfus, 1976;
Gatrell y Elliott, 2015).

2.1.1 Conceptos Geograficos

2.1.1.1 Localizacién, escala espacial y cartografica.
La localizacion es un punto fijo o area geografica en la superficie de la tierra, el cual

puede ser sefalado a través de coordenadas de ubicacion o coordenadas terrestres
(Gatrell y Elliott, 2015). En Geografia, la localizacibn como concepto, es el primer
paso exploratorio antes de cualquier analisis ya que, por un lado, caracteriza y
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define un lugar especifico en el planeta, para luego analizar las dependencias con
otros lugares (Buzai, 2011; Dollfus, 1976).

Por otra parte, la Escala, es entendida como la base técnica y metodologica de la
cartografia, permitiendo analizar y representar los espacios (Silveira, 2004). Tiene
un impacto incuantificable ya que al transformar su dimension, los fendGmenos no
solo cambian de magnitud, sino también de naturaleza (Dollfus, 1976). Esto implica
gue eleccién de una escala es obligatoria, ya que su amplitud dependera la cantidad
de datos que puedan ser graficados (dibujados) o extraidos (Dollfus, 1976; Sousa-
Santos, 1991). Mientras que la escala cartografica permite dibujar, crear limites y
establecer modelos de un espacio idealizado (Silveira, 2004), la escala temporal
establece el periodo de tiempo donde el fenbmeno sera evaluado (Silveira, 2004;
Sousa-Santos, 1991).

2.1.2 Conceptos de Salud
El concepto de salud puede ser definido como la disponibilidad de recursos, tanto

personales como sociales, que nos ayudan a alcanzar nuestro potencial individual
(Gatrell y Elliott, 2015), siendo ademas un derecho fundamental de todo ser
humano, sin distincion de raza, religion, ideologia o condicion econdémica o social al
estado completo de bienestar fisico, mental y social (Organizacion Mundial de la
Salud, 2014). En el proceso salud-enfermedad, Moreno (2008) indica que una
persona tiene salud en diferentes grados, variando desde una condicion excelente,
medianamente bien, con algun malestar o definitivamente mal. Detras de las
diversas condiciones de salud, esta el riesgo de alterar esta gradualidad (Moreno,
2008).

Como la situacion de salud posee caracteristicas dinamicas entre sociedades, en
temporalidades distintas o dentro de una misma sociedad, no puede ser
considerada de manera universal, por lo que su eficacia y eficiencia esta
fuertemente afectada por su adecuacion a situaciones de salud de las sociedades
y grupos sociales (Castellanos, 1997). Es un fenémeno multidimensional y
multicausal que trasciende las competencias médicas, relaciondndose ademas con
la biologia, psicologia, economia y politica, entre otros, por lo que pasa a ser
individual y colectivo al unisono (Moreno, 2008).

En ese aspecto, la promocion de la salud consiste en proporcionar a la poblacién
los medios necesarios para mejorar su salud y ejercer un mayor control sobre la
misma. Para alcanzar un estado adecuado de bienestar fisico, mental y social un
individuo o grupo debe ser capaz de identificar y realizar sus aspiraciones, satisfacer
sus necesidades y de cambiar o adaptarse al medio ambiente. La salud se percibe

33



no como el objetivo, sino como la fuente de riqueza de la vida cotidiana
(Organizacion Mundial de la salud et al., 1986).

2.2 Geografia de la Salud y Zoonosis.

La Geografia de la Salud (o Geografia Médica) se define como la rama de la
geografia humana que estudia la distribucion de las enfermedades y las
caracteristicas humanas, con las particularidades geograficas y topograficas de las
regiones (Mayhew, 2009), ocupandose de dos preguntas: donde y cuando tienden
a ocurrir las enfermedades y por qué existen tales patrones (Beale, 2015a). Posee
una estrecha relacion con la cartografia de enfermedades permitiendo comprender
y predecir el riesgo de contagio basado en el recuento de casos observados dentro
de un area de estudio (Vranckx et al., 2019), evaluando cémo el entorno fisico y
social dan forma a la salud y bienestar de los individuos (Beale, 2015b).

La Geografia de la Salud como rama de la Geografia Humana ( Dummer, 2009), ha
sumado numerosos aportes a la medicina a través de la aplicacion de herramientas
de andlisis espacial sobre crisis sanitarias. El primer registro de la cartografia de
enfermedades data de 1792 con Leonhard Ludwig Finke que esperaba que la
geografia entregase explicaciones de causa-efecto para entender de mejor manera
las enfermedades (Barrett, 1993). Posteriormente, la idea fue replicada en Inglaterra
(1845), y Alemania (1850), incorporando en los estudios y analisis de enfermedades
a la componente social, con la cual se pudo concluir que el riesgo de contraer
enfermedades aumenta con la pobreza (Buzai, 2015). A principios del siglo XX, Max
Sorre acuiié el concepto de “complejos patégenos”, definiéndolo como el conjunto
de elementos biolégicos y ambientales en torno a una patologia definida, cuyo
paciente es el hombre (Pickenhayn, 2008).

A pesar de los avances historicos, la resolucién de problematicas sanitarias sigue
siendo abordada por profesionales ligados a disciplinas biomédicas vy
epidemioldgicas, muchas veces desconociendo los aportes de la aproximaciéon
espacial y la incorporacion de contextos sociales, culturales y politicos ( Dummer,
2009), asi como la consideracion de procesos de globalizacion, vulnerabilidad de
las poblaciones, degradacion ambiental y urbanizacion (Barcellos et al., 2018).
Clasicamente las metodologias espaciales utilizadas para el estudio de la
propagacion de enfermedades infecciones, analizan sélo la suma de las
poblaciones humanas que viven y mueren dentro de un area (Tunstall et al., 2004),
excluyendo los componentes bildégicos-ecologicos de las enfermedades, como la
asociacion a un vector de transmision, el paisaje y su interaccion.
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En la ultima década, geografos en asociacion con investigadores de diversas
disciplinas, han realizado significativos avances en Geografia de la Salud, en
especial sobre enfermedades infecciosas (Kwan, 2012). Combinando la
geotecnologia, estadisticas espaciales y teledeteccion, han contribuido al
entendimiento de los factores que gobierna a las enfermedades (Ursine et al., 2021).
Un ejemplo reciente, es la aplicacion de estadistica multivariada, que con la
incorporacion del recuento de niumero de casos de contagio, ha permitido predecir
nuevos brotes antes de que ellos ocurran, manejando la enfermedad desde el punto
de vista de sus causas no biolégicas mas que desde el control a nivel hospitalario
(Anderson et al., 2017; Liao et al., 2017).

La mayoria de las enfermedades infecciosas se originan de animales principalmente
silvestres y su aparicion involucra interacciones entre la poblacion silvestre,
domésticas y las personas, todo ello, sobre ambientes en constante cambio (Wolfe
et al., 2007). Los patdgenos compartidos entre los animales domésticos y silvestres
representan mas del 60% de las enfermedades infecciosas en el hombre (Taylor
et al., 2001), constituyendo un riesgo significativo a nivel mundial (Heymann et al.,
2015). A pesar del peligro latente, el aumento de las areas de cultivo, junto con
actividades recreativas han logrado invadir areas naturales cuya fauna es
potencialmente vector de enfermedades muchas veces desconocidas (Jones et al.,
2013). Allen et al. (2017), demostraron que, si bien las enfermedades infecciosas
de origen zoondtico se encontraban predominantemente en areas tropicales, la alta
densidad poblacional de las ciudades sudamericanas, como en Chile y Argentina,
son hotspost para este tipo de patégenos, entre los que se encuentra el Hantavirus.

2.3 Hantavirus y su reservorio viral (Oligoryzomys longicaudatus)

El Hantavirus se distribuye mundialmente y contagia a las personas a través de la
inhalacion de aerosoles contaminados con el virus en excreciones, saliva y orina de
animales infectados (Jiang et al., 2014). En Chile y Argentina, es transmitido a
través de su vector natural, el roedor Oligoryzomys longicaudatus, principal
hospedador de la cepa Andes, la cual es la principal causa del Sindrome
Cardiopulmonar por Hantavirus (SCPH) en la regiéon (Andreo et al., 2011; Wang
etal.,, 2012). Particularmente, la distribucion del vector depende del grado de
saturacion de alimento, refugio y territorio de reproduccion disponible (Lambin et al.,
2001), por lo que las caracteristicas de sus habitat deberian influir en la probabilidad
de ocurrencia de SCPH.

O. longicaudatus es una de las especies silvestres que no se asocian con habitats
urbanos (Toro etal., 1998), sino en ambientes boscosos, matorrales, lugares
hamedos con densa vegetacion (Gonzalez y Jofré, 2000). Se ha demostrado que
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grandes brotes de roedores conocidos como “ratadas”, se correlacionan con la
produccion de diversas especies de bambu, entre ellas la floracion y siembra de
Quilla (Hershkovitz, 1962). Particularmente, el virus no enferma al vector roedor,
pero se transmite de la misma forma que al humano (Pavletic, 2000).

En Chile (afio 1993), se confirma la circulacién de Hantavirus en las poblaciones de
roedores silvestres, con el primer caso de la enfermedad SCPH en la Zona de
Segundo Corral, X Region (Pavletic, 2000). Este habia sido relacionado con otros
hantavirus americanos, debido a que la evolucion de los hantavirus asociados con
SCPH sugeria considerarle en pacientes con fiebre y dificultad respiratoria en toda
ameérica (Espinoza et al., 1998), ratificando de esta manera la infeccion con la cepa
Andes del virus que tiene como principal reservorio natural el roedor O.
longicaudatus (Levis et al., 1998).

2.4 Inferencia Bayesiana

La inferencia Bayesiana es explicada a través del Teorema de Bayes, el cual
permite calcular las probabilidades asociadas a la prevencion de enfermedades
(Ellison, 2004). Es la probabilidad (frecuencia esperada) de que ocurra el evento “a”
dado que ha ocurrido el evento “b”, es decir, es igual a la probabilidad de que ocurra
el evento “a” multiplicado por la probabilidad de que ocurra el evento “b” dado que
ha ocurrido el evento “a”, todo aquello dividido por la probabilidad de que ocurra el
evento “b”, es decir, una probabilidad estimada o ponderada en base a los hechos
o la evidencia previa (a priori):

b(alg) = P P(BIA)
P(B)

Los modelos bayesianos incorporan informaciéon inicial por medio de una
distribucion de probabilidad a priori, mediante la cual se puede incluir informacién
subjetiva en la toma de decisiones (Martinez-Sanchez, 2013). Estas
aproximaciones son particularmente apropiadas debido a su flexibilidad y capacidad
de manejar modelos complejos, incluyendo estructuras jerarquicas o datos perdidos
(Simpson et al., 2011). Tradicionalmente, los modelos jerarquicos bayesianos se
basan en técnicas de simulacion de Cadenas de Marcov (MCMC) (Rodriguez de
Rivera et al., 2019) para estimar la probabilidad a posteriori.

El uso de la inferencia bayesiana en epidemiologia no es reciente, de hecho Jewell

etal.,, (2009) desarrollaron un modelo de infeccion y dispersibn que fue
exitosamente probado en el brote de Influenza aviar y Glosopeda, obteniendo
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patrones de infeccion practicamente idénticos entre los modelos y los brotes reales.
Mas recientemente Ozanne et al., (2019) propusieron un modelo para determinar
en qué estado se encuentra una enfermedad infecciosa cualquiera segun
parametros poblacionales.

Por otro lado, los modelos Bayesianos pueden ser complementados con los
Modelos de Distribucion de Especies (MDSs), que han sido ampliamente utilizados
por los epidemidlogos para generar mapas de riesgo y evitar brotes antes de que
sean incontrolables, a pesar de que no fueron originalmente conceptualizados para
reconstruir fenémenos explicitamente biologicos como enfermedades y parasitismo
(Johnson et al., 2019). A pesar de ello, los MDSs que incorporan la aproximacion
bayesiana entregan resultados mas fiables y robustos que aquellos que utilizan
metodologias clasicas como MAXENT (Redding et al., 2017).
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CAPITULO 3. ANALISIS

3.1 Base de datos espacial

3.1.1 Variables Predictoras Geograficas
La densidad poblacional por manzanas (DPMC) mostré rangos que fluctian entre O

y 360.72 hab/km2. La media es de 91.89 personas con una desviacién estandar de
68.74. Por otro lado, la Densidad Poblacional por Entidades Rurales (DPER) arroj6
rangos fluctian entre 0 y 17 hab/ha., siendo la media de 0,44, con una desviacion
estandar de 1,84. El Grado de Ruralizacion (GR) fluctué entre 0 y 0.82 con una
media de 0.03. No obstante, el grado de Urbanizacion (GU) s6lo marcé una media
de 0.05 con valores fluctuando entre 0 y 0.50.

3.1.2 Variables Predictoras Climéatico-Ambientales
Los rangos para viento fluctdan entre 3.17 y 17.15 (m s!), con una media de 6,3 (m

s1), y una desviacién estandar de 1,37. Temperatura fluctia entre -10 y 10 °C, con
una media de 5,78 °C y una desviacion estandar de 2.43. La radiacién fluctia entre
7450y 13773 (kJ m? day?), con una media de 9556 (kJ m~ day?) y una desviacion
estandar de 1264,21. Las precipitaciones se mueven entre 21 y 415 (mm), con una
media de 146.6 (mm) y una desviacion estandar de 73.

Para la variable srtm, los valores fueron de -368 la minima y la altura maxima 3778
metros. La altura media fue de 642 mirs.

Para el caso de landcover, al ser categorico, las coberturas de menor area
correspondian a arrozales, huertos y reservorios, mientras que la cobertura con
mayor superficie correspondia a Matorrales, Bosque nativo de Hoja Ancha y otros
pastizales.

Con la variable NDVI, los valores fueron de -0,5 las zonas con menor vegetacion y
las &reas con mayor vegetacion, tuvieron 0,8 de indice. La media para la region fue
de 0,3.

3.1.3 Distribucion de O. longicaudatus.

O. longicaudatus en la region de Aysén (Figura 10) se distribuye entre los 45°0”0S
y 46°30'0” S y entre los 71°0°0” W y 72°0’0” W con un patron aleatorio asociado
hacia la zona cordillerana y de valles interiores. Se aglomera en sitios particulares
asociados a bosques y centros medianamente poblados como las comunas de
Ayseén, Coyhaique, Rio Ibafiez. El mapa de densidad de Kernel construido muestra
pequefios puntos de distribucion en islotes de la zona norte de la comuna de
Guaitecas. Cabe sefalar que la distribucion del roedor presentd cercania con las
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zonas en que se generaron contagios, pero no resultd ser significativo a nivel
estadistico predictivo (Figura 10).

3.2 Modelos de Regresiéon MCMC

Los modelos de regresion para cada una de las variables por si solas demostraron,
a excepcion de la Temperatura, un efecto negativo sobre los casos de hantavirus.
No obstante, y de acuerdo con el intervalo de confianza del 95%, s6lo Landcover,
SRTM, Precipitacién y Radiacién resultaron significativas (Tabla 5).

Tabla 5. Resumen de la distribucién posterior de los coeficientes de las variables testeadas
asociadas a los casos de Hantavirus

Predictor Media DE Q 0.025 Q 0975
Biolégica O. longicaudatus -707.71 630.97 -2188.34 118.19
Densidad Poblacional Entidades -528.92  726.54 -2127.57 65451

gg:zgz: Poblacional por Manzanas 1.62 1029 -2008.23 1937

Geogréfica Grado de Ruralizacion -644.51 564.01 -2066.76 2.38
Grado de Urbanizacién -4.71 1016.01 -2029.75 1837

Landcover* -825.39 618.81  -2312.23 -2.73

SRTM* -201.79  160.36 -577.47 -6.22

NDVI -145.3 769.88  -1686.83 1291

) ) Precipitacion* -836.42 611.81 -2263.67 -35.51

Climatico- i

Ambientales Viento -883.82 627.62 -2329.82 8.96
Radiacion* -828.78 610.16  -2271.84 -42.08
Temperatura 14.71 105.81 -188.13  243.91

Este resumen contiene la Media, la Desviacion Estandar (DE) y un intervalo del 95%, donde un
intervalo central contiene el 95% de la probabilidad bajo la distribucion posterior (Q0.025-Q0.975).
(*Significativo)

Los modelos multivariados considerando la naturaleza de las variables,
demostraron que para los predictores geograficos (Tabla 6), un menor riesgo de
contagio esta asociado a mayores magnitudes de Landcover y SRTM. Mientras que
al considerar las sumatoria de variables climaticas, sélo la Radiacion disminuye el
riesgo de contagio (Tabla 7).
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Tabla 6. Resumen de la distribucién posterior de los coeficientes de las variables testeadas
asociadas a los casos de Hantavirus, dentro del modelo multivariado que considera sélo las variables
del tipo geogréfica

Predictor Media DE Q 0.025 Qo.975

Intercepto -1.95 972.146 -1939.3 1862.33
Densidad Poblacional Entidades 29.67 1023.08 -1966 2071.62
Den. Pobl. por Manzanas Censales 10.51 985.71 -1983.62 1942.12
Grado de Ruralizacion -28.25 952,96 -1852.89 1845.61
Grado de Urbanizacién 69.91 1008.08 -1773.97 2075.72
Landcover* -810.29 619.12  -2298 -38.94
SRTM* -849.64 585.89 -2233.61 -73.51

Este resumen contiene la Media, la Desviacién Estandar (DE) y un intervalo del 95%, donde un
intervalo central contiene el 95% de la probabilidad bajo la distribucién posterior (Q0.025-Q0.975).
(*Significativo)

Tabla 7. Resumen de la distribucion posterior de los coeficientes de las variables climatico-
ambientales asociadas a los casos de Hantavirus

Predictor Media DE Q o0.025 Qos7s
Intercepto 5.41 998.83 -1996.31 1979.22
NDVI 12.32 1053.42 -2112.42 1950.41
Precipitacién -75.84 960.95 -1982.81 1720.33
Viento 7.59 1005.69 -1848.62 1891.14
Radiacion* -783.13 590.09 -2150.52 -46.61
Temperatura -22.29 996.45 -1941.81 2033.42

Este resumen contiene la Media, la Desviacion Estandar (DE) y un intervalo del 95%, donde un
intervalo central contiene el 95% de la probabilidad bajo la distribucién posterior (Q 0.025-Q 0.975).
(*Significativo)

El modelo completo, considerando tanto las variables geograficas, climaticas y
bioldgica (Tabla 8), solo la radiacion presenté una relacion negativa con el riesgo de
contagio.
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Tabla 8. Resumen de la distribucién posterior de los coeficientes de las variables climaticas,
geogréaficas y bioldgicas asociadas a los casos de Hantavirus

Predictores Media DE Q 0.025 Q o975
Intercepto 4.35 1042.88 -2184 2027
O. longicaudatus -48.03 1024.38 -2016 2008
Densidad Poblacional Entidades -32.56 994.11 -1961 1900
Den. Pobl. por Manzanas Censales 114.46 1008.48 -1778 2095
Grado de Ruralizacién 66.74 1043.46 -1965 2172
Grado de Urbanizacion 51.16 999.29 -1847 1961
Landcover -112.32 976.59 -1921 1883
NDVI 12.33 985.34 -2009 1892
SRTM -220.22 934.86 -2018 1679
Precipitacién 55.21 1033.27 -1808 2176
Viento 52.07 954.06 -1757 1960
Radiacion* -931.41 592.95 -2352 -94

Temperatura -9.93 968.68 -1883 1878

Este resumen contiene la Media, la Desviacion Estandar (DE) y un intervalo del 95%, donde un
intervalo central contiene el 95% de la probabilidad bajo la distribucién posterior (Q 0.025-Q 0.975).
(*Significativo)

En un intento por determinar si los predictores significativos encontrados en los
modelos anteriores explicarian el riesgo de contagio (Tabla 9), los resultados
sugieren que un menor riesgo de contagio estaba asociado a mayores magnitudes
de Radiacion, tal como se demostrd previamente.

Tabla 9. Resumen de la distribucion posterior de los coeficientes de las variables previamente
significativas asociadas a los casos de Hantavirus

Predictores Media DE Qo.025 Qo975
Intercepto 22.51 983.56 -1986 1936
Landcover -117.81 946.73 -2029 1685
SRTM -180.31 926.48 -2099 1663
Precipitacién 40.94 960.23 -1901 2022
Radiacion* -926.87 568.32 -2124 -100

Este resumen contiene la Media, la Desviacién Estandar (DE) y un intervalo del 95%, donde un
intervalo central contiene el 95% de la probabilidad bajo la distribucién posterior (Q 0.025-Q 0.975).
(*Significativo)

3.3 Mapas de riesgo.

El riesgo de contagio por Hantavirus fue reconstruido desde aquellos modelos que
entregaron valores de prediccion. Por lo tanto, ningin modelo multivariado fue
considerado en el mapeo de riesgo. Las mayores probabilidades de contagio fueron
encontradas en la zona norte y sur de la Region y asociada a la zona cordillerana o
a los islotes de la zona litoral.
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La distribucién del roedor (Figura 11), predijo el riesgo focalizado en la zona noreste,
con un punto de alta probabilidad de contagio (0.04-0.88) a los 72°W con 45°S,
ademas de puntos repartidos en los islotes del norte y parte del valle interior en el
sur. A nivel administrativo, se visualiza riesgo en la zona norte de la comuna de
Cisnes, centro de Coyhaique, noroeste de la comuna Rio Ibafiez y zona este de la
comuna de Aysén.

Figura 11. Distribucién de la probabilidad posterior del riesgo de contagio por Hantavirus segun el
predictor de la Distribucion de O. longicaudatus
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Tanto para la Densidad Poblacional en Entidades Rurales (DPER) (Figura 12), como
para la Densidad Poblacional en Manzanas Censales (DPMC) (Figura 13)
establecieron una probabilidad de riesgo repartido en puntos mayoritariamente en
las zonas norte y sur, con una pequefia concentracion en la zona cordillerana para
(DPER). Las localizaciones de riesgo se centraron en las comunas de Coyhaique,
Rio Ibafiez, Lago Verde, Chile Chico y O higgins.

Figura 12. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de Densidad Poblacional en Entidades Rurales (DPER)
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Figura 13. Distribuciéon de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de Densidad Poblacional en Manzanas Censales (DPMC)
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Asi mismo, los Grados de Ruralizacién, Urbanizacion y Landcover, figuras 14, 15y
16, respectivamente, predijeron el riesgo de contagio a través puntos dispersos en
el sur y norte de Aysén, focalizados en la zona archipiélago, asi como también en
el area continental de la region. Mientras que SRTM (Imagen 17), predijo riesgos
aislados.
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Figura 14. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de Grado de Ruralizacion (GR)
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Figura 15. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor

de Grado de Urbanizacién (GU)
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Figura 16. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor

de Landcover
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Figura 17. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de SRTM
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De las variables climatico-ambientales, NVDI (Figura 18) fue el Unico que sigui6 el
mismo patrén que las otras variables predictoras, focalizando el riesgo en las zonas
norte y sur de Aysén. Si bien la Precipitacién entrega probabilidad de contagio
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dispersa (Figura 19), ésta se concentra en la zona costera asociada a los islotes del
centro y sur, asi como también el area cordillerana. Por otro lado, a pesar de que el
Viento (Figura 20) predijo un riesgo de contagio similar a NVDI, es posible apreciar
hotspost (0.06-0.5) de mayor area al centro y norte de la Region. Finalmente, la
Temperatura (Figura 21) muestra el mismo patron de prediccion de las otras
variables.

Figura 18. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de NDVI
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Figura 19. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor

de Precipitacion
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Figura 20. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor

de Velocidad del Viento
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Figura 21. Distribucién de la probabilidad del riesgo de contagio por Hantavirus segun el predictor
de temperatura
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La figura 22, muestra una superposicion de las variables significativas de los
modelos con las variables por separado. De ella se extrae que el riesgo de contagio
se focaliza en los bordes de la region acentuandose en las zonas de los islotes hacia
el oeste. Sin embargo, no existe relacion entre los puntos de contagio observados
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para generar el modelo y el riesgo predicho por los modelos, por lo que el valor
predictivo de estos debe ser tomado con cautela o que el gran aislamiento
geogréfico de las zonas predichas ha servido como barrera efectiva al contagio

humano.

Figura 22. Suma de las Distribuciones de probabilidad de riesgo de contagio por Hantavirus segun
los predictores significativos Landcover, precipitaciones y SRTM
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CAPITULO 4. CONCLUSIONES

Este trabajo permitio establecer el patron espacial de los casos de Hantavirus
a través del analisis geogréfico de los puntos de contagio entregados por la
Seremi de salud de Aysén (Figura 3).

Las variables que explican el riesgo de contagio son Landcover, SRTM,
Precipitacion y Radiacion. EI cambio del uso del suelo ha sido reconocido
previamente como un importante factor en el alza de numero de casos por
Hantavirus. Ribeiro Prist etal. (2017) aseguran que el aumento de la
heterogeneidad de hébitats antropizados, como el de los campos de cultivos
y la ruralidad circundante, estaria directamente relacionada con la aparicion
del vector y por lo tanto el contagio, incluso agravandose con el paso del
tiempo y el aumento de la temperatura. Sin embargo, los resultados muestran
un efecto completamente opuesto a lo planteado por la literatura. EI cambio
del uso del Suelo en Aysén es minimo en comparacion con otras zonas del
pais, variando desde una ganaderia y agricultura extensiva y basica, hacia
sistemas de mayor intensificacion y complejidad en algunas zonas
particulares (Hepp K, 2014), por lo que la heterogeneidad presente en la
region esta ligada a zonas naturales propias del vector.

A mayor radiacion, menor riesgo de contagio. Estudios en la biologia del virus
han concluido que este se transmite mas facilmente a valores bajos de
temperatura, humedad y Radiacion (Guivier et al., 2011; Reusken y Heyman,
2013) determinando que aquellos ratones que se encontraban en zonas
abiertas y en el borde de las zonas boscosas poseian una menor de riesgo
de infectarse que aquellos que se encuentran dentro del bosque en si,
precisamente debido a los cambios en los niveles de radiacion. En este caso
la radiaciéon estaria actuando como un efectivo eliminador del virus en el
ambiente, bajando por consiguiente el riesgo de contagio.

A menores magnitudes de precipitacion, mayor es el riesgo de contagio por
hantavirus. Esto puede ser confirmado con estudios recientes en los cuales
se ha establecido que las altas precipitaciones se asocian a un menor riesgo
de contagio, basicamente por la muerte accidental de roedores durante las
épocas de monzones (Tian y Stenseth, 2019). No obstante, las inundaciones
pueden cambiar las poblaciones de roedores incluso a nivel comunitario, por
lo gue un nuevo hébitat, crearia nuevas zonas de propagacion (Carver et al.,
2015). En otras palabras, la precipitacion explicaria la reduccién de los casos
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positivos, ya sea por migracion de estas poblaciones de O. longicaudatus
gue estan habitualmente asociado a cursos de agua y zonas con abundante
humedad o por la reorganizacion de las comunidades.

Asi mismo, una topografia (SRTM) menos accidentada conlleva un mayor
riesgo de contagio. Los asentamientos humanos se concentran en zonas
relativamente planas, donde la agricultura es mas facil y, por lo tanto, los
roedores son atraidos (Suzan et al., 2006). Aysén presenta una topografia
heterogénea, con varias cuencas que atraviesan la Region completamente
de este a oeste, actuando como barrera la para la dispersion del vector hacia
localidades urbanas. Se concluye, por lo tanto, que la heterogeneidad
topografica de Aysén es un factor que actia de freno a la dispersion del
riesgo de contagio por Hantavirus.

A pesar de gque se ha establecido en otros estudios que la distribucion del
vector O. longicaudatus es un factor predominante en el riesgo de contagio,
mas que cualquier otra variable climatica (Andreo et al., 2014), los resultados
de este trabajo asociados a la variable del vector no predicen
significativamente el riesgo para la Regidén del Aysén. En ese aspecto, se
cree que la razon por la cual ha ocurrido este resultado es porque no se ha
considerado dentro de la variable, la subcategoria de vector con
seroprevalencia del virus, ya que a pesar de que el O. longicaudatus es el
reservorio en Chile, no todos poseen el virus. De igual forma, NDVI no resulto
ser significativa en ninguno de los modelos, a pesar de esta correlacionada
con la cantidad de vegetacion y cultivos que son la fuente de alimento para
el roedor y, por ende, de roedores infectados (Wei et al., 2011).

Si bien el modelo considera la autocorrelacién espacial en los resultados de
prediccion de alta probabilidad riesgo de contagio por Hantavirus a través de
cartografias para las variables significativas Precipitaciones, Altitud (srtm) y
Landcover, para el caso de la variable Radiacién a pesar de ser también
significativa, no se pudo generar un mapa de riesgo con esta variable debido
a que los valores de probabilidad eran escasos muy cercanos a 0 y al ser
traspasados estos al GIS, marcaba todo como 0.

Si bien se ha podido establecer que variable son las que gobiernan el riesgo
de contagio por Hantavirus, el valor predictivo resultante depende de cada
una por separado. En ese aspecto, se estima que la falta de poder predictivo
en una regresion multivariada podria estar dada por dos factores, 1) falta de
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independencia entre las variables que causa colinealidad entre ellas y 2) el
nivel de complejidad del modelo a través del nimero de variables presentes
(Denis, 2020; Fidell y Tabachnick, 2013). Si bien en este trabajo se analizaron
variables de naturalezas diferentes (ej., SRTM, GU, NDVI etc.), la falta de
una metodologia que permitiera medir la correlacion entre las variables ha
impedido determinar su independencia. No obstante, dado que la Radiacion
fue significativa en todos los modelos en los cuales fue incluido, podemos
descartar una colinealidad entre ella y las demas variables, por lo tanto, es
mas plausible que exista interaccion entre los predictores que no se esta
considerando en los modelos. Lamentablemente, la falta de poder
computacional imposibilitd medir esta relacion.

La introduccién de los Modelos de Distribucion de Especie (MDSs) ha traido
masivas contribuciones a la salud publica (Hay et al., 2013; Kraemer et al.,
2016). Durante la pandemia del virus Zika, sendos grupos multidisciplinarios
propusieron predicciones y proyecciones de la transmisién de la enfermedad
(Carlson et al., 2016; Messina et al., 2016; Samy et al., 2016), que a pesar
de las notorias diferencias generaron politicas publicas para el control y
prevencion del patégeno. Sin embargo, no esta claro si una enfermedad
infecciosa posea un nicho ecoldgico, y si lo tiene, pueda ser mapeado
(Carlson et al., 2020). Un virus que es transmitido por vectores posee limites
geograficos determinados por factores climéaticos (Shapiro et al., 2017). Sin
embargo, un virus respiratorio, como es el caso del Hantavirus, posee
multiples rutas de transmisién, una vez salido de su vector, por lo tanto, los
MDS no podran tomar en cuenta la transmision ya sea por el aire, como
estado de latencia o sexualmente, los que pueden ocurrir en lugares alejados
al nicho del vector (Carlson et al., 2020).

Por lo tanto, los Modelos de Distribucién de especies son una herramienta
atil gue pueden ayudar establecer zonas de riesgo y con ello crear politicas
publicas que permitan contener una enfermedad deben ser usado con
cautela. Sus resultados dependen de la naturaleza de las variables, la
disponibilidad de datos y la complejidad de los modelos involucrados en la
prediccion.

Finalmente, se concluye que las cartografias construidas a partir de la prediccién de
los modelos binomiales permiten establecer areas de priorizacion para el control del
contagio por hantavirus. En los ultimos afos los casos han ido en evidente retroceso
consecuencia entre otras razones, de los métodos de prevencion entregados por el
Ministerio de Salud sobre la poblacidon. No obstante, queda interrogantes que deben
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ser abordadas con mayor profundidad, como, por ejemplo: que variables socio-
geograficas estan realmente conduciendo el riesgo de contagio, que metodologia
se ajusta mejor a la naturaleza de los datos y cual es el patrén del riesgo de contagio
por hantavirus que existe no solo en la Region de Aysén, sino en todo el territorio
nacional. Definitivamente integrar variables como matriz urbana y biodiversidad en
estudios de Geografia de la Salud, representa una evidencia empirica primordial en
tiempos como los de hoy en que aparecen nuevas zoonosis que representan riesgos
letales para la poblacién humana.

4.1 Obstaculos

Tres grandes obstaculos aparecieron durante el desarrollo de este trabajo:

4.1.1 Tamafio de la base de datos y capacidad de analisis.
Trabajar con modelos multivariados requiere entre otras cosas, poseer suficiente

capacidad de computo para realizar los analisis. En un intento previo la escala
seleccionada fue de 30x30 m, lo cual entreg6 245.459.242 celdas por variable, para
12 variables, lo que excede considerablemente la cantidad de procesamiento de un
equipo de uso doméstico. Debido a esto, la escala fue aumentada a 200x200 m,
quedando un total de 22.091.440 celdas, lo que permitié cargar los datos al software
para ser analizados.

4.1.2 Calidad y disponibilidad de datos geograficos.
La calidad de los datos geograficos como densidad poblacional y grados de

urbanizacion y ruralizacion también fueron obstaculos importantes. En un principio
se intentd generar una sola capa de densidad poblacional para toda la region,
integrando los datos censales de 2017, pero contrastandolos con los informes del
INE, habia diferencias en las densidades de poblacion respecto de la escala
manzana censal y entidad rural, expresados el primero en hab/km2 y la entidad rural
en hab/ha. Se buscoé informacion al respecto, pero de manera extraoficial, colegas
del area geografica especifican que hubo ese cambio porque en las zonas rurales
hay menor nimero de poblacion.

4.1.3 Disponibilidad de datos de contagio.
Otra dificultad fue el acceso a la informacion epidemioldgica. Este estudio habia

sido pensado para ser realizado a nivel nacional pero luego de varios contactos con
las entidades de salud, por medio de la ley de transparencia, la regiéon de Aysén fue
aguella que disponia de datos georreferenciados, situacion primordial en estudios
de localizacién geogréafica.
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Anexo
Script
Paquetes

library(sp)
library(geoR)
library(dismo)
library(hSDM)
library(rgdal)
library(spdep)
library(fields)
library(raster)
library(maptools)
library(gridExtra)
library(ggplot2)
library(rworldmap)
require(rworldxtra)
library(openxlsx)
library(rgdal)
library(maptools)
library(beepr)
library(openxlsx)
library(beepr)

Lectura de los datos. Se debe tener en cuenta de que los directorios deben ser cambiados.

data<-read.xlsx("casos_hanta.xlsx", 1)
files<-(list.files( '~/Desktop/Ascii_amb_200',
T, ".aSC"))

Una ves cargado los datos, se procede a leer los predictores.

files

predictors <- stack(files)

predictors

names(predictors) <- c("dens_olig",
"dens_pobl_ent",
"dens_pobl_manz",
"grad_rural",
"grad_urb_manz",
"landcover",
"ndvi_prom",
"prec”,
"rad",
"srtm",
"temp",
"viento")

#Los predictores son pasados a raster
dens_olig_r<-raster(predictors, 'dens_olig')
dens_pobl_ent_r<-raster(predictors, 'dens_pobl_ent')

70



dens_pobl_manz_r<-raster(predictors, 'dens_pobl_manz')
grad_rural_r<-raster(predictors, 'grad_rural')
grad_urb_manz_r<-raster(predictors, 'grad_urb_manz')
landcover_r<-raster(predictors, 'landcover’)
ndvi_prom_r<-raster(predictors, 'ndvi_prom')
srtm_r<-raster(predictors, 'srtm_prom')
prec_r<-raster(predictors, 'prec')
rad_r<-raster(predictors, 'rad')
temp_r<-raster(predictors, 'temp')
viento_r<-raster(predictors, 'viento')

dol <-as.data.frame(dens_olig_r)

dpe <-as.data.frame(dens_pobl_ent_r)
dpm <-as.data.frame(dens_pobl_manz_r)
gru <-as.data.frame(grad_rural_r)

gub <-as.data.frame(grad_urb_manz_r)
lan <-as.data.frame(landcover_r)

ndv <-as.data.frame(ndvi_prom_r)

pre <-as.data.frame(prec_r)

rad <-as.data.frame(rad_r)

tem <-as.data.frame(temp_r)

ter <-as.data.frame(srtm_r)

vie <-as.data.frame(viento_r)

Las coordenadas son insertadas en los predictores.

x<-coordinates(dens_olig_r)[,1]

y<-coordinates(dens_olig_r)[,2]

env<-cbind(x,y,dol,dpe,dpm,gru,gub,lan,ndv,pre,
rad,tem,ter,vie)

Las variables fueron estandarizadas de la forma:

for (i in 3:6) {
m <- envl[,i]-mean(envl,i], T)
envl[,i] <- m/sd(env[,i], T)

}

beep()

coords<-cbind(dataSLon,dataSLat);coords
coords<-as.data.frame(coords)
colnames(coords)<-c("x","y")

coords

backgr <- randomPoints(predictors, 1000)

absvals <- extract(predictors, backgr)

presvals<- extract(predictors, coords)

pb <- c(rep(1, nrow(presvals)), rep(0, nrow(absvals)))
coords<-rbind(coords,backgr)

sdmdata <- data.frame(cbind(pb, coords,rbind(presvals, absvals)))
names(sdmdata)

data<-sdmdatal[,c(1:3)]

coordinates(data) <- c¢(2,3)
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#Hacer objetos espaciales a ambos set de datos

cfr.env <- SpatialPixelsDataFrame( envc("x","y")],
0.94,
env[,-c(1,2)])
fullgrid(cfr.env) <- TRUE

#Obetenr los indices de las celdas de presencia y ausencia.

cfr.env.rast <- stack(cfr.env)

pres <- extract(cfr.env.rast, SpatialPoints(data[dataSpb==1,]),
TRUE)[,1]

abs <- extract(cfr.env.rast, SpatialPoints(data[dataSpb==0,]),
TRUE)[,1]

#Hacer un data frame usado en regresiones.

ncelltot <- length(cfr.env) # incluyendo NULL cells
d <- data.frame( coordinates(cfr.env)[,1],/lat=coordinates(cfr.env)[,2],
rep(0,ncelltot),
rep(0,ncelltot),
1:ncelltot,
cfr.env@data)
dSY[pres] <- 1
dStrials[c(pres,abs)] <- 1

#Remover NAs

to.remove <- which(!complete.cases(d))
d <- d[-to.remove,]

summary(d)

cor(d[,6:9])

cor(d[,9:12])

#Encontrar las células de vecindad con la funcion 'adjacent’ del paquete
#raster

sel.cell <- dScell.orig

neighbors.mat <- adjacent(cfr.env.rast, sel.cell, 8,
TRUE, sel.cell, TRUE)

n.neighbors <- as.data.frame(table(as.factor(neighbors.mat[,1])))[,2]

neighbors.orig <- neighbors.mat[,2]

# Sorting cells from 1 to dim(d)[1] (dim(d)[1]=139399)
s.cell <- sort(unique(dScell.orig))

dScell <- match(dScell.orig,s.cell)

s.neighbors <- sort(unique(neighbors.orig))

neighbors <- match(neighbors.orig,s.neighbors)
#hace objeto espacial para uso posterior
coordinates(d) <- c¢(1,2)

Construccion de modelos de regresién binomial.
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Start <- Sys.time() # Start the clock

mod.hSDM.binomial.iCAR<-hSDM.binomial.iCAR( dSY[dStrials>0],
dStrials[dStrials>0],
~#variables predictoras

dScell[dStrials>0],
d[dStrials>0,],
n.neighbors,
neighbors,
d,
dScell,
1000,
20000, 10,
0,
1, 100,
"Uniform")

Time.hSDM <- difftime(Sys.time(),Start, "min") # Diferencia de tiempo.
Time.hSDM

summary(mod.hSDM.binomial.iCARSmcmc) #Entrea los resultados de la regresion
Obtencién de Resultados

out <- data.frame(d, mod.hSDM.binomial.iCARStheta.pred,
mod.hSDM.binomial.iCARSrho.pred[1:2530532])

#Grdfico de los resultados.
out <- data.frame(mod.hSDM.binomial.iCARStheta.pred)
colnames(out) <- c("pred")

#Graficar resultados

coordinates(out) <- coordinates(d)
projdstring(out)=CRS("+init=epsg:4724")

out = spTransform(out,CRS("+init=epsg:4724"))

#grafico del raster

gridded(out) = TRUE

out <- raster(out)

plot(out, ", c(0,1), rev(terrain.colors(20)))

#Efecto Espacial.

out2 <- data.frame(mod.hSDM.binomial.iCARSrho.pred[1:2530532])
colnames(out2) <- c("rho.pred")

#Graficar los Resultados

coordinates(out2) <- coordinates(d)
proj4string(out2)=CRS("+init=epsg:4724")

out2 = spTransform(out2,CRS("+init=epsg:4724"))
gridded(out2) = TRUE



out2 <- raster(out2)
plot(out2, B c(0,1), rev(terrain.colors(20)))

Guardando la Prediccion.

#Guardar la Prediccion

matrix<- cbind(coordinates(out), getValues(out))
| <- is.na(matrix[,3])

matrix<- matrix[!l,]

colnames(matrix) <- ¢("Lon", "Lat", "p")
matrix=as.data.frame(matrix)
matrixSp=round(matrix$p,2)
cc<-cbind(matrixSLon,matrix$SLat)
pp_v<-extract(predictors,cc)
pp_v=as.data.frame(pp_v)

pp_v

Escribir los resultados.

out <- data.frame(matrix[,1:2], mod.hSDM.binomial.iCARStheta.pred)
write.csv(out, "Theta.csv")

##tefecto espacial

#valor 2530532 debe ser igual al numero de matriz

out2 <- data.frame(matrix[,1:2],
mod.hSDM.binomial.iCARSrho.pred[1:2530532])

write.csv(out2, "Spatial_effect.csv")
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