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RESUMEN

Este estudio analizé la evolucion de los contagios de Covid-19 en las comunas
de la Regién Metropolitana de Chile, empleando modelos Hidden Markov Models
no homogéneos y Linear Mixed Models para identificar estados latentes y
modelar las transiciones entre ellos. El objetivo principal fue identificar patrones
clave que explicaran la propagacion del virus y evaluar el impacto de factores
sociodemograficos y de movilidad en las dinamicas de contagio, proporcionando

informacion util para la toma de decisiones en salud publica.

A través del analisis, se identificaron tres estados latentes asociados a la
intensidad de los contagios, definidos como estados leve, moderado y severo.
Las transiciones entre estos estados fueron modeladas incorporando indices de
movilidad interna y externa, variables sociodemograficas como el hacinamiento,
el ingreso per capita y el nivel educativo, asi como efectos aleatorios por comuna

y tiempo para capturar diferencias espaciales y temporales.

Los resultados evidenciaron que la movilidad interna y externa desempefiaron un
papel determinante en las probabilidades de transicion entre estados,
destacandose como factores clave en la propagacion del virus. Asimismo, las
caracteristicas sociodemograficas demostraron ser esenciales para explicar la
heterogeneidad en las dinamicas comunales, mostrando como variables como el
hacinamiento, ingreso per capita y el nivel educativo influyen en la evolucion de

los contagios. Ademas, los patrones especificos por comuna y temporalidad



revelaron diferencias significativas en las probabilidades de transicidn,

subrayando la necesidad de intervenciones localizadas.

En conjunto, estos hallazgos resaltan la necesidad de segmentar estrategias de
salud publica basandose en las caracteristicas especificas de las comunas y de
ajustar las intervenciones segun las dinamicas temporales y locales. El uso de
este enfoque, que combina analisis contextualizado y modelado avanzado,
podria optimizar los resultados en futuras emergencias sanitarias, mejorando la

eficiencia y efectividad de las medidas de contencién.

Palabras Clave: Covid-19, Hidden Markov Model, Linear Mixed Models, Factores

Sociodemograficos, Movilidad Interna y Externa.



INTRODUCCION

La pandemia del Covid-19 ha sido uno de los hitos mas disruptivos del siglo XXI,
impactando no solo la salud de las personas, sino también la estructura
econdmica y social de las naciones, afectando en mayor medida a los mas pobres
y vulnerables (1). En Chile, la Region Metropolitana de Santiago, que concentra
una alta densidad poblacional y una marcada segregacion socioespacial, se vio
particularmente impactada por la propagacion del virus (2), convirtiéndose

rapidamente en el epicentro de los casos confirmados de Covid-19 en el pais.

Si bien la evolucion del Covid-19 ha sido objeto de numerosos estudios a nivel
global, aun existe una necesidad de comprender como las dinamicas urbanas y
los factores sociodemograficos especificos de cada comuna contribuyeron a la

expansion de la pandemia en el contexto local.

Durante los primeros meses de la pandemia, la capital chilena implement6 una
serie de medidas que incluyeron cuarentenas dinamicas, seguidas del plan “Paso
a Paso”, el cual establecia diferentes fases de restriccion segun la situacion
epidemioldgica de cada comuna. Sin embargo, a pesar de estos esfuerzos, la
propagacion del virus mostré diferencias notables entre comunas, lo que sugiere
que las condiciones sociodemograficas y los patrones de movilidad jugaron un

papel importante en la efectividad de las politicas de contencién.

Comunas con menores ingresos presentaron dificultades para reducir la
movilidad y mostraron una menor efectividad en el control de la pandemia, en
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contraste con las comunas de mayores ingresos, donde las medidas fueron mas
exitosas. Este fendmeno subraya la necesidad de estudiar en profundidad cémo
los factores estructurales, como la movilidad urbana y la inequidad
socioeconomica, influyen en la propagacion del virus y en la efectividad de las

intervenciones sanitarias.

El analisis de la pandemia en areas urbanas complejas, como la Region
Metropolitana (RM), requiere la integracion de multiples variables que van mas
alla de los contagios diarios, considerando factores como el indice de movilidad
interna y externa, la densidad de poblacién, el hacinamiento, el ingreso per capita
de las comunas, entre otros, los cuales jugaron un papel esencial en la evolucién
de los contagios (3). Ademas, la implementacidn de politicas de cuarentenas
dinamicas, que restringieron de manera desigual la movilidad entre comunas,

genero dinamicas especificas que no han sido completamente exploradas.

En este trabajo, se propone la aplicacion de Hidden Markov Model (HMM) con el
fin identificar y modelar los estados ocultos de la evolucidon de la pandemia de
Covid-19 en las comunas de la Region Metropolitana de Santiago, para analizar
las diferencias en la evolucion de estos estados segun las caracteristicas
sociodemograficas y de movilidad de las comunas, lo que permitira comprender

coémo evolucionaron las etapas de la pandemia a lo largo del tiempo.
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PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢, Como se pueden identificar y caracterizar los estados ocultos de la evolucion
de la pandemia de Covid-19 en las comunas de la Region Metropolitana (RM)
mediante Hidden Markov Model (HMM) no Homogéneo, y como influyen los
indices de movilidad y variables sociodemograficas en las probabilidades de

transicion entre estos estados?
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MARCO REFERENCIAL

1. Pandemia del Covid-19: Una Perspectiva General

El Covid-19, causado por el virus SARS-CoV-2, fue identificado por primera vez
en diciembre de 2019 en la ciudad de Wuhan, China (4), y debido a su alta
propagacion, el 11 de marzo de 2020, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS)
declaré al Covid-19 como una pandemia mundial, lo que desencadend una serie

de respuestas a nivel internacional para contener la propagacion del virus (5).

Esta enfermedad viral, que comenzd como un brote localizado, rapidamente se
convirti6 en una pandemia de escala global, afectando a millones de personas
en todos los continentes, situandose como la tercera causa de muerte a nivel

mundial en el afio 2020 y la segunda causa en el afio 2021 (6).

La rapida propagacion del virus, la falta inicial de tratamientos efectivos y de una
vacuna, y las graves complicaciones en los pacientes mas vulnerables, como los
adultos mayores y aquellos con comorbilidades, contribuyeron a la sobrecarga
de los sistemas de salud en todo el mundo (7). Esto generd una crisis sanitaria
sin precedentes, acompanada de impactos econdmicos, sociales y psicolégicos

que se han extendido mas alla del ambito sanitario (8)(9)(10).

Ademas de los desafios médicos, la pandemia del Covid-19 puso de relieve las
desigualdades estructurales y las brechas socioeconémicas en diversas

sociedades (11). Las respuestas de los gobiernos, como el confinamiento, el
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cierre de fronteras, la cuarentena y la restriccion de movilidad, variaron
ampliamente en su efectividad dependiendo de factores como la infraestructura

sanitaria, la gobernanza y la capacidad de hacer cumplir las politicas publicas.

El desarrollo y la distribucion de vacunas a finales de 2020 y durante 2021
marcaron un punto de inflexién en la lucha contra la pandemia. Sin embargo, la
aparicion de variantes del virus, demostraron la continua amenaza de nuevas
olas de contagio, subrayando la importancia de mantener medidas de vigilancia

epidemioldgica, prevencion, y estrategias de vacunacién masiva (12).

Desde una perspectiva global, el Covid-19 no solo ha sido un desafio médico,
sino también un fendmeno multifacético que ha reconfigurado la forma en que los
gobiernos y las sociedades enfrentan emergencias sanitarias. La pandemia ha
revelado la necesidad de fortalecer los sistemas de salud publica, mejorar la
colaboracion internacional, y desarrollar modelos predictivos que permitan

anticipar y mitigar el impacto de futuras pandemias (13).

Las areas urbanas fueron particularmente vulnerables a la rapida propagacion
del Covid-19 debido a la alta densidad poblacional, la movilidad constante de sus
habitantes y las complejas interacciones socioeconomicas que caracterizan estos
entornos, donde la transmisién del virus se vio facilitada por la cercania fisica
entre los habitantes, la dependencia del transporte publico y la concentracién de

actividades laborales y recreativas en espacios cerrados.
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Ademas, la infraestructura sanitaria de muchas ciudades metropolitanas se vio
rapidamente sobrepasada debido a la gran cantidad de casos graves que
requerian hospitalizacién, sumado a la limitacion de recursos como camas de
cuidados intensivos, respiradores y personal médico especializado (14)(15). Las
grandes ciudades fueron también el punto de entrada y expansion inicial del virus
en muchos paises, debido a su rol como hubs de transporte internacional, con
aeropuertos y terminales de transporte que sirvieron de puerta de entrada para

viajeros infectados.

El Covid-19 exacerbd las desigualdades preexistentes en las areas
metropolitanas, donde los barrios mas pobres, a menudo con mayor densidad de
poblacion y condiciones de vivienda precarias, enfrentaron tasas mas altas de
contagio y mortalidad. En estos entornos, el acceso limitado a servicios de salud,
el hacinamiento y la imposibilidad de implementar medidas de distanciamiento

social de manera efectiva contribuyeron a la rapida propagacion del virus (16).

Se han estudiado distintos factores que influyeron en la propagacién del virus
sobre todo en ciudades densamente pobladas, dentro de los cuales se
encuentran la densidad poblacional, la movilidad interna y externa, factores
sociodemograficos, las condiciones socioeconomicas, la infraestructura de salud
y las politicas publicas como restricciones de movilidad, confinamiento, cordon

sanitario, entre otras.
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2. Factores Sociodemograficos y su Relacion con la Propagacion del

Covid-19

La pandemia del Covid-19 no afectdé a todas las personas por igual. Diversos
factores socioldgicos y demograficos influyeron de manera significativa en la
propagacion del virus y en la gravedad de sus efectos en distintas comunidades.
Factores como el nivel socioecondmico, el acceso a servicios de salud, la calidad
de la vivienda, la densidad poblacional y las caracteristicas especificas de cada
region jugaron un papel fundamental en la distribucion desigual de las tasas de

infeccion y mortalidad.

Los estudios realizados a lo largo de la pandemia mostraron que las comunidades
mas vulnerables desde el punto de vista socioecondmico y aquellas que viven en
condiciones de hacinamiento fueron las mas afectadas por la pandemia (17). En
las grandes areas urbanas, donde las disparidades sociales y econémicas son
mas marcadas, estas diferencias se hicieron aun mas evidentes, con tasas de
contagio y mortalidad significativamente mas altas en barrios de bajos recursos

en comparacioén con areas mas acomodadas.

Las poblaciones con menor acceso a servicios de salud, menor estabilidad
economica y condiciones de vivienda mas precarias enfrentaron una mayor
exposicidn al virus, una mayor prevalencia de comorbilidades, y un acceso
limitado a cuidados médicos, lo que contribuyé a una mayor vulnerabilidad frente

al Covid-19, ademas, las politicas de confinamiento y distanciamiento social
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fueron mas dificiles de implementar en las comunidades con menores recursos,

lo que exacerbo aun mas las desigualdades (18)(19).

En el caso especifico de la Region Metropolitana de Santiago (Chile), las
comunas mas vulnerables social y econédmicamente, como La Pintana y Lo
Espejo, registraron algunas de las tasas de contagio y mortalidad mas altas del
pais, en contraste con las comunas con mayor nivel socioecondémico, como
Vitacura y Las Condes, lograron mantener tasas mas bajas de contagio (20). Esto
se debe, en parte, a factores como el hacinamiento, la falta de acceso a servicios
de salud de calidad, y la imposibilidad de cumplir con medidas preventivas como

el aislamiento social.

Las desigualdades socioeconomicas desempefiaron un papel crucial en la
manera en que el Covid-19 afecté a las comunidades urbanas. Desde el acceso
a servicios de salud hasta la capacidad de implementar medidas de
distanciamiento social, las personas de menor nivel socioeconémico se vieron
mas expuestas a los efectos de la pandemia y sufrieron mayores tasas de
contagio y mortalidad. Las areas con alta pobreza, empleo informal y falta de
acceso a servicios esenciales enfrentaron una propagacién del virus mas rapida

y tasas de recuperacion mas bajas (21).

El nivel socioecondmico de una comunidad afecta directamente su capacidad
para seguir las recomendaciones sanitarias y mitigar el riesgo de contagio. Las

personas de ingresos mas bajos, que suelen trabajar en sectores esenciales o
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informales, no pudieron permitirse el lujo de trabajar desde casa, lo que aumentd
su exposicién al virus en comparacion con aquellos que pudieron realizar
teletrabajo (22)(23). Ademas, estas personas, al depender en mayor medida del
transporte publico, estuvieron mas expuestas a ambientes propensos a la

transmision del virus.

El acceso a servicios de salud de calidad es uno de los principales determinantes
del bienestar durante una pandemia. Las comunidades de bajos ingresos, tanto
en paises desarrollados como en desarrollo, tienen menos acceso a
infraestructura hospitalaria y servicios médicos adecuados, lo que afectd su
capacidad para recibir atencion temprana y tratamiento adecuado durante el

brote de Covid-19.

En América Latina, un informe de CEPAL (2020) destaco que las disparidades
en el acceso a servicios de salud exacerbaron las desigualdades en los
resultados de salud durante la pandemia. Paises como Brasil y Peru, donde las
desigualdades en salud ya eran marcadas antes de la pandemia, registraron altas
tasas de mortalidad en las comunidades mas pobres debido a la saturacion de

los hospitales publicos y la falta de recursos médicos en las zonas mas afectadas.

La Organizacién Panamericana de la Salud (OPS) refirié que la saturacion de los
hospitales publicos y la falta de recursos en las comunas de bajos ingresos

contribuyeron significativamente a las altas tasas de mortalidad, no solo por
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Covid-19, sino a nivel general, debido a la limitacion de acceso para atencion de

todo tipo de pacientes.

El hacinamiento y las condiciones de vivienda precarias fueron factores decisivos
en la propagacion del Covid-19 en muchas areas urbanas, especialmente en
comunidades de bajos ingresos (16). El hacinamiento se refiere a la alta densidad
de personas que habitan en espacios reducidos, lo que hace que sea casi
imposible cumplir con las medidas de distanciamiento social o aislar a las
personas contagiadas de manera efectiva. En muchas ciudades, los hogares de
bajos recursos, que a menudo consisten en varias personas compartiendo

pequenos espacios, fueron los mas afectados por estas limitaciones.

El hacinamiento crea un entorno ideal para la propagacion de enfermedades
infecciosas, ya que el contacto cercano y constante entre las personas facilita la
transmision del virus. En el caso del Covid-19, donde las medidas de
distanciamiento social y aislamiento de personas infectadas fueron cruciales para
controlar la propagacion, los hogares hacinados no pudieron cumplir

adecuadamente con estas recomendaciones.

Varios estudios han evidenciado que las areas con mayor hacinamiento
experimentaron tasas de contagio mas altas debido a la imposibilidad de las
personas de aislarse adecuadamente dentro de sus hogares (24)(25)(26). En
estos espacios, el virus se propago rapidamente entre los miembros del hogar y

luego hacia la comunidad circundante. El estudio concluyé que el hacinamiento
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fue un factor determinante en la velocidad de propagacion del Covid-19 en areas

urbanas densamente pobladas.

Las viviendas precarias, que a menudo carecen de servicios basicos como
acceso a agua potable, ventilacion adecuada o sistemas de saneamiento,
también contribuyeron a la propagacion del Covid-19. En muchas zonas
marginalizadas, la falta de recursos y la infraestructura deficiente limitaron la
capacidad de los residentes para seguir las medidas preventivas recomendadas,

como el lavado frecuente de manos y la ventilacion de espacios cerrados.

En América Latina, donde una proporcion significativa de la poblacion vive en
condiciones de precariedad, las tasas de contagio fueron particularmente altas

en los barrios marginales.

En la Region Metropolitana de Santiago, el hacinamiento fue un factor clave en
la propagacion del Covid-19 en comunas como La Pintana, Puente Alto y El
Bosque, donde las tasas de contagio fueron significativamente mas altas en
comparacion con comunas de mayor ingreso. En estas areas, es comun que
varias generaciones de una familia vivan en una misma casa, compartiendo
espacios reducidos sin posibilidad de aislar a los miembros del hogar que resultan

contagiados.

La densidad poblacional y el ingreso per capita son dos factores clave que
influyen en las tasas de mortalidad y morbilidad durante una pandemia como la

del Covid-19. Mientras que la densidad poblacional determina la cantidad de
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contactos entre las personas y, por lo tanto, las posibilidades de transmision del
virus, el ingreso per capita afecta la capacidad de los individuos y las
comunidades para acceder a recursos medicos y seguir las recomendaciones de

salud publica.

La densidad poblacional es un factor que, histéricamente, ha estado vinculado a
la propagacién de enfermedades infecciosas. En las ciudades densamente
pobladas, el contacto entre personas es inevitable, ya sea en el transporte
publico, en el trabajo o en espacios publicos, lo que aumenta las oportunidades
de transmision del virus. Durante la pandemia del Covid-19, las areas con mayor
densidad poblacional registraron tasas mas altas de contagio y, en muchos

casos, de mortalidad.

El ingreso per capita también tuvo un impacto significativo en las tasas de
mortalidad y morbilidad por Covid-19. Las comunidades de mayores ingresos
generalmente tienen mejor acceso a servicios de salud de calidad, viviendas mas
espaciosas donde es posible el aislamiento, y la capacidad econdémica para
cumplir con las medidas preventivas, como el teletrabajo o la adquisiciéon de
suministros de proteccion personal. En contraste, las personas de menores
ingresos suelen tener trabajos que requieren presencia fisica, viven en
condiciones de hacinamiento, y enfrentan barreras para acceder a atencién

meédica o realizarse pruebas diagndsticas.
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En el contexto de la Region Metropolitana de Santiago, la combinacion de alta
densidad poblacional y bajos ingresos exacerbo los impactos de la pandemia en
las comunas mas vulnerables. Puente Alto, La Florida y El Bosque, comunas
densamente pobladas y con menores ingresos, registraron algunas de las tasas
mas altas de contagio y mortalidad en la region. Estas comunas, ademas de
enfrentar hacinamiento, contaban con menor acceso a servicios de salud
privados y recursos médicos, lo que agravo la situacion durante los peaks de la

pandemia.

3. Movilidad Interna y Externa como Factor Critico en la Propagacion

del Virus

La movilidad urbana fue uno de los factores mas importantes en la propagacion
del Covid-19 en las areas metropolitanas. El desplazamiento diario de personas,
tanto dentro de las ciudades como entre regiones, facilité la transmision del virus,
especialmente en lugares con alta densidad poblacional y una fuerte
dependencia del transporte publico. La capacidad del virus para transmitirse a
través del contacto cercano, tanto en espacios abiertos como cerrados, hizo que
la movilidad urbana se convirtiera en un desafio clave para los gobiernos al

intentar controlar los brotes.

En muchas ciudades del mundo, las restricciones de movilidad, como el
confinamiento y la reduccidn de la actividad economica, lograron disminuir

temporalmente las tasas de contagio (27). Sin embargo, la necesidad de
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mantener ciertas actividades esenciales y la dependencia de los trabajadores
esenciales del transporte publico significd que la movilidad nunca pudo reducirse
completamente. Este equilibrio entre las restricciones de movilidad y la necesidad
de mantener el funcionamiento de las ciudades fue un factor central en la

estrategia para contener la pandemia.

El papel de la movilidad urbana en la transmision del Covid-19 fue
particularmente evidente en las grandes areas metropolitanas, donde el flujo
constante de personas a través de medios de transporte masivo y espacios
publicos generd oportunidades continuas para el contagio. Ciudades como
Nueva York, Londres y Santiago de Chile experimentaron aumentos rapidos en
las tasas de infeccién durante las primeras olas de la pandemia, en parte debido

a la incapacidad de detener completamente la movilidad interna y externa.

El analisis de datos de movilidad urbana se convirtid en una herramienta
fundamental para comprender y predecir la propagacién del Covid-19. Las
tecnologias de seguimiento de movimientos, como los informes de movilidad de
y los datos de transporte publico, permitieron a los investigadores y a las
autoridades sanitarias observar los patrones de desplazamiento en tiempo real y
relacionarlos con las tasas de contagio (28). Esto facilité la implementacion de
politicas de salud publica mas precisas, como cuarentenas selectivas, y ayudo a

identificar focos de transmisidn en areas con alta densidad de desplazamientos.
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La movilidad interna y externa referente al desplazamiento de personas en una
ciudad o area metropolitana fueron factores determinantes en la propagacion del
Covid-19. Estas formas de movilidad facilitaron la transmision del virus en las
primeras etapas de la pandemia, permitiendo que los brotes localizados se
expandieran rapidamente. La alta interconexion entre regiones urbanas, donde
las personas se desplazan diariamente para trabajar, estudiar o realizar otras

actividades, acelero la transmision del virus a lo largo de diferentes territorios.

La evidencia indica que la movilidad en las areas metropolitanas fue uno de los
principales factores que contribuy6 a la propagacion del Covid-19, especialmente
en las ciudades con una alta dependencia del transporte publico y una alta
densidad de poblacion. Las personas que realizan desplazamientos diarios para
trabajar, comprar bienes esenciales o acceder a servicios de salud tienen mas
oportunidades de entrar en contacto con personas infectadas. En las ciudades
donde una gran parte de la poblacion depende del transporte publico, como

trenes y autobuses, el riesgo de exposicion al virus fue considerablemente mayor.

A lo largo de la pandemia, los gobiernos de todo el mundo implementaron
diversas politicas para restringir la movilidad con el fin de reducir la propagacién
del virus. Estas restricciones incluian confinamientos domiciliarios, cierres de
fronteras, limitaciones en el transporte publico y la suspension de vuelos
internacionales. Aunque estas medidas lograron reducir temporalmente las tasas

de contagio, su efectividad dependi6é en gran medida del nivel de cumplimiento
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por parte de la poblacién y de la capacidad de los gobiernos para hacerlas

cumplir.

Al respecto, varios estudios han demostrado que las restricciones de movilidad
durante las primeras etapas de la pandemia fueron eficaces para reducir la tasa
de reproduccion del virus y que el hecho de que se haya limitado la movilidad
interna y externa permitio controlar el brote en las areas mas afectadas, sin
embargo, los estudios también advirtieron que las restricciones por si solas no
eran suficientes y debian combinarse con otras politicas de salud publica

(28)(29)(30).

Otra de las variables consideradas para evaluar el impacto de la movilidad sobre
la propagacién del Coivd-19 corresponde al transporte publico, el cual fue
considerado uno de los principales puntos criticos para la transmisién del Covid-
19 en areas urbanas, debido a las caracteristicas propias de estos sistemas:
espacios cerrados, gran densidad de personas y alta rotacion de pasajeros. En
ciudades donde el transporte publico es esencial para la movilidad diaria de
millones de personas, su uso continuado durante la pandemia facilité la
propagacion del virus, especialmente en las horas pico. El contacto cercano entre
los pasajeros, la dificultad para mantener el distanciamiento social y la
dependencia de este servicio por parte de trabajadores esenciales aumentaron

el riesgo de contagio.
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El transporte publico, como autobuses, trenes y metros, presenta varias
condiciones que aumentan la probabilidad de transmisién de enfermedades
respiratorias como el Covid-19. Los pasajeros suelen estar en contacto cercano
durante los desplazamientos, y muchas superficies compartidas, como
pasamanos, asientos y puertas, pueden convertirse en puntos de contagio.
Ademas, la ventilacion limitada en los vagones y vehiculos facilita la propagacion
de particulas virales en el aire, lo que incrementa el riesgo de transmisién entre

los pasajeros.

Al respecto, un estudio evidencio que las areas de la ciudad donde los residentes
dependian mas del transporte publico para sus desplazamientos diarios tenian
tasas de contagio significativamente mas altas, ya que las personas que utilizan
el transporte publico de manera regular enfrentan una exposicién prolongada al
virus en espacios cerrados, lo que contribuyé al rapido aumento de casos en las

primeras fases de la pandemia (31).

En Santiago de Chile, el sistema de transporte publico, que incluye buses y el
metro, jugé un papel importante en la transmisiéon del virus en comunas
periféricas con alta densidad poblacional. La alta dependencia de los residentes
de estas comunas en el transporte publico, combinada con la dificultad para
implementar el distanciamiento social en las estaciones y vehiculos, facilité la
propagacion del Covid-19. Un informe del Ministerio de Transportes vy

Telecomunicaciones de Chile (2020) destacé que, a pesar de los esfuerzos por
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reducir la capacidad de los vehiculos y aumentar las frecuencias de limpieza, el
riesgo de contagio siguio siendo elevado debido a la gran cantidad de personas

que no podian evitar usar el transporte publico.

Durante la pandemia del Covid-19, el analisis de datos de movilidad se convirtié
en una herramienta esencial para entender y predecir los patrones de
propagacion del virus. Los datos de movilidad, obtenidos a través de diversas
fuentes como aplicaciones moviles, redes sociales, dispositivos GPS vy
operadores de transporte publico, proporcionaron a los investigadores y
responsables de politicas una visiéon en tiempo real sobre como se desplazaban
las personas durante la pandemia y qué impacto tenia esto en la transmision del
virus. Estos datos fueron fundamentales para crear modelos predictivos que
ayudaron a guiar las decisiones de salud publica y a implementar medidas de

contencidon mas efectivas.

Un estudio de Kraemer y cols. (2020), en el que se utilizaron datos de movilidad
para modelar la propagaciéon del Covid-19 en China durante las primeras fases
del brote, evidencié que los patrones de movilidad tenian una correlacién directa
con la tasa de reproduccién del virus (R0O), y que las restricciones de movilidad
implementadas en ciudades como Wuhan fueron efectivas para reducir

significativamente la propagacion del virus (27).

Los modelos predictivos son herramientas matematicas y computacionales que

permiten simular cdmo se propagaran las enfermedades en funcion de diversos
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factores, como el comportamiento de la poblacidén, la movilidad y las
intervenciones de salud publica. Durante la pandemia del Covid-19, los datos de
movilidad se integraron en estos modelos para predecir como se moveria el virus
en diferentes regiones y qué impacto tendrian las politicas de confinamiento y

distanciamiento social.

Un ejemplo destacado de estos modelos es el Modelo SIR (Susceptible-Infected-
Recovered), que se utiliza para simular la dinamica de una epidemia. Al combinar
este modelo con datos de movilidad, los investigadores pudieron predecir como
los cambios en la movilidad, como la reduccion del uso de transporte publico o el
cierre de fronteras, afectarian la propagacion del Covid-19. Este tipo de analisis
permitié a los gobiernos ajustar sus politicas en tiempo real, dependiendo de los

flujos de movilidad y el nivel de exposicion de diferentes areas.

A la vez, un estudio realizado en ltalia por Pepe y cols. (2020), publicado en
Nature, utilizé datos de movilidad y un modelo epidemiolégico para simular la
propagacion del Covid-19 en las diferentes regiones del pais. Los datos de
movilidad mostraron que, a medida que las restricciones se relajaban, los
desplazamientos entre las ciudades aumentaban, lo que resulté en un aumento
en los contagios. Este tipo de modelado ayudo a las autoridades italianas a
implementar cuarentenas regionales y a ajustar las medidas de distanciamiento

social de manera mas precisa (32).
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4. Analisis y Modelamiento de Series de Tiempo en el Estudio de

Pandemias

Las series de tiempo son conjuntos de datos recolectados en intervalos regulares
de tiempo, lo que las convierte en un formato ideal para analizar la evolucion
temporal de fendmenos dinamicos como la propagaciéon de enfermedades
infecciosas, es por esto que su analisis se ha convertido en una herramienta

esencial en el estudio de brotes epidémicos y pandemias.

Durante la pandemia del Covid-19, el analisis de series de tiempo permitio a los
investigadores monitorear la dinamica del virus a lo largo del tiempo, identificar
patrones de transmision y pronosticar futuros brotes en funcién de los datos
pasados. Ademas, las técnicas avanzadas de descomposicion de series de
tiempo permitieron a los expertos distinguir entre diferentes componentes del
fendmeno estudiado, como la tendencia a largo plazo, la estacionalidad y el ruido
aleatorio, analisis que son clave para poder anticipar los efectos de la relajacion
de restricciones, cambios estacionales y comportamientos sociales en la

evolucion de la pandemia.

Estos modelos se basan en datos historicos de casos y muertes para prever la
trayectoria de una enfermedad en el corto o0 mediano plazo, permitiendo modelar
el crecimiento y la disminucion de los casos durante un brote epidémico. Es por

esto que los investigadores utilizan estos modelos para entender la dinamica de
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transmision del virus, y asi poder ajustar las politicas publicas en funcion de los

escenarios proyectados.

Un ejemplo importante es el uso de modelos ARIMA y SARIMA, que han sido
aplicados en la prediccidon de brotes de enfermedades infecciosas, incluyendo el
Covid-19, ya que permiten capturar tanto las tendencias a largo plazo como los
patrones estacionales, lo que es crucial en el contexto de una pandemia

prolongada.

Al respecto, un estudio de Benvenuto y cols. (2020), utilizé un modelo ARIMA
para predecir el numero de casos de Covid-19, demostrando un alto grado de
precision en las predicciones a corto plazo, ayudando a los gobiernos a tomar

decisiones informadas sobre restricciones y medidas de contencion (33).

Otro de los principales usos de las series de tiempo en epidemiologia es la
deteccion de peaks y olas de contagio, lo cual se vio reflejado a lo largo de la
pandemia Covid-19, donde los datos de series de tiempo fueron utilizados para
identificar aumentos repentinos en los contagios y prever la llegada de nuevas
olas de casos. Estos analisis permitieron a los gobiernos y sistemas de salud
anticiparse a los momentos de mayor demanda de atencion médica y optimizar

la asignacion de recursos, como camas de hospital y ventiladores.

Las series de tiempo también han sido utilizadas para evaluar el impacto de las
intervenciones de salud publica, como los confinamientos, la campafa de

vacunacion y el distanciamiento social, ya que, al analizar como evolucionan los
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casos antes y después de una intervencion, los investigadores pueden medir su

efectividad en la reduccién de la transmision del virus.

Esto se puede evidenciar en un estudio de Flaxman y cols. (2020), publicado en
Nature, en el cual se utilizaron modelos de series de tiempo para evaluar el
impacto de las medidas de confinamiento implementadas en 11 paises europeos
durante la primera ola del Covid-19, y los resultados mostraron que las
intervenciones redujeron significativamente la tasa de transmision del virus (RO)

y evitaron millones de muertes (34).

A la vez, este tipo de analisis también ha sido clave para identificar patrones
estacionales en la propagacion de enfermedades infecciosas, demostrando por
ejemplo, que enfermedades respiratorias como la gripe y el Covid-19, tienden a
mostrar fluctuaciones estacionales, con aumentos durante los meses mas frios
del afno. Los modelos estacionales, como el SARIMA, han sido utilizados para
capturar estos patrones y prever cuando es mas probable que se produzcan

brotes (35).

Uno de los patrones mas evidentes en la propagacion del Covid-19 fue el
crecimiento exponencial de los casos, lo cual es una caracteristica tipica de las
primeras etapas de un brote o epidemia, donde a medida que el virus se propaga
sin restricciones, el numero de casos se duplica en periodos cortos de tiempo, lo

que da lugar a un aumento abrupto de contagios. El analisis de series de tiempo
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permite identificar este tipo de crecimiento en sus primeras fases y tomar medidas

tempranas para contener la propagacion.

Durante la primera ola del Covid-19 en muchos paises, los datos de series de
tiempo mostraron una clara tendencia de crecimiento exponencial. A medida que
el Covid-19 avanzaba, muchas regiones experimentaron olas recurrentes de
contagio, un patrén en el que los casos aumentan y disminuyen a lo largo del
tiempo. Estas olas suelen estar asociadas con factores como la relajacion de las
medidas de distanciamiento social, la aparicion de nuevas variantes del virus o
la estacionalidad. En este contexto, el analisis de series de tiempo permitio a los
investigadores identificar estos ciclos y prever el surgimiento de nuevas olas de

contagio, lo que ayudo a ajustar las intervenciones de salud publica.

Desde el inicio de la pandemia, se han planteado diversas metodologias para
modelar el comportamiento del Covid-19. Entre los enfoques mas comunes se
encuentran los modelos econométricos basados en series de tiempo, los
modelos Susceptible-Exposed-Infectious-Removed (SEIR) y técnicas de
aprendizaje automatico. También se ha sugerido el uso de modelos
Autoregresivos Integrados de Medias Moviles (ARIMA) para predecir la evolucion
del numero de contagios por Covid-19. Por ejemplo, Ibrahim y cols. (2020) (36)
propusieron un modelo del tipo ARIMA de orden (1,1,0) para predecir la

propagacion del virus en Nigeria.
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De forma similar, Talkhi y cols. (2021) (37) realizaron un analisis comparativo de
varias técnicas de series de tiempo, concluyendo que el modelo mas adecuado
para predecir los casos confirmados en Iran fue el Perceptron Multicapa (MLP),
mientras que el modelo Holt-Winter fue mas efectivo para prever los casos de

fallecimientos por Covid-19.

Por su parte, Yonar y cols. (2020) (38) evaluaron la prediccion del numero de
casos de Covid-19 utilizando dos enfoques: ARIMA y métodos de suavizado
exponencial, concluyendo que, aunque no existe un modelo unico para todos los
paises en estudio, ambos métodos resultan efectivos para describir las curvas de

propagacion del virus.

Como alternativa a los enfoques econométricos tradicionales, se han explorado
métodos de aprendizaje automatico (AA). Al respecto, Ghafouri-Fard y cols.
(2021) (39) realizaron una exhaustiva revision de trabajos que se enfocaron en
la prediccion de la tendencia de propagacion del Covid-19. En esta revision,
destacaron el beneficio de usar el modelo Long Short Term Memory (LSTM)
propuesto por Hochreiter y cols. (1997), el cual pertenece a la familia de las redes

neuronales recurrentes.

Paralelamente, se ha evidenciado que el uso de SARIMAX puede ser de gran
utilidad en este tipo de contextos. Al respecto, en el articulo "Predicting Time
Series with SARIMAX" (40), se explica cémo utilizar el modelo SARIMAX para la
prediccion de series temporales, donde se destaca que esta extensién del
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modelo ARIMA permite incorporar variables exdgenas para predecir mas
efectivamente cuando existen factores externos que influyen en la serie temporal,
haciéndolo mas robusto que ARIMA en escenarios donde los cambios en la serie
dependen de variables adicionales a su propia estructura histérica. Para utilizar
SARIMAX, es necesario que la serie sea estacionaria, es decir, que no presente
tendencias a lo largo del tiempo, por lo que se deben aplicar técnicas de
diferenciacion que eliminan las tendencias y patrones estacionales, lo que
permite trabajar con datos mas estables. Ademas, este modelo permite capturar
patrones estacionales, lo que es clave en series temporales que repiten patrones

en intervalos regulares, como dias o meses.

En el articulo de Pelin Okutan (41), se realiza una comparativa entre varios
modelos de prediccion de series temporales, como SARIMAX, RNN, LSTM,
Prophet y Transformer, donde en el analisis se enfatiza como SARIMAX puede
capturar estacionalidades y factores externos de manera efectiva, o que es
beneficioso en contextos donde hay influencia de multiples variables, sin
embargo, se sefala que este modelo tiene limitaciones cuando los datos tienen
patrones mas complejos o cuando se requiere manejar relaciones de larga

duracion.

Por otro lado, los modelos basados en redes neuronales, como RNN y LSTM,
son apreciados por su capacidad para captar relaciones temporales de largo

plazo, en especial el modelo LSTM, el cual destaca por su capacidad para

34



manejar dependencias complejas a lo largo del tiempo, sin embargo, este tipo de
modelos requieren grandes cantidades de datos y un alto poder computacional,

lo que puede complicar su uso en entornos con recursos limitados.

En este sentido, Prophet se presenta como una alternativa mas sencilla para la
prediccidn de series temporales con tendencia y estacionalidad marcada, siendo
valorado por su facilidad de uso y su capacidad de ajustarse automaticamente a
estos patrones sin requerir tanto esfuerzo en ajuste de parametros. Aunque no
alcanza la precision de otros modelos mas complejos como LSTM o Transformer,
es recomendado en casos donde se necesita una implementacion rapida y

efectiva.

Finalmente, en este articulo Okutan resalta el uso de Transformers, los cuales
originalmente fueron disefiados para el procesamiento del lenguaje natural, pero
han demostrado ser muy eficaces en la prediccion de series temporales. Estos
modelos son capaces de manejar grandes volumenes de datos y relaciones
complejas sin necesidad de procesarlos de manera secuencial, lo que los
convierte en una poderosa herramienta en escenarios donde los datos son
voluminosos o intrincados. No obstante, su uso implica una curva de aprendizaje
mas pronunciada y una implementacion técnica mas compleja que otros

enfoques.

Otro de los modelos que ha mostrado buenos resultados en el analisis de series

de tiempo corresponde a DeepAR. Al respecto, un articulo llamado "DeepAR:
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Probabilistic Forecasting with Autoregressive Recurrent Networks" (42), explica
que en lugar de ajustar un modelo separado para cada serie temporal, DeepAR
utiliza una arquitectura de red neuronal recurrente (RNN) para entrenar un
modelo global que maneja escalas variadas y patrones de velocidad mediante el
uso de una distribucion probabilistica (como la gaussiana o binomial negativa).
Esto permite generar predicciones probabilisticas, mejorando la precision frente
a enfoques tradicionales de prediccion para un solo articulo. La metodologia de
DeepAR es adecuada para problemas donde las series temporales estan

relacionadas y se necesita generar predicciones con incertidumbre cuantificable.

El modelo DeepAR se basa en la creacion de predicciones paso a paso, donde
se utiliza la ultima observacion como entrada para predecir el siguiente paso de
la serie temporal, generando una distribucion de probabilidad para cada
prediccion. Este enfoque permite realizar multiples predicciones (con la técnica
Monte Carlo), lo que facilita el calculo de intervalos de confianza y la evaluacion

de la incertidumbre en las predicciones.

Ademas de su capacidad para trabajar con covariables, DeepAR puede utilizar
caracteristicas adicionales, como el tiempo del aino o promociones en el contexto
de prevision de demanda. Estas caracteristicas son valiosas cuando los valores
de las covariables estan disponibles tanto para el conjunto de entrenamiento
como para el rango de prediccion, mejorando la capacidad del modelo para hacer

predicciones mas precisas en funcion de la informacion adicional proporcionada.
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El articulo "DeepAR Forecasting Algorithm" de Cory Maklin (43), detalla el uso
del modelo DeepAR, una red recurrente basada en LSTM, para realizar
predicciones probabilisticas en series temporales a gran escala. Este enfoque
resulta particularmente util en escenarios donde es necesario manejar multiples
series temporales simultaneamente, como en la prediccion de la demanda de

productos en diversas tiendas o ubicaciones.

Una de las ventajas clave de DeepAR es su capacidad para capturar relaciones
complejas entre distintas series temporales, lo que puede mejorar el rendimiento
frente a métodos mas tradicionales como ARIMA o ETS. Al entrenarse en todas
las series temporales del conjunto de datos de forma simultanea, el modelo es
capaz de aprender patrones grupales dependientes. Otro aspecto importante es
coémo DeepAR maneja problemas comunes en las series temporales, como la
presencia de valores atipicos y valores faltantes, que son frecuentes en datos de

demanda o epidemioldgicos.

5. Modelamiento Predictivo con Hidden Markov Model

En el contexto de la pandemia del Covid-19 y otros brotes epidémicos, las
técnicas avanzadas de modelamiento predictivo han cobrado una gran relevancia
para anticipar la evolucion de los contagios, prever fases latentes y optimizar la
toma de decisiones en salud publica. A medida que las técnicas tradicionales de
analisis y modelamiento, como los modelos de series de tiempo, se combinan

con enfoques mas complejos, los investigadores han podido crear modelos mas
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precisos que capturan mejor las dinamicas complejas de la transmision de

enfermedades infecciosas.

Estas técnicas avanzadas permiten identificar fases latentes en las pandemias,
analizar patrones no lineales en los sistemas complejos y simular dinamicas
basadas en ecuaciones diferenciales que representan la transmision de virus en
la poblacion, por lo que se han aplicado en una variedad de situaciones durante
la pandemia del Covid-19, ayudando a modelar brotes, fases de transmision y

prever la evolucion del virus con mayor precision.

Una de estas técnicas corresponde a los Modelos Ocultos de Markov (HMM, por
sus siglas en inglés), los cuales son una técnica avanzada de modelamiento
estadistico utilizada para representar sistemas que evolucionan con el tiempo y
cuyas fases o estados no son directamente observables (ocultos), pero pueden
inferirse a partir de datos observados. En el contexto de las epidemias, los HMM
permiten modelar el desarrollo de una enfermedad infecciosa y predecir fases
latentes de propagacion, como el estado de transmision del virus en la poblacién

o la aparicion de nuevas olas de contagio.

Este tipo de modelos ha sido ampliamente utilizado en el estudio de
enfermedades infecciosas, ya que ofrece un marco flexible para modelar los
procesos epidémicos que siguen dinamicas estocasticas, es decir, que estan

influenciados por probabilidades y comportamientos inciertos (44).
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Estos modelos son una técnica probabilistica utilizada para modelar sistemas en
los que el proceso observado depende de una secuencia oculta de estados,
donde las observaciones visibles son el resultado de estados ocultos no
observables directamente, pero que influyen en como se generan esas
observaciones. El modelo asume que el sistema transita entre estos estados
ocultos siguiendo ciertas probabilidades de transicion, ademas, cada estado

oculto genera observaciones segun probabilidades de emision especificas.

Aunque los "estados" del sistema, como las fases de crecimiento de la pandemia
o los cambios en el comportamiento de los indicadores sociales, no son
observables directamente, el modelo puede inferir estos estados ocultos a partir
de las observaciones visibles, como la pendiente o aceleracion suavizadas de las

tasas de contagio.

Ademas, los HMM pueden abordar tres problemas clave, el problema de
evaluacion, calcula la probabilidad de que una secuencia observada haya sido
generada por un modelo en particular, lo cual es util para validar si un modelo es
adecuado para describir los patrones observados; el problema de decodificacién,
busca la secuencia mas probable de estados ocultos que podrian haber
generado las observaciones visibles, permitiendo identificar fases ocultas o
transiciones importantes en la evoluciéon de la pandemia o de los factores

socioeconomicos; y el problema de aprendizaje, ajusta las probabilidades de
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transicion y emision para optimizar el modelo en funcién de los datos observados,

lo que permite mejorar las predicciones (45).

En el articulo de Dhiman (46), se presenta el uso de los modelos Hidden Markov
Model (HMM) para la prediccion de series temporales, destacando su relevancia
en contextos donde existen cambios de régimen o comportamientos volatiles,
como en la prediccion de ventas de productos con baja rotacion. Aunque
tradicionalmente los HMM se han utilizado para comprender la estructura interna
de los datos secuenciales, el articulo muestra como también pueden ser una

herramienta poderosa para realizar predicciones a futuro.

Un aspecto clave es la capacidad de los HMM para capturar dinamicas no
lineales, lo que los hace adecuados para problemas en los que se otorga mayor
importancia al estado actual, ademas permiten calcular la probabilidad de
transicién entre estados ocultos, lo que proporciona una capa adicional de

interpretacion sobre los cambios en el sistema.

En una investigacion titulada “Application of Hidden Markov Models to Analyze,
Group and Visualize Spatio-Temporal Covid-19 Data” (47) se evidencié que HMM
permite modelar la incertidumbre en la dinamica de propagacion del virus y las
observaciones de los casos, proporcionando una herramienta efectiva para

visualizar la propagacion del Covid-19 por regiones.

En este estudio se emplearon secuencias de observacion de vectores, como

infecciones y muertes diarias, para caracterizar la gravedad del Covid-19
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mediante modelos HMM. Los modelos HMM, aprendidos a partir de datos de
varios paises, incluidos Estados Unidos, varios paises europeos y naciones con
estrictas politicas de control, se utilizaron para estudiar la distribucion de la

propagacion del Covid-19 en pequeias regiones geograficas.

Los resultados obtenidos fueron consistentes con las observaciones en estos
paises. Ademas, se compararon los resultados de modelos multinacionales con
aquellos obtenidos a partir de modelos de una sola nacidn, asi como las
secuencias de observacion de vectores con secuencias de observacién unica,
como infecciones o muertes diarias. Este analisis demostro la eficacia de utilizar
datos multinacionales y vectores de observacion en el conjunto de
entrenamiento, lo que aporté nuevos conocimientos que no podrian haberse

revelado mediante otros métodos o la simple inspeccion de datos brutos.

Este enfoque también permite hacer predicciones mas precisas al integrar
diversas modalidades de observacién, como infecciones y muertes diarias,
mejorando el rendimiento en comparacion con otras estrategias de fusion de
datos que se aplican después de la prediccion. Dado lo anterior, los modelos
HMM vy las inferencias que se derivan de ellos pueden ser utiles tanto como
herramienta de visualizacidn como para proporcionar un sistema proactivo de

apoyo a la toma de decisiones para los responsables de politicas publicas.
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HIPOTESIS

La evolucion de la pandemia en las comunas de la Region Metropolitana
presenta tres estados ocultos principales (contagio leve, moderado y
severo), los cuales pueden ser identificados mediante el uso de Hidden

Markov Model (HMM).

Los indices de movilidad interna y externa y las caracteristicas
sociodemograficas de las comunas tienen un efecto significativo en las

probabilidades de transicion entre los estados ocultos.
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OBJETIVOS

Objetivo General

Determinar los estados ocultos de la evolucién de los contagios de Covid-
19 en las comunas de la Region Metropolitana de Santiago y su relacion
con indices de movilidad y variables sociodemograficas utilizando Hidden

Markov Model no Homogéneo.

Objetivos Especificos

Aplicar Hidden Markov Model no homogéneo para identificar los estados
ocultos asociados a los niveles de contagio de Covid-19.

Describir y caracterizar los estados ocultos identificados en relacion con
los casos diarios de Covid-19, los indices de movilidad interna y externa,
y las caracteristicas sociodemograficas de las comunas.

Estimar las probabilidades de transicion entre los distintos estados ocultos
y analizar su comportamiento en base a los indices de movilidad y las
caracteristicas sociodemograficas.

Implementar modelos lineales mixtos para cuantificar el efecto de las
variables de movilidad y las caracteristicas sociodemograficas sobre las
probabilidades de transicion entre estados, considerando efectos

aleatorios por comuna y tiempo.
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DATOS Y METODOLOGIA

1. Datos

Los datos utilizados corresponden a las tasas de casos acumulados y casos
diarios de contagios por comuna, la movilidad interna y externa, las fases de
restriccion y las caracteristicas sociodemograficas de 34 comunas de la Regién
Metropolitana en el primer afio de la pandemia. Las variables que se incluyeron

fueron las siguientes:

- ‘IM_interno’: Es el indice de movilidad interno de cada comuna, disefiado
para medir el numero de desplazamientos realizados al interior de los
limites comunales. Este indice fue desarrollado por el Instituto de Data
Science (IDS) de la Universidad del Desarrollo (UDD), en colaboracion con
Telefénica Chile y con el apoyo de Cisco. Su calculo se basa en el analisis
de datos de telecomunicaciones y desplazamientos, utilizando informacion
anonimizada proveniente de las conexiones de los dispositivos moviles
entre antenas.

- ‘IM_externo’: Representa un indicador de movilidad externa que mide el
numero de desplazamientos realizados fuera de los limites de cada
comuna. Al igual que indice ‘IM_interno’, este fue desarrollado por el
Instituto de Data Science de la Universidad del Desarrollo, en colaboracion
con Telefénica Chile y con el apoyo de Cisco.

- ‘inc_pc_comuna’: Ingreso per capita de la comuna.
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‘Personas_hogar_promedio’: Promedio de personas por hogar.
‘inmigrantes’: Numero de inmigrantes en la comuna.
‘total_hog_hacinados’: Total de hogares con hacinamiento.
‘indic_precariedad_vivienda’: indice de precariedad de la vivienda en la
comuna.

‘codigo’: Codigo de la comuna.

‘Comuna’: Nombre de la comuna.

‘fecha’: Fecha del registro.

‘dias’: Dias correlativo desde el inicio de los registros a analizar
(considerado desde el 30 de marzo de 2020 al 30 de octubre de 2020).
‘TasaCasosAcumulados’: Tasa de contagio por cada 100.000 habitantes.
‘CasosDiarios’: Numero de casos diarios, calculados como la diferencia
entre los contagios acumulados de un dia y el dia anterior.

‘Aceleracion’: Velocidad de cambios en los casos diarios, obtenido de la
segunda derivada de la Tasa de Casos Acumulados.

‘IPS_2020’: indice de Prioridad Social por comuna. Indicador compuesto
elaborado por el Ministerio de Desarrollo Social y Familia que integra
aspectos relevantes del desarrollo social comunal, como ingresos,
educacioén y salud.

‘Prioridad_2020’: Categorizacién del indice de Prioridad Social del 2020
por comuna (Alta Prioridad, Media Alta Prioridad, Media Baja Prioridad,

Baja Prioridad y Sin Prioridad).
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- ‘por_educ_sup’: Porcentaje de poblacion con educacion superior,
incluyendo niveles de educacion profesional y postgrado. Esta informacion
fue obtenida de las bases de datos del Censo 2017, proporcionadas por
el Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

- ‘porc_postgrado’: Porcentaje de la poblacion que ha completado estudios
de postgrado, basado en los datos recopilados del Censo 2017,
proporcionados por el Instituto Nacional de Estadisticas (INE).

- ‘paso’: Corresponde a las etapas definidas del Plan Paso a Paso 2020,
implementado por el Ministerio de Salud. Este plan establecio distintas
fases (Cuarentena, Transicidn, Preparacion y Apertura) para regular las
medidas sanitarias en cada comuna. Segun la fase asignada, se
determinaban restricciones especificas, como los niveles de movilidad
permitidos, el alcance de la poblacion en cuarentena y las actividades
autorizadas. Estas etapas sirvieron como un marco normativo para
gestionar la respuesta sanitaria frente a la pandemia, adaptandose a la
situacion epidemioldgica de cada territorio.

- ‘inicio_cuarentena’: Fecha en la que inici6 la cuarentena, de acuerdo con
el Plan Paso a Paso 2020.

- ‘termino_cuarentena’: Fecha en la que termind la cuarentena, de acuerdo

con el Plan Paso a Paso 2020.

Por otro lado, se incorporaron datos de matrices origen-destino de viajes en
transporte publico, correspondientes a los sistemas de buses de Transantiago y
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Metro, proporcionados por el Directorio de Transporte Publico Metropolitano
(DTPM). Estos datos fueron generados a partir de las bases de informacion de la
tarjeta “Bip!” y los GPS de los buses, utilizando metodologias desarrolladas en
colaboracion entre la Universidad de Chile y el DTPM. Los datos disponibles
permitieron analizar periodos representativos en distintos momentos de interés:
prepandemia (5, 6, 7, 8, 10, 11 y 12 de agosto de 2019), al inicio de la pandemia
(7,8,9,10, 11, 12 y 13 de marzo de 2020) y durante la pandemia (9, 10, 11, 12,

13, 14 y 15 de noviembre de 2020).

2. Metodologia

2.1. Exploracién de los Datos

Se analizaron las series temporales de la tasa de casos acumulados y contagios
diarios. Los casos diarios se calcularon como la diferencia entre los contagios
acumulados de un dia y el dia anterior. Ambas métricas se suavizaron utilizando
medias moviles de 7 dias para reducir el ruido diario causado por variaciones en
los reportes de casos. Lo anterior, permitié capturar no solo el crecimiento en los
contagios, sino también los cambios dinamicos en su velocidad a lo largo del

tiempo.

Posteriormente se evaluo la relacion entre las tasas de casos acumulados y
casos diarios con indices de movilidad internos y externos y factores

sociodemograficos de las comunas mediante analisis de estadistica descriptiva 'y
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visualizaciones como graficos de dispersion, heatmap de correlacion de Pearson
y mapas de visualizacion espacial para analizar como estas variables variaban
entre comunas, proporcionando evidencia inicial sobre cémo las condiciones

estructurales y socioecondmicas impactaron la propagacion del virus.

Asimismo, se realizaron grafos para representar el flujo de viajes en la Region
Metropolitana entre comunas en base a los datos de matriz Origen-Destino del
DTMP, con el propdsito de visualizar la dinamica de viajes, donde los nodos
representan las comunas, el grosor de las aristas el tiempo de viaje promedio y

el color (de azul a rojo) representa el numero de viajes realizado.

2.2. Prediccion Baseline

Se establecieron modelos baseline para predecir la tasa de contagios diarios
suavizada en cada comuna, utilizando enfoques de Shallow Classifiers (Random
Forest, XGBoost y Support Vector Machine) y un modelo basado en series

temporales (DeepAR).

En cuanto a las covariables utilizadas en el entrenamiento, se incluyeron
movilidad interna y externa, indice de prioridad social (IPS 2020), porcentaje de
educacion superior, y otros indicadores sociodemograficos. Luego, se
descartaron variables con alta colinealidad usando el Variance Inflation Factor

(VIF).
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Se utilizé una proporcidn de entrenamiento y prueba del 80/20, preservando la

secuencia temporal y se generaron ventanas deslizantes de tamafio 7, 15y 30

dias para modelar las dependencias temporales.

a) Shallow Classifiers:

Random Forest: Captura relaciones no lineales mediante un ensamblado
de arboles de decision.

XGBoost: Modelo de boosting que ajusta iterativamente arboles para
reducir errores residuales.

Support Vector Machine (SVM): Modelo que busca encontrar un
hiperplano 6ptimo que separe los datos en un espacio de alta

dimensionalidad.

b) DeepAR

Modelo basado en redes neuronales recurrentes disefiado para series
temporales, integra covariables exdgenas como movilidad vy
caracteristicas sociodemograficas para capturar patrones complejos y

relaciones temporales.

Finalmente, se comparé la precision de cada modelo mediante Errores Absolutos

y Cuadratico Medio (MAE y RMSE).
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2.3. Modelado de Estados Ocultos

Se aplicé Hidden Markov Model (HMM) no Homogéneo, el cual se basa en un
enfoque probabilistico disefado para modelar series temporales mediante una
secuencia de estados no observables (estados ocultos), generando datos
observables a partir de estos, siendo ideal para describir fendbmenos dinamicos
en los que los patrones latentes cambian a lo largo del tiempo, proporcionando

una representacion mas precisa de su evolucion.
La estructura principal de un HMM incluye:

a) Estados Ocultos (S;): Representan categorias o niveles no observables
directamente en los datos. En este caso, representan distintas
intensidades de contagio.

St €{1,2,3,...,K}, donde K es el numero de estados ocultos.

b) Probabilidades de Transicion (P (St| St.7)): Describen la probabilidad de
pasar de un estado oculto (S;_;) a otro (S;) en el tiempo t entre periodos
consecutivos. Estas probabilidades definen la dinamica del sistema
subyacente, en el caso de un modelo no homogéneo, dependen de
covariables X;:

P(Stl St—l'Xt) = T[l](Xt)’ para l,j E {1, 2, 3, ...,K}

Aqui, m;;(X,) describe como las covariables (como movilidad interna y

externa) afectan a la probabilidad de transicion entre los estados iy J.
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c) Distribucion de Emision P(0;| S;): Define la relacion entre los estados
ocultos y las observaciones 0,. Esta distribucion modela cémo los estados
generan las observaciones, en este caso, las tasas de contagios diarios.
Si asumimos una distribucion normal para las emisiones:

0¢| S; = k ~ N (uy,04,%), para k € {1,2,3, ..., K}

Se utilizé6 un HMM porque permite representar explicitamente la evolucion de los
contagios como una transicion entre estados latentes, capturando los patrones
subyacentes en la pandemia, donde los comportamientos de contagio son

altamente dinamicos.

En este caso se optd por un modelo no homogéneo debido a que las
probabilidades de transicion entre niveles de contagio no son constantes y estan
influenciadas por factores externos, como la movilidad y caracteristicas
sociodemograficas (a diferencia del homogéneo, donde las probabilidades de
transicion son constantes en el tiempo). EI modelo no homogéneo ajusta las
probabilidades de transicion en funcion de estas covariables, ofreciendo una

comprension de los mecanismos que impulsan la evolucién del contagio.

El modelo fue implementado utilizando la biblioteca depmixS4 en R, debido a su
capacidad para especificar probabilidades de transicion dependientes de
covariables, ademas usa métodos avanzados como el algoritmo Expectation-
Maximization (EM), para estimar los parametros que maximizan la probabilidad

de los datos observados (P(0|8), donde 6 son los parametros del modelo). Se
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utilizaron como covariables de transicion la movilidad interna y externa, y se
establecieron como emisiones los casos de contagios diarios con media moévil de

7 dias.

Una vez implementado el modelo, con el fin de determinar el numero adecuado
de estados ocultos (K), se evaluaron varios modelos con un rango de 3 a 10
estados ocultos, priorizando la interpretabilidad y simplicidad de los resultados,

para capturar informacion relevante a lo largo de la evolucién de la pandemia.

Los criterios utilizados en la evaluaciéon del nimero de estados ocultos fueron los

siguientes:
a) Log-Likelihood (¥): Mide el ajuste del modelo a los datos observados, con
valores mas altos de (¢) indicando un mejor ajuste.

T
0= ZlogP(OtIH)

t=1

b) Akaike Information Criterion (AIC): Penaliza la complejidad del modelo
para evitar el sobreajuste.

AIC = —2¢ + 2p, donde p es el numero de parametros del modelo.

c) Bayesian Information Criterion (BIC): Similar al AIC, pero con una
penalizacion mas fuerte para modelos complejos.

BIC = —2¢ + plog(N),donde N es el tamafio de la muestra.
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2.4. Analisis de Secuencias de Estados

El algoritmo de Viterbi es una técnica de programacién dinamica que permite
encontrar la secuencia mas probable de estados ocultos (S, S,,S3, ..., Sr) dado
los datos observados (04, 0,, 03, ..., 0O7) y un modelo Hidden Markov Model con
parametros conocidos, permitiendo en este caso, inferir los estados ocultos que
mejor explican la evolucion de los contagios en cada comuna a lo largo del

tiempo.

Dado un conjunto de probabilidades de transicidon P(S;| S;—,), de emision

P(0¢| S;) y un modelo inicial P(S;), el algoritmo maximiza la probabilidad conjunta:

P(S,, Sy, ) Sr0y, 0, ..., OF)

Esto se logra mediante un proceso iterativo que calcula las probabilidades
acumuladas de las rutas mas probables hasta cada estado en cada paso del

tiempo.

Después de calcular las probabilidades acumuladas para todos los estados en
todos los momentos (t), el algoritmo realiza un proceso llamado “Backtracking”,

retrocediendo para reconstruir la secuencia éptima de estados ocultos.

En este estudio, el algoritmo de Viterbi fue implementado para cada comuna,
obteniendo la secuencia mas probable de estados a lo largo del periodo de

estudio. Esto permitié identificar momentos criticos en la evoluciéon de los
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contagios y observar como la pandemia evolucion6 en diferentes comunas y en

distintos momentos, ofreciendo una vision clara de las fases criticas de contagio.

2.5. Caracterizacion de Estados Ocultos

Posterior al ajuste del modelo Hidden Markov Model y a la identificacion de las
secuencias mas probables de estados a través del algoritmo de Viterbi, se
procedio a la caracterizacién de los estados ocultos. Este analisis se enfocé en
describir y comparar las condiciones que definen cada estado en términos de
variables sociodemograficas, movilidad y epidemiolégicas. Lo que permitio
entender cdémo las comunas experimentaron la pandemia de manera

diferenciada y cdmo sus caracteristicas influyeron la propagacion del virus.

El enfoque metodologico adoptado para la caracterizacion de los estados ocultos

fue el siguiente:

a) Analisis descriptivo por estado oculto: Se realizé un analisis descriptivo de
las variables relacionadas con el comportamiento de los contagios, indices
de movilidad y caracteristicas sociodemograficas, incluyendo medidas de
tendencia central y dispersidn para cada uno de los estados ocultos.

b) Analisis de distribucion de la cantidad de dias por estado para cada
comuna: Debido a que las comunas transitaron por los tres estados
ocultos de forma heterogénea, se llevo a cabo un analisis de la distribucion

temporal, contabilizando la cantidad de dias que cada comuna permanecio
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en los estados 1, 2 y 3, facilitando la identificacion de variaciones
temporales y espaciales.

c) Relacion entre movilidad y contagios: Se analizaron las correlaciones
entre los casos diarios de COVID-19 y los indices de movilidad interna y
externa en cada estado oculto. Ademas, se incluyo informacion contextual,
como indice de precariedad de la vivienda e ingreso per capita,
permitiendo identificar patrones diferenciados entre comunas.

d) Relacion entre caracteristicas sociodemograficas y estados ocultos: Para
cada estado, se evaluaron asociaciones con variables sociodemograficas.

e) Asignacion de denominaciones a los estados ocultos: Basado en los
resultados obtenidos, los estados ocultos fueron clasificados de manera
interpretativa para facilitar su comprension, reflejando un gradiente

progresivo en la intensidad de los contagios.

2.6. Analisis de Probabilidades de Transicion

El analisis de las probabilidades de transicion entre estados ocultos, obtenido a
partir del modelo Hidden Markov Model No Homogéneo, permitio identificar
dinamicas relevantes en el comportamiento de la pandemia y explorar cémo
variables explicativas como movilidad interna y externa o caracteristicas

sociodemograficas influenciaron los cambios entre estados.
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El enfoque metodoldgico utilizado fue el siguiente:

a) Definicion y Obtencion de Probabilidades de Transicion: Se analizaron las
nueve transiciones posibles entre los tres estados ocultos, clasificandolos
en tres categorias: Permanencia en un mismo estado (1—>1, 2—2, 3—3),
Transiciones hacia estados de mayor severidad (1—2, 153, 2-53) vy
Transiciones hacia estados de menor severidad (3—2, 3—1, 2—1). Luego
a partir del modelo HMM ajustado, se extrajeron las probabilidades de
transicion para cada intervalo temporal en cada comuna, reflejando la
probabilidad condicional de que una comuna transite de un estado oculto
a otro en un periodo dado.

b) Analisis de correlaciones con variables dinamicas: Se examiné la relacion
entre las probabilidades de transicion y las variables de movilidad interna
y externa, para evaluar como la actividad dentro y hacia otras comunas
afecta la dinamica de contagio influyendo en el avance o retroceso entre
estados ocultos.

c) Analisis de correlaciones con covariables sociodemograficas: Las
probabilidades de transicibn se correlacionaron con covariables
estructurales, es decir, caracteristicas comunales como ingreso per capita,
promedio de personas por hogar, porcentaje de educacion superior o
indice de prioridad social. Dado que estas covariables no varian en el
tiempo de estudio, las correlaciones reflejan diferencias estructurales entre

comunas en lugar de dinamicas temporales, por lo tanto, estas covariables
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se analizaron como factores contextuales que condicionan las

transiciones.

2.7. Modelos Lineales Mixtos

En este estudio, se aplicaron Modelos Lineales Mixtos (LMM) para modelar las
probabilidades de transicion entre estados ocultos de contagio identificados
previamente a través del modelo Hidden Markov Model (HMM) no homogéneo.
Los LMM permiten capturar tanto el efecto promedio de variables explicativas
(efectos fijos) como las variaciones especificas atribuibles a unidades
jerarquicas, como comunas y periodos temporales (efectos aleatorios). Esto
resulta esencial para abordar la naturaleza espaciotemporal de los datos

analizados.

2.7.1. Selecciéon de Covariables mediante Elastic Net

Se utilizé el método de Elastic Net para realizar la selecciéon de covariables
relevantes. Elastic Net es un modelo de regresion regularizado que combina
penalizaciones ¢;(Lasso) y £, (Ridge), lo que permite manejar la multicolinealidad
entre variables y seleccionar aquellas con mayor impacto explicativo en la
variable objetivo. Las covariables iniciales consideradas fueron los indices de
movilidad interno y externo, y las variables sociodemograficas: ingreso per capita,

promedio de personas por hogar, inmigrantes, numero total de hogares
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hacinados, indicador de precariedad de la vivienda, porcentaje de educacion

superior e indice de prioridad social (IPS 2020).

La métrica de desempefio utilizada como criterio de evaluacion fue el Error
Cuadratico Medio (RMSE), y las covariables seleccionadas mediante Elastic Net
se utilizaron como covariables para los Modelos Lineales Mixtos (LMM),
asegurando que solo las variables con relevancia significativa sean incluidas,

mejorando la robustez de los resultados.

2.7.2. Especificaciones de los Modelos Lineales Mixtos

Un modelo lineal mixto se compone de efectos fijos y efectos aleatorios. Los
efectos fijos representan el impacto promedio de las covariables sobre la variable
de respuesta (probabilidad de transicién), por ejemplo, la movilidad interna o
externa, el ingreso per capita y las caracteristicas sociodemograficas
(hacinamiento, nivel de educacion, entre otros). Los efectos aleatorios capturan
la variabilidad especifica no explicada entre subunidades. En este caso, se
incluyeron efectos aleatorios para comunas (para reflejar las diferencias
geograficas en las probabilidades de transicion) y dias (para modelar las
variaciones temporales, incluyendo efectos especificos asociados a dias

laborales, fines de semana y feriados.
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La ecuacion general de un LMM utilizado en este estudio puede expresarse

como:
P(yl]) = ,30 + ﬁle-j + uj + U + Eij
Donde:

o P(yij) es la probabilidad estimada de transicién para la observacién i en
la comuna jy el diat.

o Py + B1X;j representa los efectos fijos, donde X;; incluye variables como
movilidad y caracteristicas socioeconomicas.

o uy u; son los efectos aleatorios asociados a la comuna y al tiempo,
respectivamente.

o ¢;; es el termino de error residual.

2.7.3. Modelamiento de las Probabilidades de Transicion mediante

Linear Mixed Models

Se construyeron cuatro variantes de LMM para modelar cada una de las posibles
transiciones entre estados ocultos. La eleccion de estos modelos busco
descomponer la variabilidad en componentes espaciales y temporales,
permitiendo un analisis mas detallado. La descripcidon de los modelos se detalla

a continuacion.
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Modelo A: Incluye efectos aleatorios por cada comuna para capturar la

variabilidad geografica en la transicion.
P(Transicién)~(1|Comuna)

Modelo B: Incorpora efectos aleatorios por comuna y dia, permitiendo

modelar tanto la variacién geografica como la temporal.

P(Transicién)~(1|Comuna) + (1|Tiempo)

Modelo C: Adiciona efectos fijos relacionados con indicadores de
movilidad (movilidad interna y externa) a los efectos aleatorios,
permitiendo evaluar el impacto de la movilidad en las probabilidades de

transicion.

P(Transicion)~ IMgyierno + IMipterno + (11Comuna) + (1|Tiempo)

Modelo D: Integra efectos fijos relacionados con la movilidad e indicadores
sociodemograficos (como el promedio de personas por hogar, el ingreso
per capita y el nivel educativo) junto con efectos aleatorios, ofreciendo una

visidon mas completa de las dinamicas espacio temporales.

P(Transicion)~ IMgyterno + IMipterno + Covariables sociodemograficasgasricne: + (1|Comuna) + (1|Tiempo)

Los LMM se utilizaron para analizar las probabilidades de transicion entre

estados ocultos, desglosados en:

Mantencion de estados: Como el estado leve (1—1) o severo (3—3).
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- Transiciones entre estados: Por ejemplo, leve a moderado (1—2), leve a

severo (1—>3) y moderado a severo (2—3).

Los efectos aleatorios por comuna y dia capturan diferencias estructurales en los
datos no explicados completamente por las covariables. Esto incluye diferencias
socioeconomicas entre comunas y patrones especificos asociados a dias de la
semana, fines de semana y dias festivos. Por otra parte, al incluir efectos fijos,
los LMM permiten identificar y cuantificar el impacto de variables explicativas
como la movilidad y caracteristicas sociodemograficas, en las probabilidades de

transicion.

Para comparar los modelos y determinar qué modelo (A, B, C y D) ofrecia el
mejor ajuste para cada transicion, se evaluaron métricas como el AIC y el BIC.
Esto permitio identificar la configuracién mas adecuada para capturar la dinamica

de los contagios en cada caso.

Posteriormente, para los modelos C y D se realizdé andlisis de R? marginal y
condicional, con el fin de determinar la varianza explicada unicamente por los

efectos fijos, y la varianza explicada por los efectos fijos y aleatorios.

El R? marginal representa la proporcion de la varianza explicada Gnicamente por
los efectos fijos del modelo, por ende, en el contexto de estudio, este analisis
permite evaluar qué tan bien las covariables explicativas (como movilidad y
caracteristicas sociodemograficas) capturan las probabilidades de transicion
entre estados.
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Por otra parte, el R? condicional representa la proporcion de la varianza explicada
por el modelo completo, incluyendo tanto los efectos fijos como los efectos
aleatorios, lo que proporciona una vision integral de cémo las variaciones
espaciotemporales (capturadas por los efectos aleatorios) contribuyen al ajuste

del modelo.
2.8. Analisis Complementarios

Para los modelos que obtuvieron mejores resultados para cada transicion, se

realiz6 analisis de efectos aleatorios y analisis de residuales.

Mediante el analisis de efectos aleatorios, se evalué como las diferencias entre
comunas y dias contribuyen a la variabilidad de las probabilidades de transicion.
Ademas, se analizaron los interceptos especificos por comuna y sus posibles
patrones espaciales y, por otra parte, los efectos aleatorios por dia permitieron
identificar variaciones temporales, como el impacto de dias festivos o fines de

semana en las transiciones.

Finalmente, se analizaron los residuales del modelo, para verificar si las

variaciones estaban adecuadamente capturadas por los efectos aleatorios.

Este analisis fue relevante para verificar la validez del modelo y para identificar
posibles areas de mejora o factores no considerados explicitamente en el

modelo.
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RESULTADOS

Este estudio se enfoca en el analisis de los datos de la pandemia por Covid-19
en la Region Metropolitana durante el primer afio de la pandemia, desde marzo
a octubre del ano 2020. Los datos abarcan una variedad de aspectos clave
relacionados con la movilidad, los casos de Covid-19, las condiciones de vivienda
y factores sociodemograficos. Entre las variables principales analizadas se
encuentran los casos diarios y tasas diarias acumuladas, los indices de movilidad
interna y externa, ademas de indicadores sociodemograficos como el indicador
de precariedad de vivienda, ingreso per capita, personas hogar promedio, total
de hogares con hacinamiento, cantidad de inmigrantes, porcentaje de poblacién

con educacion superior, y el indice de prioridad social (IPS) de cada comuna.

1. Analisis Descriptivo Exploratorio

El analisis descriptivo exploratorio (EDA) fue la primera etapa del estudio y
permiti6 obtener una comprension inicial de la distribucion, tendencias y
correlaciones entre las diferentes variables, o que resulta fundamental para
identificar patrones importantes, como las diferencias entre comunas en términos
de contagios y movilidad, asi como los factores sociales y econémicos que

pueden influir en la propagacion del virus.

Con respecto a la evolucion de las tasas de casos acumulados de Covid-10 por

cada 100.000 habitantes en la Region Metropolitana durante el afio 2020 (Figura
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1), se puede observar una tendencia creciente constante desde el inicio de la
pandemia en marzo, con un ascenso mas pronunciado durante los meses de
mayo Y junio, lo que coincide con el periodo de mayor propagacion del virus, en
el que se implementaron medidas de cuarentena mas estrictas en diversas

comunas.

A partir de julio, se aprecia una disminucion en la pendiente de la curva, lo que
sugiere un control relativo de la tasa de contagios debido, probablemente, al
efecto acumulado de las politicas de confinamiento, la reduccién de la movilidad
y la adopcion de medidas preventivas por parte de la poblacién. Luego se observa
que los contagios continuan incrementando pero a un ritmo mas lento,
evidenciando el comportamiento natural de las pandemias.

Evolucidén de las Tasas Acumuladas Totales a lo Largo de la Pandemia

—— Tasas Acumuladas Totales
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40000 A

20000 A
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Figura 1. Evolucién de la Tasa de Casos Acumulados de Covid-19 durante el afio 2020.
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En cuanto a la evolucion de la tasa de contagios acumulados por cada 100.000
habitantes en 34 comunas centrales de la Region Metropolitana (Figura 2), se
puede observar que la pandemia afect6 de manera desigual a las distintas
comunas. Durante los primeros meses, se observa un ascenso acelerado en las
tasas de contagio, especialmente a partir de mayo, periodo en que la RM
experimento un rapido incremento de casos, lo que llevé a la implementacién de
medidas de cuarentena mas estrictas en varias comunas. Aunque todas las
comunas presentaron un patron de crecimiento general en las tasas de contagio,

la intensidad y velocidad de propagacion fue diferente entre ellas.

Comunas como La Granja, San Ramoén, La Pintana y Renca mostraron un
crecimiento mas acelerado de la tasa de contagios acumulados, mientras que
comunas como Vitacura, Lo Barnechea y Las Condes mostraron un crecimiento
mas lento y constante en comparacion con las otras comunas del sector sur de

la region.

A partir de julio, se aprecia una desaceleracion en el crecimiento de las tasas de
contagio en la mayoria de las comunas, lo que sugiere que las medidas de control

comenzaron a ser efectivas en la contencion de la pandemia.
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Tasa de Contagios Acumulados (por cada 100,000 habitantes)

Tasa de Contagios Acumulados por Comuna a lo Largo del primer afio de pandemia (2020)
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Figura 2. Evolucién de la Tasa de Casos Acumulados de Covid-19 por Comuna durante el afio
2020.

Al analizar la distribucion de la tasa de casos acumulada por comuna (Figura 3),
se observan las diferencias en la propagacion del Covid-19 entre las distintas
comunas. Las comunas con mayor tasa acumulada de contagios fueron La
Granja, San Ramon, La Pintana, y Renca, todas ubicadas en el sector sur de la
Regioén Metropolitana, las cuales superaron los 5.000 a 6.000 casos acumulados
por cada 100.000 habitantes, evidenciando un mayor impacto de la pandemia en
estas zonas, lo que podria estar relacionado con factores como mayor densidad
poblacional, condiciones de hacinamiento y menor acceso a recursos de salud,

lo que contribuy6 a la rapida propagacion del virus.

En contraste, comunas como Vitacura, Las Condes y Providencia presentaron

las tasas mas bajas, con valores que no superaron los 3.000 casos acumulados
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por cada 100.000 habitantes. Estas comunas tienen un mayor nivel
socioeconomico, menor densidad poblacional y mejores condiciones de vivienda,

lo que pudo haber favorecido un mejor control de la propagacion del virus.

Con respecto a la dispersion de las tasas, se observa que existe cierta
variabilidad en la tasa de contagios acumulados incluso dentro de comunas que

podrian parecer similares en términos de caracteristicas sociodemograficas.

Distribucion de Tasa de Casos Acumulados por Comuna
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Figura 3. Distribucion de la Tasas de Casos Acumulados de Covid-19 por Comuna durante el
afio 2020.

Al visualizar la evolucion mensual de las tasas de casos acumulados por cada
comuna a través de un heat map (Figura 4), se puede observar que hay un

aumento notable de las tasas durante los meses de junio y julio, lo que es
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esperable debido al comportamiento normal de una pandemia pero también se
puede haber visto exacerbado producto del clima, ya que en los meses de
invierno las enfermedades respiratorias suelen mostrar un comportamiento

similar.

Al igual que lo descrito anteriormente, aqui también se puede observar que
comunas como La Granja, La Pintana, y Renca mostraron los niveles mas altos
de contagio durante estos meses (rojos mas oscuros), versus comunas como
Vitacura, Las Condes, y Lo Barnechea (tonos mas claros), que presentaron tasas

relativamente mas bajas en comparacion con comunas del sector sur.

A partir de agosto y septiembre, se observa una disminucion en la intensidad de
los contagios en muchas comunas, lo que coincide con la relajacion de las
medidas de cuarentena y la llegada de climas mas calidos. Sin embargo, algunas
comunas como San Ramoén y La Pintana siguen mostrando altas tasas de
contagio acumulado, lo que indica que la recuperacién no fue uniforme en todas

las areas.
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Evolucion Mensual de la Tasa de Contagios Acumulados por Comuna (2020)
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Figura 4. Evolucién Mensual de la Tasa de Casos Acumulados de Covid-19 por Comuna
durante el afio 2020.

Con respecto al total de inmigrantes en las 34 comunas analizadas (Figura 5),
que corresponde a 428.737 personas, un 25,8% reside en la Comuna de
Santiago (101.389 personas), seguido de un 7,1% en Las Condes, un 7% en
Independencia, un 5,4% en Recoleta y un 5,2% en Estacion Central, el resto de
las comunas fluctuan con porcentajes entre 0,5% y 3,6%, siendo las comunas de

La Pintana y San Ramodn las que presentan los valores mas bajos.



Inmigrantes por Comuna
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Figura 5. Cantidad de Inmigrantes por cada Comuna de la Regién Metropolitana.

En cuanto al promedio de personas por hogar en las distintas comunas
analizadas (Figura 6), se puede evidenciar que las comunas que poseen el
promedio mas bajo corresponden a Providencia y Santiago, con 1,7 y 1,9
personas por hogar respectivamente. Al contrario, las comunas que presentan un
promedio mayor corresponden a Lo Barnechea, con 3,6 personas por hogar,
seguido de Huechuraba, Lo Espejo, La Pintana, Quilicura, Cerro Navia, Pefaflor
y Renca, todas con 3,4 personas por hogar. El resto de las comunas se

encuentran con valores promedio entre 2,2 y 3,3 personas por hogar.
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Personas Hogar Promedio por Comuna

Providencia -
Santiago -
Nunoa -
San Miguel A
Independencia
Las Condes
La Cisterna -
La Reina -
Macul
Estacion Central
Vitacura
Quinta Normal
Recoleta
San Joaquin
La Florida
Lo Prado A
El Bosque
Conchali
Cerrillos
Pedro Aguirre Cerda
La Granja
San Ramon
Maipu
San Bernardo
Puente Alto
Pudahuel
Renca
Penaflor
Cerro Navia
Quilicura
La Pintana
Lo Espejo
Huechuraba
Lo Barnechea

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5
Personas Hogar Promedio

Comuna

Figura 6. Promedio de Personas por Hogar en las Comunas de la Region Metropolitana.

Por otra parte, al analizar la cantidad de hogares por comuna que presentaron
hacinamiento (Figura 7), se evidencié que las comunas que presentaron una
mayor cantidad de hogares con hacinamiento fueron Puente Alto (376.908), San
Bernardo (308.396), Maipu (265.835) y La Pintana (204.312), mientras que las
comunas que presentaron valores menores fueron Vitacura (4.770), Providencia
(15.738) y Lo Barnechea (24.911). El resto de las comunas se encuentra con

valores entre 33.000 y 190.000 hogares hacinados.
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Total de Hogares con Hacinamiento por Comuna
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Figura 7. Total de Hogares con Hacinamiento por cada Comuna de la Region Metropolitana.

Al analizar el ingreso per capita por comuna (Figura 8), se evidenci6é que las
comunas que presentaron mayor ingreso fueron Vitacura con 1.659.485 pesos,
seguido de Providencia con 1.300.158 pesos y Las Condes con 1.280186 pesos.
Luego vienen las comunas de La Reina, Nufioa, Lo Barnechea y Santiago, con
valores entre 581.000 y 917.000 pesos. El resto de las comunas posee ingresos
per capita menores a 500.000 pesos, siendo La Pintana, Pedro Aguirre Cerda,
San Bernardo y Lo Espejo, las que presentaron los valores mas bajos, entre

211.800 y 249.700 pesos.
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Ingreso Per Capita por Comuna
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Figura 8. Ingreso Per Capita por Comuna en la Regién Metropolitana.

En cuanto al indice de precariedad por vivienda se observo que las comunas que
presentaron valores mas bajos fueron Vitacura (0,087), Providencia (0,210),
Nufioa (0,268) y Las Condes (0,427); por el contrario, las comunas con valores
de precariedad mas alto fueron La Granja (5,048), San Ramoén (4,939),

Huechuraba (4,737) y Cerro Navia (4,679) (Figura 9).
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indice de Precariedad de Vivienda por Comuna
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Figura 9. indice de Precariedad de la Vivienda en distintas comunas de la Regién Metropolitana.

Con respecto al indice de prioridad social por comuna, se puede observar que
las comunas que presentaron menores porcentajes de prioridad social fueron
Vitacura (7,9%), Las Condes (11,6%) y Providencia (24,9%) y las que
presentaron mayores porcentajes de prioridad social fueron La Pintana (89,3%),
Lo Espejo (88,8%), Cerro Navia (85,9%), San Ramon (83,5%) y El Bosque (81%).
Al categorizar la prioridad social considerando las categorias de sin prioridad,
baja, media baja, media alta y alta, se observa mas detenidamente el

comportamiento por comuna (Figura 10 y 11).
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Figura 10. Indice de Prioridad Social por Comuna en la Regién Metropolitana.
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Mapa de Prioridad Social en la Region Metropolitana (2020)

Prioridades Sociales y Comunas
. Alta Prioridad Social: Lo Espejo, San Ramon, Pedro Aguirre Cerda, El Bosque, La Pintana, San Joaquin, Cerrillos
Media Alta Prioridad Social: La Granja, Lo Prado, Conchali, Pudahuel, Recoleta, Cerro Navia, La Cisterna
Media Baja Prioridad Social: Independencia, Macul, San Bernardo, Estacion Central, Penalolén, Puente Alto, La Florida
Baja Prioridad Social: Maipu, Quilicura, Providencia, Nufoa
Sin Prioridad Social: Las Condes, Vitacura, La Reina, Lo Barnechea

Figura 11. Distribucién de las Comunas de la Regién Metropolitana segtin Indice de Prioridad
Social.

Otra de las variables sociodemograficas que se analizaron corresponde al nivel
educacional, considerando el porcentaje de personas con educacidn superior por
cada comuna incluyendo a personas profesionales, magister y/o doctorados
(Figura 12), donde se observé que las comunas que presentaron un mayor

porcentaje de personas con educacion superior fueron Providencia con 59,7%,

76



Las Condes con 54% y Vitacura con 53,2%; a estas le siguen las comunas de

Nufioa, La Reina, Santiago y Lo Barnechea con valores entre 35% y 48%.

Porcentaje de Personas con Educacién Superior por Comuna
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Figura 12. Porcentaje de Personas con Educacién Superior por Comuna.

Por otra parte, dentro de las comunas que poseen un menor porcentaje de
personas con educacion superior se encuentran La Pintana con 4,2%, Lo espejo
con 5,7%, Cerro Navia con 5,8% y Renca con 6,8%. En cuanto al porcentaje de
personas con postgrado (magister o doctorado) (Figura 13), se evidencié un
comportamiento similar a los porcentajes de personas profesionales, donde
nuevamente lideraron Providencia (12,7%), Vitacura (11,5%) y Las Condes
(10,6%), mientras que las comunas con valores mas bajos fueron La Pintana, Lo

Espejo y Cerro Navia, todas con un 0,1% de personas con postgrado.
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Porcentaje de Personas con Postgrado por Comuna
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Figura 13. Porcentaje de Personas por Comuna que poseen Postgrado.

Con respecto a las variables relacionadas con la movilidad, se analizé el indice
de movilidad interno correspondiente a la movilidad dentro de la comuna y el
indice de movilidad externo correspondiente a las salidas y entradas en una
comuna. Ambos indices fueron medidos mediante el uso de celulares y registros
de Telefonica Movil, por lo tanto, se consideraron como proxys de la movilidad de

las personas en la RM.

Al visualizar la Figura 14 se puede observar que las comunas de Vitacura, Las
Condes, Lo Barnechea y Providencia, presentaron los indices de movilidad
interna mas altos, mientras que San Ramédn, La Pintana y Lo Prado fueron las

comunas que presentaron los indices mas bajos. En cuanto a los valores
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especificos, la comuna que tuvo una mayor movilidad interna promedio fue
Vitacura, con un indice de 7,9 + 1,9, seguida de Las Condes con 7,7 £+ 1,9y Lo
Barnechea con 7,5 + 1,5. Las comunas que presentaron menor movilidad interna
fueron San Ramon, con un indice promedio de 1,1 + 0,3, La Pintana con 1,4 +

0,3 y El Bosque con 1,6 + 0,3.

También se observa la presencia de outliers en comunas como Quilicura,
Recoleta, Lo Espejo, Huechuraba y La Florida, entre otras, lo que indica que, en
ciertos dias, estas comunas experimentaron indices de movilidad que se
escaparon del comportamiento normal evidenciado durante el periodo de estudio.
Comunas como Providencia, Santiago, Las Condes y Vitacura, presentaron una
mayor variabilidad, lo que refleja que el indice de movilidad interna varid

considerablemente a lo largo del tiempo.
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Distribucion de indice de Movilidad Interno por Comuna
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Figura 14. Distribucién del indice de Movilidad Interna por Comuna durante el afio 2020.

Con respecto a la movilidad externa, las comunas que presentaron valores mas
altos fueron La Granja con un indice promedio de 8,7 + 2,3, Cerrillos con 8,2 +
1,9, La Cisternacon 7,7 £ 1,4y Lo Espejocon 7,5 + 1,5, y las que presentaron
valores promedio mas bajos fueron Puente Alto con 2,1 + 0,4, Maipu con 2,7 +
0,8 y San Bernardo con 2,9 + 0,8. Las comunas que presentaron una mayor
presencia de outliers fueron San Joaquin, Recoleta y Maipu, y en las que se
observd mayor variabilidad en el comportamiento de los datos fueron La Granja,

Vitacura, Providencia y San Joaquin (Figura 15).
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Figura 15. Indice de Movilidad Externo por Comuna durante el afio 2020.

Por otra parte, al analizar la evolucion del indice de movilidad interno y externo
para todas las comunas en conjunto durante el afio 2020, se puede observar que
ambos presentan una tendencia a la alza constante, especialmente a partir de
mediados de mayo. El indice de movilidad externo presenta picos pronunciados
durante ciertos dias a la semana, con unas bajas abruptas entre picos,
evidenciando un comportamiento ciclico semanal, lo que se podria explicar
debido a que de lunes a viernes hay mayor movilidad producto del traslado hacia
los trabajos, en cambio durante los fines de semana las personas tendian a
quedarse en sus casas, producto de la preocupacion y de las medidas de

restriccion implementadas. A la vez, durante la primera mitad de mayo se observa
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una caida notoria en la movilidad, lo que se puede deber a las medidas de

restriccion que fueron implementadas en dicho periodo.

Al comparar el comportamiento de movilidad entre ambos indices, se puede
observar que el indice de movilidad interno presentdé un crecimiento mas
moderado en comparacion al indice externo, donde igual se observa aumento
sostenido a partir de mediados de mayo, pero con una menor variabilidad a lo
largo del tiempo y durante cada mes. Esto sugiere que, si bien las personas
aumentaron la movilidad interna a lo largo del tiempo, los desplazamientos
internos se mantuvieron mas constante, posiblemente debido a la permanencia
de restricciones en los viajes intercomunales. Paralelamente, para ambos indices
la diferencia o variabilidad entre el comportamiento de los dias de semana versus
fines de semana se va acentuando a medida que pasa el tiempo, sobre todo

desde agosto en adelante.
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Evolucién de los indices de Movilidad Interno y Externo a lo Largo de la Pandemia
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Figura 16. Evolucién de los Indices de Movilidad Interno y Externo durante el afio 2020.

Para analizar el comportamiento de la movilidad también se utilizé el numero de
viajes diarios entre comunas, a partir de los datos de transporte publicos
disponibles, los cuales abarcaron desde marzo 2020 hasta mediados de mayo
2020. La visualizacidon se presenta a través de grafos, en los cuales el color de

las aristas representan la cantidad de viajes (origen y destino).

Al observar el flujo de viajes origen — destino entre comunas de la RM (Figura
17), los resultados reflejan que las comunas céntricas como Santiago,
Providencia, Las Condes y Estacién Central funcionan como hubs de transporte,
es decir, son las comunas donde se realizan la mayor cantidad de viajes, lo que

sugiere que la dinamica de viajes en la RM se produce mayoritariamente entre
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estas comunas nodos. Por otro lado, comunas mas periféricas tienen menos
participacion en el flujo de viajes, lo que puede sugerir que son zonas con menor

actividad econdmica o que estan mas aisladas en términos de movilidad.

Huechuraba

Lo Barnechea

Vitagura

Cerfillos
300000
Cerro Navia
Pudahuel
M 250000
Penalolen Maipu Refca
Lo Prado
Las Condes
+200000
N Quinta Normal
Recoleta
San Jéaquin 3
)
Providencia A
o
o 1500009
Puerite Alto Quilieura g
E
Estacion Central 2
La Florida
La Reina
100000
Independencia
La Cisterna
Congchali
San Miguel 50000
San Ramon
Pedro Aguirre Cerda
El Basque
San Bernardo
Lo Espejo
La Pintana
La Gi'anja

Figura 17. Visualizacion del Flujo de Viaje Origen — Destino entre las distintas Comunas de la
Regién Metropolitana.

Al analizar el flujo de viajes hacia las 10 comunas con mas movimientos de
destino (Figura 18), se puede deducir que el desplazamiento desde las comunas
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de nodos pequefios es equitativo hacia las comunas hubs, destacandose
Santiago y Providencia como comunas principales, seguidas de comunas como
Nufioa, Puente Alto, Estacién Central y La Florida, entre otras. Esto permite inferir
que estas comunas también presentan caracteristicas propias asociadas a la
funcionalidad, como la presencia de comercio, estaciones de trenes y estaciones
de buses, lo que las convierte en nodos importantes debido al gran flujo de

personas a estos lugares.
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Figura 18. Visualizacioén del Flujo de Viajes hacia las 10 Comunas con mas Movimiento de
Destino.
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Por otra parte, al observar el flujo de viajes desde las 10 comunas con mas
movimientos de origen hacia sus respectivos destinos (Figura 19), que podria
corresponder al viaje de regreso desde las comunas de alta actividad laboral y
comercial hacia comunas de tipo dormitorio, se puede evidenciar la densidad de
conexiones hacia comunas centrales y densamente pobladas como Puente Alto,
La Florida, Estacidon Central y La Cisterna, entre otras, resaltando su rol en la red

de movilidad, pudiendo ser consideradas como hubs de transporte.
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Figura 19. Visualizacién del Flujo de Viajes Salientes desde las 10 Comunas con mas
Movimiento de Origen a sus respectivos Destinos.
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Paralelamente, para visualizar los cambios en la movilidad producto de la
pandemia, se analizé la variacion del flujo de viajes en horario punta AM y PM
para distintos periodos de tiempo, considerando un periodo de comportamiento
normal previo a la pandemia (agosto 2019), el periodo de inicio de la pandemia
(marzo 2020) y un periodo posterior al establecimiento (noviembre 2020). Esto
fue representado a través de grafos, donde el tamafio de los nodos es
proporcional al total de entradas o salidas segun su clasificacion y el grosor de
las aristas representa la cantidad de tiempo total de viaje acumulado entre

comunas.

Al analizar el flujo de viajes en la RM durante el horario punta AM, entre las 07:00
y 08:59 horas abarcando desde el 5 hasta el 12 de agosto de 2019 (periodo pre
— pandemia) (Figura 20), se puede observar que las comunas con mayor relacion
de destinos corresponden Santiago, Providencia y Las Condes, y las comunas
con mayor relacion de origenes son Puente Alto, seguido de Maipu y La Florida.
Estacion Central, San Miguel e Independencia corresponden a las zonas de paso

0 mixtas que presentan mayor movimiento.
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Flujo de viajes en Hora Punta AM desde el 05 al 12 de Agosto 2019
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Figura 20. Visualizacion del Flujo de Viajes Pre - Pandemia durante Horario Punta AM entre
07:00 y 08:59 horas.

En cuanto al flujo de viajes durante el horario punta PM, entre las 18:00 y 19:59
horas de los mismos dias (Figura 21), las comunas con mayor relaciéon de
destinos fueron Puente Alto, La Florida, Estacion Central, Maipu, y las comunas
con mayor relacion de origenes fueron Las Condes, Providencia, Santiago,
Vitacura, seguido de Lo Barnechea y Huechuraba. Ademas, se observa que las

comunas con mayores tiempos de traslado estan interconectadas principalmente

88



entre si, destacandose las conexiones entre Las Condes, Providencia, Santiago,

Maipu y La Florida.

Flujo de viajes en Hora Punta PM desde el 05 al 12 de Agosto 2019
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Figura 21. Visualizacion del Flujo de Viajes Pre - Pandemia durante Horario Punta PM entre
18:00 y 19:59 horas.

Con respecto al flujo de viajes durante el horario punta AM en el periodo de inicio
de la pandemia (desde el 7 al 13 de marzo) (Figura 22), se puede observar que

el tamano de los nodos es menor en comparacién al grafo de movilidad pre —
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pandemia (Figura 20), lo que evidencia que el numero de movimientos se vio
disminuido, pero se mantuvieron las comunas con mayor relacion de destinos y
las comunas con mayor relacion de origenes. A la vez, las comunas con mayores
tiempos de traslado estan interconectadas principalmente entre ellas,
destacandose las conexiones entre Las Condes, Providencia, Santiago, Maipu y

La Florida.

Flujo de viajes en Hora Punta AM desde el 07 al 13 de marzo de 2020
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Figura 22. Visualizacion del Flujo de Viajes a Inicios de Pandemia durante Horario Punta AM
entre 07:00 y 08:59 horas.
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En el caso de los viajes en hora punta PM para el mismo periodo de inicio de
pandemia (Figura 23), se puede observar que los nodos del grafo también
disminuyeron su tamafio en comparacién al grafo del periodo pre — pandemia
(Figura 21), reflejando que la cantidad de viajes se redujo considerablemente.
Asimismo, las comunas con mayores tiempos de traslado también se encuentran
interconectadas principalmente entre si, destacandose las conexiones entre Las

Condes, Providencia, Santiago, Maipu y La Florida.
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Flujo de viajes en Hora Punta PM desde el 07 al 13 de marzo de 2020
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Figura 23. Visualizacion del Flujo de Viajes a Inicios de Pandemia durante Horario Punta PM
entre 18:00 y 19:59 horas.

En cuanto al flujo de viajes durante el horario punta AM en el periodo de
pandemia ya establecida (desde el 9 al 15 de noviembre de 2020) (Figura 24),
se puede observar una disminucion del tamafio de los nodos en comparacion al
periodo previo pandemia y al periodo de inicio de pandemia (Figura 20 y 22

respectivamente), reflejando una mayor reduccion en la cantidad de viajes, sin
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embargo, se mantuvo la dinamica respecto a las comunas con mayores tiempos

de traslado, estando interconectadas entre si.

Flujo de viajes en Hora Punta AM desde el 09 al 15 de noviembre de 2020
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Figura 24. Visualizacion del Flujo de Viajes en Pandemia durante Horario Punta AM entre 07:00
y 08:59 horas.

Por otra parte, al analizar el flujo de viajes en horario punta PM durante este
ultimo periodo (Figura 25), también se observa una reduccion considerable en la

cantidad de viajes en comparacion con los periodos anteriores (Figura 21 y 23).
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Ademas, la comuna de Santiago cambié su dinamica, convirtiéndose en una
comuna critica desde el punto de vista del traslado de las personas, la relacion
entre personas que salen de esta comuna es similar al de las que entran,
pudiendo ser un efecto de las medidas de restriccidon de movilidad en ciertas

comunas que cumplen un rol importante en la interconexidon entre comunas.

Flujo de viajes en Hora Punta PM desde el 09 al 15 de noviembr de 2020
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Figura 25. Visualizacion del Flujo de Viajes en Pandemia durante Horario Punta PM entre 18:00
y 19:59 horas.
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A continuacién se presenta el total de viajes internos por comuna, comparando
los tres periodos clave: agosto de 2019 (pre — pandemia), marzo de 2020 (inicios

de la pandemia) y noviembre de 2020 (pandemia ya instaurada) (Figura 26).

Los resultados evidencian una disminucion progresiva en la movilidad interna
entre estos tres periodos, destacando el elevado nivel de movimientos internos
en la comuna de Santiago, lo cual es consistente con las dinamicas observadas
en los grafos previos sobre los flujos de viajes, consolidando a Santiago como un

nodo primordial en la red de movilidad urbana.

Por otro lado, la comuna de Maipu resalta por ser la unica en registrar un aumento
en la cantidad de viajes internos durante la pandemia (noviembre de 2020) en
comparacion con los inicios de esta (marzo de 2020). Esto pone en manifiesto
las dinamicas particulares de movilidad de cada comuna, evidenciando que las

respuestas ante la pandemia varian significativamente segun el contexto local.
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Internal Trips by Commune for August 2019, March 2020, and November 2020
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Figura 26. Movilidad Interna entre Comunas de la Region Metropolitana Previo, al Inicio y
Durante la Pandemia.

Al analizar el comportamiento de la tasa de casos acumulado en paralelo a la
evolucion de los indices de movilidad a lo largo del periodo de estudio, se puede
observar como la movilidad se fue adaptando y evolucionando frente a las

distintas etapas de la pandemia y medidas sanitarias implementadas (Figura 27).

Los indices de movilidad externo (linea roja discontinua) e interno (linea verde
discontinua), presentan valores bajos durante los primeros meses de pandemia,
principalmente hasta fines de junio, tiempo en que la mayoria de las comunas se
encontraba en cuarentena, y entre finales de julio e inicios de agosto estos
comienzan a aumentar progresivamente, lo que coincide con el periodo en que
las primeras comunas pasan de cuarentena a transicion. A la vez, se observa un

comportamiento estacional marcado, donde se repite un patrén semanal
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caracterizado por mayor movimiento de lunes a viernes y una baja brusca los

fines de semana.

Si bien, lo descrito anteriormente refleja el comportamiento global de la movilidad
durante dicho periodo, hay algunos episodios que destacan, como lo es la caida
brusca en el indice de movilidad externo que se observa a mediados de mayo,

cuando comenz6 la fase exponencial de contagios.

Por otro lado, el indice de movilidad interna, aunque con valores mas bajos que
el externo, presentd un comportamiento consistente con una tendencia de
crecimiento moderado a lo largo del tiempo. Esto sugiere que las actividades
dentro de las comunas continuaron desarrollandose, aunque en menor medida,
posiblemente como resultado de la priorizacion de desplazamientos locales

frente a las restricciones de movilidad intercomunal.
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Evolucién de Tasas Acumuladas e indices de Movilidad durante la Pandemia
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Figura 27. Evolucién de Tasas Acumuladas e Indices de Movilidad durante Pandemia el afio
2020.

A continuacion se analiza la evolucién de las tasas acumuladas de casos diarios
de Covid-19 por comuna, en paralelo con las fases del Plan Paso a Paso
implementado en Chile, donde cada barra representa una comuna, y el gradiente
de colores ilustra las tasas de contagio acumuladas, mientras que las franjas
horizontales indican las distintas fases del plan en las que se encontraba cada

comuna en un momento determinado (Figura 28).

En este grafico se evidencia la complejidad de la propagacion del COVID-19 en
un area metropolitana heterogénea como Santiago. Comunas densamente
pobladas y con mayores indices de vulnerabilidad socioecondmica, presentaron

mayores tasas acumuladas de contagio, lo que las mantuvo por mas tiempo en
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fases restrictivas del Plan Paso a Paso. En contraste, comunas con mejor
infraestructura y menor densidad poblacional, como Vitacura y Las Condes,
avanzaron mas rapidamente hacia fases de apertura, reflejando una mejor
contencion del virus, quedando en manifiesto la importancia de adaptar las

medidas sanitarias a las caracteristicas particulares de cada comuna para
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mejorar la gestion de futuras crisis sanitarias.

Evolucion de las Tasas de Contagio y Fases del Plan Paso a Paso por Comuna (2020)
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Figura 28. Evolucion de las Tasas de Contagio y Fases del Plan Paso a Paso por Comuna el
ario 2020.

Por otra parte, con el fin de identificar de forma exploratoria las relaciones lineales

entre las variables sociodemograficas, indices de movilidad y tasa de casos
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acumulados de Covid-19, se realizé una matriz de correlacién visualizada a
través de un heatmap, la cual evidencia patrones clave para comprender las

posibles interacciones entre los factores analizados (Figura 29).

La tasa de casos acumulados mostré una correlacién positiva moderada con el
indice de movilidad externo (0,40), indicando que comunas con mayor movilidad
externa presentan mayores tasas de contagio acumulado. En contraste, la
correlacion entre la tasa de casos acumulados y el indice de movilidad interno
fue practicamente nula (-0,09), sugiriendo que la movilidad dentro de las

comunas no estuvo directamente asociada con el aumento acumulado de casos.

Al analizar las relaciones entre las variables sociodemograficas y los casos de
Covid-19, se observo que el ingreso per capita presento una correlacion negativa
con la tasa de casos acumulados (-0,29), lo que podria indicar que las comunas
con mayores ingresos lograron contener mejor el avance del virus. En contraste,
el indice de precariedad de vivienda mostré una correlacidn positiva con la tasa
de casos acumulados (0,27), reflejando que las condiciones habitacionales

desfavorables pudieron contribuir al aumento del contagio.

Respecto a las variables sociodemograficas y su relacion con la movilidad, el
ingreso per capita mostro una fuerte correlacion positiva con el indice de
movilidad interno (0,74), evidenciando que las comunas con mayores ingresos
presentan mayores niveles de desplazamiento interno. De manera similar, se
detectd una correlacidon positiva entre el porcentaje de educacion superior y el
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indice de movilidad interno (0,74), lo que sugiere que las comunas con mayor

nivel educativo tienen patrones mas marcados de movilidad dentro de sus limites.

Matriz de Correlacién Loo

TasaCasosAcumulados -0.29 0.18 -0.09 0.08

Casos_Diarios_Brutos -

IM_interno -

IM_externo -

inc_pc_comuna -

Personas_hogar_promedio -

Correlacion

inmigrantes -

total_hog_hacinados -
--0.25

indic_precariedad_vivienda -

-0.50
por_educ_sup -

porc_postgrado -
-0.75

IPS_2020 - 032

Figura 29. Correlacion entre tasa de casos acumulados, indices de movilidad y variables
sociodemogréficas.

Finalmente, se analizé la evolucion de las tasas de contagio de COVID-19
abarcando tres niveles de analisis: casos acumulados, casos diarios y la
aceleracion de los contagios, diferenciados por comuna (Figura 30). Estas series
permiten identificar patrones y dinamicas en la propagacion del virus, desde
distintos puntos de vista, por ejemplo, la tasa de contagios acumulados, que
muestra el crecimiento progresivo del numero total de contagios en cada comuna,
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muestra que Santiago, Puente Alto y Maipu presentan tasas de contagio
acumulado mas altas, alcanzando valores superiores a 5.000 casos hacia finales
del 2020. Aunque todas las comunas siguen una tendencia ascendente, algunas
como Vitacura y Lo Barnechea muestran un crecimiento mas lento y tasas
acumuladas considerablemente menores, probablemente debido a diferencias

en densidad poblacional, nivel socioecondmico y acceso a medidas preventivas.

Por otra parte, en el grafico central de Tasas de Contagios Diarios se observa un
peak pronunciado de contagios entre mayo y junio, consistente con el periodo de
mayor propagacion en la Region Metropolitana, después las tasas diarias
comienzan a disminuir, reflejando los efectos de las medidas sanitarias. Ademas,
se puede observar que comunas como Puente Alto y Maipu presentan peaks mas
altos indicando una mayor velocidad de propagacion en estos territorios

densamente poblados.

El grafico inferior de aceleracion de la tasa de contagios permite evaluar los
cambios en la velocidad de contagio, mostrando dénde se acelera o desacelera
la propagacion del virus. Las curvas muestra un peak positivo de aceleracion
durante mayo vy junio, seguido por una desaceleracion abrupta, lo que coincide
con la implementacion de restricciones mas estrictas como cuarentenas y cierre
de actividades no esenciales. Posteriormente, hacia agosto y septiembre de
2020, la aceleracion se estabiliza en valores cercanos a cero, |0 que sugiere un

control mas efectivo de la propagacion del virus.
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Figura 30. Series de Tasa de Casos Diarios Acumulados por Comuna.

2. Prediccion Baseline

2.1. Baseline con Shallow Classifiers

Tras analizar el comportamiento de las variables mediante el analisis exploratorio
de datos, se procedid a establecer una linea base para la prediccion del numero
de casos diarios de contagio en cada comuna. Para ello, se ajustaron
clasificadores y regresores simples (Shallow Classifiers) a las series de tiempo,
con el objetivo de evaluar modelos iniciales que sirvieran como referencia para
comparaciones posteriores, dentro de los cuales se consideraron Support Vector

Machine (SVM), Random Forest (RF) y XGBoost (XGB), debido a su capacidad
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de capturar relaciones no lineales y patrones en los datos. A continuacion, se
presentan los resultados iniciales de estos modelos, asi como los obtenidos tras
implementar una ventana movil de 7 dias, y realizar ajustes de hiperparametros

y aplicar validacion cruzada para optimizar su rendimiento.

Los resultados iniciales indicaron que Random Forest mostré el menor Error
Absoluto Medio (MAE) (13.272) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
(21.932), con un desemperio aceptable para una linea base; XGBoost obtuvo un
MAE ligeramente superior (13.984) y RMSE (23.272), destacandose por su
capacidad para capturar patrones mas complejos, en cambio SVM presentd los
mayores errores MAE (16.618) y RMSE (25.568) reflejando una menor capacidad

para modelar la variabilidad temporal (Tabla 1) (Figura 30).

Tabla 1. Comparacion de Métricas MAE y RMSE entre Modelos Support Vector Machine,

Random Forest y XGBoost.
Modelos MAE RMSE
Random Forest 13,272 21,932
Support Vector Machine 16,618 25,568
XGBoost 13,984 23,272

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio
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Figura 31. Comparacion de MAE y RMSE entre Modelos Support Vector Machine, Random
Forest y XGBoost.

Posteriormente, se incorporé una ventana deslizante de tamafo 7 para mejorar
la capacidad predictiva, reduciendo significativamente los errores, donde se
observa que XGBoost mejord su rendimiento con un MAE de 1.613 y RMSE de

3.549 (Tabla 2) (Figura 32).

Tabla 2. Comparacion de Métricas MAE y RMSE entre Modelos Support Vector Machine,
Random Forest y XGBoost utilizando Ventana Deslizante de 7 dias.

Modelos MAE RMSE
Random Forest 2,392 5,749
Support Vector Machine 8,005 17,088
XGBoost 1,613 3,549

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio
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Figura 32. Visualizacién de la comparacion de Métricas MAE y RMSE entre Modelos Support
Vector Machine, Random Forest y XGBoost utilizando Ventanas de Tiempo.

Pese a obtener mejores métricas de MAE y RMSE en comparacion a los
resultados iniciales, en las figuras 33, 34 y 35 se puede observar que los modelos
Shallow Classifiers han sobreajustado los datos en algunas comunas, debido a
las caracteristicas inherentes de los modelos, que tienden a aprender patrones
especificos del conjunto de entrenamiento. En este caso, puede que Random
Forest se haya sobreajustado debido a la alta profundidad de los arboles,

capturando detalles muy especificos del conjunto de datos.

En el caso de SVM, cuando se utiliza un kernel no lineal como funcién de base

radial (RBF) e hiperparametros como C muy elevados, el modelo busca ajustar
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incluso las pequenas variaciones perdiendo capacidad de generalizacion, y en el
caso de XGBoost, como es un modelo basado en boosting, se adapta
iterativamente para reducir errores residuales, lo que también puede derivar a
ajustes excesivos. Por lo tanto, los proximos pasos fueron implementar validacion
cruzada k-fold para evaluar la estabilidad de los modelos y reducir el riesgo de
sobreajuste. Asimismo, se ajustaron hiperparametros como la profundidad de los

arboles (Random Forest y XGBoost) o los hiperparametros C y y en SVM.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones Random Forest vs Valores Reales por Comuna
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Figura 33. Comportamiento Real de la Tasa de Casos Diarios por Comuna versus Predicciones

realizadas con Random Forest utilizando Ventana Deslizante.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones SVM vs Valores Reales por Comuna
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Figura 34. Comportamiento Real de la Tasa de Casos Diarios por Comuna versus Predicciones

realizadas con Support Vector Machine utilizando Ventana Deslizante.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones XGBoost vs Valores Reales por Comuna
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Figura 35. Comportamiento Real de la Tasa de Casos Diarios por Comuna versus Predicciones

realizadas con XGBoost utilizando Ventana Deslizante.
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Posteriormente, se realizaron ajustes de hiperparametros de los modelos y
validacion cruzada con k-fold (Tabla 3) (Figura 36). Al analizar los resultados de
meétricas se evidencidé que Random Forest fue el mejor modelo ya que tuvo un
menor MAE (0,61) y RMSE (0,94), lo que indica que realiza predicciones mas
precisas y estables. Los hiperparametros Optimos fueron max_depth=5,
n_estimators=50, al limitar la profundidad del arbol se reduce el riesgo de

sobreajuste.

Por otra parte, XGBoost arrojé un error ligeramente mayor que Random Forest
(MAE de 4,30 y RMSE de 5,00). Los hiperparametros optimos fueron
learning_rate=0,01, max_depth=10, n_estimators=50. En este modelo, la
profundidad de los arboles y el bajo learning rate ayudan a captar patrones sin

sobreajustarse.

Finalmente, el modelo SVM presentd el desempefio mas bajo con un MAE de
4,80 y un RMSE de 7,80, ademas de una desviacion estandar mas alta, indicando
inestabilidad en las predicciones. Los hiperparametros 6ptimos fueron C=1, y=1
y kernel="rbf'. A pesar de los ajustes, SVM muestra limitaciones significativas para
capturar las fluctuaciones rapidas de los datos, siendo menos adecuado para

modelar series temporales complejas.
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Tabla 3. Comparacion de Métricas entre Modelos Support Vector Machine, Random Forest y
XGBoost Post Validacion Cruzada y Ajuste de Hiperparametros.

Modelos MAE RMSE Std MAE
Random Forest 0,613 0,939 0,166
Support Vector Machine 4,804 7,798 0,887
XGBoost 4,306 5,002 0,158

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio; Std: Desviacién Estandar.

Resultados de Validacion Cruzada y Ajuste de Hiperparametros

. MAE
RMSE

Error
F=y

. N

Random Forest XGBoost SVM

Figura 36. Visualizacion de la Comparacion de Métricas entre Modelos Support Vector Machine,
Random Forest y XGBoost Post Validacion Cruzada y Ajuste de Hiperparametros.

Con respecto a la prediccion de la serie temporal, se pudo observar que Random
Forest captura mejor la tendencia de los datos reales (Figura 37), ajustandose
bien a los peaks y a la mayoria de los cambios significativos en las tasas de

contagio. Sin embargo, es posible que en algunas comunas se vea un leve
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sobreajuste, ya que Random Forest puede aprender patrones locales de los

datos que no necesariamente generalizan bien.

En el caso de Support Vector Machine las predicciones fueron mas suaves y
lineales, lo que indica que no esta capturando completamente las fluctuaciones
o peaks presentes en los datos reales (Figura 38). Este comportamiento puede
ser indicativo de que los hiperparametros utilizados requieren un ajuste mas
exhaustivo, o que el modelo no es ideal para este tipo de datos con alta

variabilidad.

Por otra parte, XGBoost también muestra un ajuste razonable, pero en algunos
casos subestima o sobreestima los peaks, dependiendo de la comuna (Figura
39). Dado que este modelo es altamente flexible, es posible que los resultados

se beneficien de una mayor regularizacion para evitar el sobreajuste.

Dado lo anterior, Random Forest parece ser el modelo mas consistente para
estas series temporales en términos de ajuste, SVM puede no ser adecuado para
este tipo de problema debido a la complejidad de los datos, y XGBoost tiene
potencial, pero requiere mas ajustes para mejorar la precision y evitar errores

sistematicos.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones Random Forest vs Valores Reales por Comuna
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Figura 37. Visualizacion de las Predicciones Random Forest versus Valores reales por Comuna

Posterior a los Ajustes.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones SVM vs Valores Reales por Comuna
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Figura 38. Visualizacion de las Predicciones Support Vector Machine versus Valores reales por

Comuna Posterior a los Ajustes.
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Tasa de Contagios Diarios

Predicciones XGBoost vs Valores Reales por Comuna
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Figura 39. Visualizacién de las Predicciones XGBoost versus Valores reales por Comuna

Posterior a los Ajustes.
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Al analizar las curvas de aprendizajes al utilizar Random Forest, se pudo observar
que los errores de entrenamiento y prueba convergieron a medida que
aumentaba el tamafio del conjunto de entrenamiento, lo que sugiere que el

modelo generalizé bien, con baja varianza y sesgo (Figura 40).

Curvas de Aprendizaje

-@- Error en Entrenamiento
Error en Prueba

14
12

10

Error MAE

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Proporcion del Conjunto de Entrenamiento

Figura 40. Curvas de Aprendizaje para Random Forest

En cuanto a las curvas de SVM se pudo observar una gran brecha entre los
errores de entrenamiento y prueba, especialmente a medida que aumentaba el
tamano del conjunto de entrenamiento, lo que indica sobreajuste; este modelo
funciond bien con los datos de entrenamiento, pero tuvo un rendimiento deficiente

en datos no vistos (Figura 41).
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Curvas de Aprendizaje
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Figura 41. Curvas de Aprendizaje para Support Vector Machine.

Por ultimo, en el caso de XGBoost, los errores de los datos de entrenamiento y
prueba mostraron una convergencia moderada, pero aun se observo una brecha
(Figura 42). Este modelo parece equilibrar mejor el sesgo y la varianza en

comparacion con SVM, pero todavia persiste cierto sobreajuste.
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Curvas de Aprendizaje

16 ' _e- Error en Entrenamiento

Error en Prueba

15

14

<13
s e
— N
S R
= \
w12 N
\
\
Ne---""" *~
11 -
--o,
10 R .
e . Pt
—e--
9
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Proporcion del Conjunto de Entrenamiento

Figura 42. Curvas de Aprendizaje para XGBoost.

En base a los ajustes realizados y mejoras obtenidas en los errores de prediccion,
las limitaciones inherentes a los Shallow Classifiers dificultan la captura de
patrones temporales complejos presentes en los datos analizados. Por lo tanto,
el siguiente paso légico a analizar fue la implementacion de modelos mas

avanzados, como DeepAR.

2.2. Baseline con DeepAR

Con el fin de incorporar la informacién temporal en las series desde una
perspectiva de prediccion probabilistica, se utilizaron modelos DeepAR para

predecir las tasas de contagios diarios de forma univariada en cada comuna,
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incorporando como covariables los indices de movilidad interno y externo, el
indice de prioridad social (IPS 2020) y porcentaje de educacion superior. Cada
modelo se configuré con los siguientes hiperparametros: frecuencia temporal
diaria, se probaron ventanas de 7, 15 y 30 dias; se utilizo el optimizador Adam,
con un learning rate de 1e-4, un total de 20 epochs y la opcién de hibridaciéon

activada para mejorar la eficiencia.

Tras los resultados obtenidos se evidencié que el aumento del tamafio de la
ventana afect6 al MAE, mientras que el RMSE permanecié constante, por lo
tanto, para balances entre precision y longitud del horizonte, se deben considerar
ventanas mas pequefias para menor error, sin embargo, el modelo siguio siendo

estable con ventanas largas (Tabla 4).

Tabla 4. Comparacion de Métricas de Resultados Globales del modelo DeepAR.

Dias de Ventana MAE Promedio RMSE Promedio
07 dias 8,75 2,68
15 dias 9,24 2,67
30 dias 10,25 2,68

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio.

Posteriormente, para evaluar el desempefio local de los modelos, se decidid

realizar un analisis con dos comunas especificas (Vitacura y La Pintana).

En Vitacura el modelo mostré un rendimiento consistente a lo largo de los
distintos escenarios, capturando la baja variabilidad de los datos en esta comuna,

donde los valores reales y predichos presentaron una correlacion estrecha,
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especialmente con la ventana de 30 dias, la cual obtuvo el menor MAE (1,07) y

RMSE (1,04) (Tabla 5) (Figuras 43, 44 y 45).

Tabla 5. Comparacion de Métricas de Resultados del modelo DeepAR en Vitacura.

Dias de Ventana MAE RMSE
07 dias 2,99 1,73
15 dias 10,34 3,22
30 dias 1,07 1,04

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio.

Comuna: Vitacura
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Figura 43. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de Vitacura, ventana 07 dias.
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Figura 44. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de Vitacura, ventana 15 dias.
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Figura 45. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de Vitacura, ventana 30 dias.

Con respecto al comportamiento en La Pintana, el modelo tuvo mayor dificultad
para ajustarse debido a la alta variabilidad de datos, especialmente durante los

peaks de contagio (Tabla 6) (Figura 46, 47 y 48). El modelo con ventana de 15
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dias present6 un balance entre precision y estabilidad, obteniendo un MAE de

6,69 y un RMSE de 2,59.

Tabla 6. Comparacion de Métricas de Resultados del modelo DeepAR en La Pintana.

Dias de Ventana MAE RMSE
07 dias 9,95 3,15
15 dias 6,69 2,59
30 dias 7,98 2,82

MAE: Error Absoluto Medio; RMSE: Raiz del Error Cuadratico Medio.

Comuna: La Pintana
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Prediccion (DeepAR)

Tasa de Contagios Diarios

Figura 46. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de La Pintana, ventana 07 dias.
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Comuna: La Pintana
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Figura 47. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de La Pintana, ventana 15 dias.
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Figura 48. Prediccion DeepAR vs Contagios Diarios de La Pintana, ventana 30 dias.

Los modelos DeepAR demostraron ser efectivos para capturar tendencias
temporales y realizar predicciones en comunas con diferentes niveles de

variabilidad en los datos. Sin embargo, su principal desventaja radica en que
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estan disefados para series univariadas, por lo que se debe trabar las series de
contagios de cada comuna como independientes y realizar predicciones

separadas para cada una.

A pesar de la precision predictiva obtenida, estos modelos carecen de una
perspectiva secuencial explicita para capturar transiciones entre estados
epidémicos y no permiten capturar el dinamismo ni la interdependencia entre

distintas comunas.

Este vacio metodologico, en conjunto con el foco principal de la presente
investigacion, que busca comprender como ocurrid la propagacion del virus entre
las diferentes comunas, motivé al uso de Hidden Markov Model (HMM), ya que
esta técnica permite modelar la evolucion temporal del fendmeno y analizar las
interacciones subyacentes entre las comunas, ofreciendo una comprension mas

profunda de las dinamicas de contagio.

3. Estados Ocultos con Hidden Markov Model

3.1. Determinacion de Estados Ocultos de Hidden Markov Model

Para modelar la dinamica de contagio por Covid-19 a nivel comunal, se utilizé un
modelo de Hidden Markov Models (HMM) no homogéneo con tres estados
ocultos. Inicialmente, el modelo no incluyé una definicion previa de los estados,

sino que estos fueron interpretados y nombrados tras observar los resultados
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obtenidos y analizar el comportamiento de las probabilidades de transicion y las

distribuciones asociadas a cada estado.

El modelo fue configurado utilizando la biblioteca depmixS4 de R, con los datos
de casos diarios ajustados por media movil de siete dias (MM7). La respuesta
principal fue definida como el numero de casos diarios ajustados, mientras que
las probabilidades de transicion se modelaron como dependientes de variables
explicativas seleccionadas, incluyendo la movilidad interna y externa, asi como

la identificacion de cada comuna.

3.1.1. Evaluacion del Numero de Estados Ocultos

Para determinar el nimero adecuado de estados ocultos en el modelo Hidden
Markov Model (HMM) No Homogéneo, se realizé un analisis exhaustivo basado

en los siguientes criterios de seleccion:

- Log-Likelihood: Mide qué tan bien el modelo ajusta los datos observados,
con valores mas altos indicando un mejor ajuste.

- Akaike Information Criterion (AIC): Introduce una penalizacion por la
complejidad del modelo para evitar el sobreajuste.

- Bayesian Information Criterion (BIC): Similar al AIC, pero con una

penalizacion mas fuerte, lo que favorece modelos mas simples.
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Se evaluaron modelos con un rango de estados ocultos (entre 3 y 10 estados),

priorizando la interpretabilidad y simplicidad de los resultados, para capturar

informacion relevante a lo largo de la evolucion de la pandemia.

Métrica

Comparacion de Métricas para Seleccion del Numero de Estados

60000 A

40000 +

20000 A

—20000 1

—8— Log-Likelihood
—&— AIC
—8— BIC

4 5 6 7 8 9 10
NUmero de Estados Ocultos

Figura 49. Comparacion de Métricas para Seleccién del Numero de Estados Ocultos.

Aunque el BIC fue menor para el modelo con 5 estados, la diferencia con respecto

al modelo con 3 estados no fue significativa en términos practicos, 44.906 versus

46.967 respectivamente. La reduccion del BIC en aproximadamente 2.000 puntos

no compensa el aumento en la complejidad del modelo. A la vez, un modelo con

menos estados es mas facil de interpretar y ajustar a otro conjunto de datos

similares, lo que facilita la interpretabilidad.
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Al evaluar la convergencia y estabilidad, se observdo que las iteraciones
necesarias para la convergencia en el modelo con 3 estados fue de 33
iteraciones, con un log-likelihood de -22.487, un AIC de 45.423 y un BIC de
46.967 (Tabla 7), evidenciando una convergencia estable, menor numero de
iteraciones y mas robustez, lo que hace que el modelo sea menos propenso a
problemas de sobreajuste. A la vez, las métricas evaluadas no mostraron
grandes mejoras al agregar estados adicionales. Por estas razones, se
seleccionaron 3 estados ocultos con el fin de equilibrar simplicidad e

interpretabilidad.

Tabla 7. Evaluacion de métricas de ajuste en funcion del nimero de Estados Ocultos en el

modelo HMM.
Ng's“tga‘;ge Log Likelihood AIC BIC
3 -22.487,2 454225 46.967,4
4 -20.691,8 42.269,6 45.325,0
5 -19.187,9 39.843,7 44.906,1
6 -18.137,7 38.469,4 46.035,4
7 171336 37.331,2 47.897,4
8 -16.464,4 37.006,7 51.069,7
9 -16.015,3 37.266,6 55.322,9
10 -15.220,6 36.979,2 59.525,5

AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion

El ajuste del modelo se llevo a cabo mediante un algoritmo de maxima
verosimilitud, logrando estimar tanto las probabilidades de transicion como las
distribuciones asociadas a los estados ocultos. Una vez ajustado, se extrajo la
matriz de transicion que describe las probabilidades de pasar de un estado oculto

a otro, condicionadas por las covariables incluidas en el modelo. Ademas, se
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generd la secuencia de Viterbi, la cual permite identificar la trayectoria mas

probable de estados ocultos a lo largo del periodo de analisis para cada comuna.

La interpretacidn de los estados se realizo en esta etapa, asignando los nombres
de leve, moderado y severo a los estados 1, 2 y 3, respectivamente, en base a

los valores observados y los patrones temporales y espaciales de las comunas.

Posteriormente, se utilizé la secuencia de Viterbi para construir un heatmap con
el fin de visualizar la evolucion temporal de los estados mas probables en cada
comuna (Figura 50). En este grafico, cada celda representa el estado mas
probable de una comuna en un dia especifico, donde el tono mas claro
corresponde al estado 1 (contagio leve), el tono intermedio al estado 2 (contagio

moderado) y el tono mas oscuro corresponde al estado 3 (contagio severo).

Al visualizar los resultados mediante el heatmap, se logra evidenciar patrones
claros en la evolucidn de los estados de contagio, donde comunas como Lo
Espejo, Cerro Navia y La Pintana muestran periodos prolongados en el estado
severo, reflejando altos niveles de contagio sostenido, mientras que comunas
como Las Condes, Lo Barnechea y Vitacura exhiben mayor predominancia del
estado leve, indicando una menor intensidad de contagio en comparacion con

otras comunas.

Los resultados obtenidos tras la aplicacion de HMM no homogéneo, permitieron

caracterizar la dinamica temporal y espacial de los estados de contagio en
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diferentes comunas, dando paso a la asignacion de los nombres para cada
estado, lo que aporta claridad interpretativa y facilita una comprension mas

profunda de las trayectorias de contagio.

Serie de Viterbi por Comuna y Tiempo

Estados Ocultos
Estado 1

[ Estado 2
| B Estado 3

Comunas

mmmmmmmmmmmmmm

Figura 50. Serie de Viterbi de Estados Ocultos por Comuna y Tiempo.

3.2. Caracterizacion de los Estados Ocultos de Hidden Markov Model

Posterior al ajuste del modelo y la obtencidn de la secuencia de Viterbi, se
procedié a realizar una caracterizacion de los tres estados identificado, basada
en variables clave relacionadas con el comportamiento de los casos de Covid-

19, indices de movilidad y factores sociodemograficos.

Un aspecto importante a considerar, es que la mayoria de las comunas
transitaron por los tres estados a lo largo del periodo analizado, a excepcién de
Las Condes y Vitacura, las cuales no presentaron estado 3 (contagio severo), lo

que podria explicar la variacién en los resultados observados.
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Respecto al comportamiento de los casos de Covid-19, se observan diferencias
claras entre los tres estados analizados (Tabla 8). Para los casos diarios brutos,
en el primer estado los valores presentan una media de 5,2 + 2,7, en el segundo
estado, estos valores aumentan a una media de 15,4 + 8,1, y en el tercer estado
se registra un incremento considerable, alcanzando una media de 55,4 + 35,4
casos diarios. Las tasas acumuladas de casos también muestran un
comportamiento creciente a lo largo de los tres estados, con medias de 2.511,
2.968 y 2.180, respectivamente, y un rango amplio que refleja la variabilidad entre

comunas.

Tabla 8. Estadisticos Descriptivos de Casos Diarios y Tasas Acumuladas de Covid-19 para
cada Estado.

Estado Minimo Maximo Mediana Media DE

1 0,00 22,62 4,90 5,17 2,69

Casos Diarios 2 1,99 58,75 13,37 15,35 8,09

3 8,16 231,73 45,84 55,41 35,37

. 1 0,00 10,56 4,99 4,94 2,10

Casﬁnﬁf"” 2 5,56 35,50 13,58 15,09 5,48

3 16,67 174,18 47,61 55,97 27,83
Tasa de 1 0,00 6377,44  2816,80  2511,29  1984,16
Casos 2 123,89 6273,04 346196  2968,18  1846,08
Acumulados 5 316,72  5467,66  1911,99 217968  1247,93

MM7: Media Movil 7 Dias; DE: Desviacién Estandar.

En relacién con los indices de movilidad interna y externa, se observa una
tendencia decreciente a medida que se avanza entre los estados (Tabla 9). La
movilidad interna en el primer estado presenta una media de 4,2 + 2,4, mientras

que en el segundo estado la media disminuye a 3,2 + 1,6 y en el tercer estado
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alcanza su valor mas bajo, con una media de 2,6 + 1,2. Por otra parte, la movilidad
externa sigue un patrén similar, comenzando con una media de 6 + 2,3 en el
primer estado, disminuyendo a 5,3 + 2 en el segundo y alcanzando 4,7 + 1,6 en
el tercer estado. Estos resultados evidencian una posible relacion entre la

reduccion de la movilidad y el comportamiento de los casos de Covid-19 a lo largo

del tiempo.

Tabla 9. Estadisticos Descriptivos de Indices de Movilidad Interna y Externa para cada Estado.

Estado Minimo Maximo Mediana Media DE

1 0,54 13,12 3,72 4,19 2,38

IM Interna 2 0,45 9,08 2,90 3,19 1,57
3 0,40 7,51 2,41 2,62 1,17

1 1,12 14,66 5,80 5,97 2,34

IM Externa 2 0,97 13,19 5,19 5,25 2,01
3 1,03 10,40 4,61 4,67 1,59

IM: Indice de Movilidad: DE: Desviacién Estandar.

Al analizar las caracteristicas sociodemograficas para cada estado se observan
patrones importantes que permiten describir los estados observados, teniendo en
consideracion de que en el estado 3 no estan incluidas las comunas de Las
Condes y Vitacura, lo que también podria influir en los resultados obtenidos

(Tabla 10).

En relacion al ingreso per capita comunal, se observa una tendencia decreciente
a medida que se avanza de un estado a otro. En el estado 1, donde se encuentran

comunas como Las Condes y Vitacura, se alcanza la media mas alta con
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516.508, mientras que en el estado 2 disminuye a 436.048 y en el estado 3,
donde estas comunas no estan presentes, desciende a 365.185. La ausencia de
comunas con altos ingresos en el estado 3 también podria explicar en parte este
comportamiento, indicando que las comunas mas vulnerables econémicamente

tienen mayor probabilidad de encontrarse en estados mas criticos.

Por otra parte, el numero total de hogares hacinados presenta una tendencia al
alza conforme aumenta la severidad del estado. En el estado 1, el promedio fue
de 114.134, seguido por 118.240 en el estado 2 y 125.100 en el estado 3. La
mayor concentracion de hogares hacinados en el estado 3 podria estar vinculada
a las condiciones de vulnerabilidad habitacional, lo cual se ve reforzado por la

exclusion de comunas con mejores indicadores, como Las Condes y Vitacura.

En cuanto a la variable inmigrantes, se observa una disminucion progresiva en
los valores medios entre los estados. El estado 1 presentd un promedio de
14.024, mientras que en el estado 2 descendi6 a 11.163, y en el estado 3 se
mantuvo en 11.298. La ausencia de algunas comunas en el estado 3 podria
contribuir a que los valores sean comparativamente similares a los del estado 2,
sugiriendo que esta variable no varia de manera sustancial entre los estados mas

sSeveros.

Con respecto al indice de precariedad de la vivienda se observa un aumento

progresivo en los valores medios a medida que se avanza en la severidad de los
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estados. En el estado 1, la media fue de 2,6, la cual ascendié a 2,8 en el estado

2 y alcanzo su valor maximo en el estado 3 con una media de 3,1.

Por su parte, el porcentaje de educacion superior mantuvo una tendencia
decreciente entre estados. En el estado 1, se registra un promedio de 23, en el
estado 2 disminuye a 18,8, y en el estado 3 desciende a 16,3, lo que también
podria estar asociado a la ausencia de comunas con mayores niveles educativos
en el estado 3, las cuales se caracterizan por tener porcentajes de educacion

superior significativamente mas altos.

A la vez, el indice de prioridad social, que integra componentes de vulnerabilidad
econdmica y social, presento un incremento en los valores medios a medida que
aumenta la severidad del estado, con una media de 60,3 en el estado 1, 65,2 en
el estado 2 y 69,5 en el estado 3. La ausencia de comunas menos vulnerables
en el estado 3 contribuye a reforzar este patrén, donde predominan comunas con

mayores niveles de vulnerabilidad social.

Finalmente, el promedio de personas por hogar muestra un leve aumento entre
estados. En el estado 1, el valor medio es de 2,9, en el estado 2 asciende a 3, y
en el estado 3 se mantiene en 3. La presencia de valores similares en este caso
se podria explicar debido a que el promedio de personas por hogar no refleja
hacinamiento, debido a que pueden haber varias personas en un hogar de gran
tamano, por lo tanto, este indicador no rescata componentes de vulnerabilidad
social.
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Tabla 10. Estadisticos Descriptivos de Variables Sociodemograficas para cada Estado.

Estado Minimo Maximo Mediana Media DE
indice Per 1 211826,83 1659485,00 324016,69 516508,37 386949,42
Capita 2 211826,83 165948500 297526,34 436047,89 339480,50
Comuna 3 211826,83 1300158,10 290623,38 365184,64 200545,52
Total de 1 4770,00  376908,00 98088,00 114133,94 83118,87
Hogares 2 4770,00  376908,00 98088,00 118239,89 82529,94
Hacinados 3 15738,00 376908,00 113165,00 125100,13 76426,05
1 2127,00  110389,00 9219,00  14024,41 20342,76
Inmigrantes 2 2127,00  110389,00  6520,00 11163,19  15366,16
3 2127,00 110389,00 6108,00 11298,01 17401,35
indice de 1 0,09 5,05 2,67 2,56 1,53
Precariedad 2 0,09 5,05 3,09 2,81 1,40
delaVivienda 3 0,21 5,05 3,11 3,05 1,29
Porcentaje de ! 4,20 59,70 16,60 23,04 16,54
Educacién 2 4,20 59,70 12,90 18,75 14,68
Superior 3 4,20 59,70 12,70 16,31 11,80
indice de 1 7,94 89,29 67,64 60,28 21,63
Prioridad 2 7,94 89,29 71,67 65,19 20,29
Social 3 24,91 89,29 72,85 69,51 13,96
Personas 1 1,68 3,55 3,10 2,91 0,48
Hogar 2 1,68 3,55 3,13 3,01 0,42
Promedio 3 1,68 3,55 3,15 3,02 0,42

DE: Desviacién Estandar.
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Pese a las limitaciones que tiene el hecho de considerar el calculo de
estadigrafos de variables sociodemograficas para cada estado, considerando
que la mayoria de las comunas pasan por los 3 estados, las caracteristicas
observadas igual permiten distinguir a modo general diferencias importantes
entre los estados, donde se observa que los estados 2 y 3 que presentan un
mayor contagio, estan marcados por menores ingresos per capita, mayores

niveles de hacinamiento, mayor precariedad de la vivienda y menores




porcentajes de educacion superior, ademas de un incremento en los niveles de
prioridad social. Sin embargo, la ausencia de comunas como Las Condes y
Vitacura en el estado 3 también juega un papel relevante, influyendo en las
diferencias observadas, ya que estas comunas tienden a presentar indicadores

mas favorables en comparacion con las demas.

La caracterizacion de los 3 estados ocultos considerando la distribucién de los
casos y tasas acumuladas de Covid-19, los indices de movilidad interna y externa
y las variables sociodemograficas, se puede visualizar a continuacién en la Figura

51.
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Figura 51. Resumen de estadisticos descriptivos de todas las variables por cada Estado Oculto.

Debido a que casi todas las comunas pasan por los tres estados, pero la cantidad
de dias que permanecen en cada uno varia considerablemente, se decidio
analizar la distribucion temporal de los estados ocultos para cada comuna, con

el fin de aproximarse un poco mas al comportamiento de los estados (Figura 52).
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El analisis de la cantidad de dias que cada comuna permanecié en los distintos
estados permitio identificar variaciones importantes en la distribucion temporal de
los estados ocultos, ya que, aunque casi todas las comunas atraviesan los tres
estados, la cantidad de dias en que permanecen en cada uno de ellos es

heterogénea y muestra patrones distintivos entre las comunas.

En el estado 1, que corresponde a la menor intensidad de contagio, se observa
que la mayoria de las comunas pasan una cantidad considerable de dias en este
estado, destacando comunas como Las Condes, Lo Barnechea y Vitacura, que
presentan los valores mas altos, superando los 140 dias. Esto es consistente con
sus mejores indicadores socioecondmicos y su menor exposicion a situaciones
de vulnerabilidad, lo que podria estar asociado a una transicion mas lenta hacia
estados de mayor severidad. Otras comunas, como Estacién Central, La Cisterna
y La Florida, también tienen una cantidad considerable de dias en este estado,

aunque en menor proporcion.

Por otro lado, en el estado 2, que corresponde a una intensidad intermedia, la
distribucion de dias fue mas equilibrada. Comunas como Puente Alto, Cerro
Navia y Renca muestran una mayor cantidad de dias en este estado, superando

en algunos casos los 80 dias.

Finalmente, en el estado 3, que representa la mayor intensidad, la cantidad de
dias varia significativamente entre comunas, destacando comunas como La
Pintana, La Granja, Renca y San Joaquin, las cuales permanecieron entre 60 y
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70 dias en este estado. Estas comunas, que se caracterizan por mayores niveles
de vulnerabilidad, evidencian una permanencia prolongada en el estado mas
critico. A la vez, tal como se mencion6 anteriormente, las comunas de Las
Condes y Vitacura no registran dias en el estado 3, lo cual repercute directamente
en los resultados y refuerza las diferencias observadas en las variables

sociodemograficas y de comportamiento de los casos.

Cantidad de Dias en Cada Estado por Comuna
Cerrillos

Estado

Cerro Navia 1
Conchali 2
El Bosque 3

Estacion Central

Independencia

La Cisterna
La Florida

La Granja

La Pintana

La Reina

Las Condes
Lo Barnechea

Lo Espejo
Lo Prado
Macul
Maipu
Nunoa

Comunas

Pedro Aguirre Cerda

Penaflor

Providencia
Pudahuel
Puente Alto

Quilicura

Quinta Normal

Recoleta

Renca

San Bernardo

San Joaquin

San Miguel

San Ramon

Santiago

Vitacura

0 20 40 60 80 100 120 140
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Figura 52. Distribucién de la Cantidad de Dias por Estado Oculto para cada Comuna.

Para tener una mayor aproximacion al comportamiento de las variables en cada
estado, se realiz6 nuevamente el calculo de los estadigrafos pero considerando

la asignacion de peso distinto segun la cantidad de dias que estuvo cada comuna
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en un estado. Al analizar visualmente las distribuciones de las variables
considerando esta ponderacion, se puede observar un comportamiento similar al
descrito anteriormente utilizando los datos reales, sin embargo, existen unas

variaciones sutiles en el comportamiento de algunas variables (Figura 53).

En el caso de los casos diarios y casos diarios MM7, el comportamiento general
entre los estados se mantiene, donde a medida que se avanza del estado 1 al
estado 3, se observa un aumento en los valores de casos, no obstante, en los
datos ponderados, los rangos se ajustan ligeramente, especialmente en el estado
3, donde los valores parecen menos dispersos. Este ajuste podria explicarse por

la distribucién desigual de dias en estado severo entre las comunas.

En cuanto a los indices de movilidad interna y externa, la tendencia descendente
entre estados se mantiene tras el calculo ponderado, pero se observa una ligera

variacion en las medianas de movilidad interna y externa en el estado 1y 3.

Las variables sociodemograficas, como el promedio de personas por hogar vy el
porcentaje de educacion superior, también muestran ligeros ajustes en los
valores ponderados. El promedio de personas por hogar se mantiene mas alto
en el estado 3, mientras que el porcentaje de educacion superior disminuye en

ese estado.

Finalmente, en el caso del indice de prioridad social y la precariedad de la

vivienda, los resultados ponderados confirman que en el estado 3 se concentran
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las comunas con mayores niveles de vulnerabilidad, aunque los valores de
dispersién son menores en comparacion con los datos originales, lo que sugiere
que las comunas que acumularon mas dias en el estado severo comparten
caracteristicas socioeconomicas similares, o que contribuye a la persistencia del

estado de mayor contagio.
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Figura 53. Resumen de estadisticos descriptivos de todas las variables por cada estado
considerando calculos ponderados por cantidad de dias en cada estado oculto.
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3.3. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna por

cada Estado Oculto de Hidden Markov Model

Para analizar la correlacion entre los casos diarios de Covid-19 y los indices de
movilidad interna, se realiz6 una regresion lineal para cada estado, la cual fue
visualizada mediante graficos de dispersion, donde el tamafio de cada burbuja
refleja el ingreso per capita por comuna y el color representa el indice de

precariedad de la vivienda de la comuna.

3.3.1. Correlaciéon entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en

Estado 1: Contagio Leve

Al visualizar la correlacidn entre los casos diarios de Covid-19 y el indice de
movilidad interna en el estado 1 (contagio leve), ambas variables normalizadas,
se observa una tendencia negativa moderada, lo que sugiere que a medida que
aumenta la movilidad interna, los casos diarios tienden a disminuir (Figura 54).
Esta relacion esta representada por la recta de ajuste lineal en rojo, cuya
pendiente es negativa, con un valor de R? de 0,17, lo que indica que el modelo

lineal explica aproximadamente un 17% de la variabilidad en los casos diarios.

En cuanto a las caracteristicas de las comunas, se observa que comunas con
mayores ingresos, como Vitacura, Providencia y Las Condes, tienden a ubicarse
hacia la derecha del grafico, es decir, presentan mayores niveles de movilidad

interna, sin embargo, estas mismas comunas reportan valores bajos de casos
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diarios, lo que podria estar asociado con un menor indice de precariedad en la
vivienda, como se refleja en los puntos de colores mas oscuros en la escala y

con un mayor ingreso per capita que se evidencia en el tamafo de los puntos.

Esto contrasta con comunas como San Ramon y La Granja, que muestran indices
de precariedad de la vivienda mas elevados, representados por los colores mas
claros, menor ingreso per capita, evidenciado por el tamafo de los puntos, y
niveles de movilidad interna cercanos a cero, pero con valores mas altos de casos

diarios.

Por otra parte, la mayoria de las comunas tienden a concentrarse entre niveles
bajos y moderados de movilidad interna, con una dispersion considerable en los
casos diarios. Por ejemplo, comunas como Renca y Cerro Navia se encuentran
en posiciones con baja movilidad y bajos casos, mientras que comunas como
Puente Alto y La Florida exhiben niveles mas altos de casos a pesar de una

movilidad intermedia.

En resumen, la relacién entre la movilidad interna y los casos de Covid-19 en
este estado sugiere una correlacién inversa moderada, donde las comunas con
mayores niveles de movilidad, asociadas en general a mayores ingresos y menor
precariedad en la vivienda, reportan menores valores de casos diarios. No
obstante, existen excepciones notables que podrian explicarse por otros factores
contextuales, como la densidad poblacional y las condiciones habitacionales
especificas.
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Diagrama de dispersién - Estado 1 (Normalizado)
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Figura 54. Correlacion entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en Estado 1 de
Contagio Leve.
3.3.2. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en

Estado 2: Contagio Moderado

En el estado 2, que corresponde a un nivel moderado de contagio, se observa
una relacion positiva entre los casos diarios y el indice de movilidad interna,
donde a medida que aumenta la movilidad interna, los casos diarios también
tienden a incrementarse, lo cual esta representado por una recta de ajuste lineal
con pendiente positiva (Figura 55). El valor de R? es de 0,20, lo que indica que
aproximadamente un 20% de la variabilidad en los casos diarios puede ser
explicada por los niveles de movilidad interna.
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Al analizar las comunas, se aprecia una distribucion mas dispersa de los puntos
en comparacion con el estado anterior, lo que refleja una mayor variabilidad entre
los casos diarios y la movilidad. Comunas como Vitacura y Las Condes se
posicionan hacia la derecha del grafico, mostrando niveles mas altos de
movilidad interna, asi como valores mas elevados de casos diarios hormalizados

en comparacion con otras comunas.

Por otro lado, comunas como Renca, Santiago y Maipu también muestran niveles
intermedios a altos de casos diarios, a pesar de que sus niveles de movilidad

interna varian considerablemente.

En contraste, comunas con menor movilidad interna, como San Ramoén, El
Bosque y San Joaquin, registran casos diarios relativamente bajos, lo que
sugiere una posible asociacion inversa en ciertos contextos, aunque no tan
pronunciada como en el estado 1. En estas comunas, el indice de precariedad
de la vivienda es mas elevado, lo cual se refleja en los colores mas claros de las

burbujas.

En general, la tendencia positiva entre los casos diarios y la movilidad interna en
este estado podria indicar que el incremento de la movilidad esta asociado a una
mayor propagacion del virus en niveles moderados de contagio. Sin embargo,
esta relacidon no es uniforme entre todas las comunas, ya que factores como el
ingreso per capita y la precariedad de la vivienda parecen desempefiar un papel
importante en la distribucion de los casos.
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Diagrama de dispersion - Estado 2 (Normalizado)
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Figura 55. Correlacion entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en Estado 2 de
Contagio Moderado.
3.3.3. Correlacion entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en

Estado 3: Contagio Severo

En el estado 3, correspondiente al estado de contagio severo, se observa una
relacion negativa entre los casos diarios y el indice de movilidad interna, donde
a medida que el indice de movilidad interna aumenta, los casos diarios tienden a
disminuir de manera pronunciada, como lo refleja la pendiente negativa de la
recta ajustada (Figura 56). Esta relacion es mas marcada en comparacion con

los estados anteriores, con un coeficiente de determinacién mayor, lo que indica
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una mejor explicacion de la variabilidad de los casos diarios a partir de la

movilidad interna.

Las comunas que presentan los mayores valores de casos diarios se concentran
en la parte superior izquierda, donde la movilidad interna es mas baja. Esto
incluye comunas como La Granja, San Ramon, La Pintana y Cerro Navia. Estas
comunas también tienden a mostrar indices de precariedad de vivienda mas
elevados (color puntos) e ingresos per capita mas bajos (tamafo puntos), lo que

sugiere una mayor vulnerabilidad en estas areas.

A medida que la movilidad interna aumenta, las comunas tienden a situarse hacia
la parte inferior derecha del grafico, donde los casos diarios son
considerablemente menores. Comunas como Providencia, Nufioa, y Barnechea
destacan en este extremo, caracterizandose por niveles mas altos de movilidad

interna y, simultaneamente, indices de precariedad de vivienda mas bajos.

En cuanto al tamafio de los puntos, que representa el ingreso per capita comuna,
se mantiene una tendencia similar a los estados anteriores. Comunas con menor
movilidad y mayores casos diarios, como La Granja y San Ramon, tienden a tener
un menor indice per capita. Por otro lado, comunas como Barnechea vy
Providencia, que exhiben niveles mas altos de movilidad interna y menores casos
diarios, presentan puntos de mayor tamano, reflejando su mayor ingreso per

capita.
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En resumen, en el estado de contagios severos, la relacion negativa entre la
movilidad interna y los casos diarios es mas pronunciada, destacando que las
comunas con mayores niveles de precariedad y menor movilidad concentran los
valores mas altos de contagios. Al mismo tiempo, las comunas con mayor
movilidad y mejores condiciones sociodemograficas tienden a tener una menor

incidencia de casos en este estado.

Diagrama de dispersion - Estado 3 (Normalizado)
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Figura 56. Correlacion entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Interna en Estado 3 de
Contagio Severo.

148



3.3.4. Comparacién de la Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y

Movilidad Interna previo y posterior a Periodo de Contagio Severo

Para poder obtener un mayor acercamiento del comportamiento de las
correlaciones, se decidié analizar la correlacidon entre las mismas variables pero
abarcando dos periodos distintos, el periodo previo al estado 3, considerando
esto como proxys de la primera fase de la pandemia correspondiente a la fase
de crecimiento moderado, y luego el periodo posterior al estado 3, que seria el
proxys de la fase posterior al crecimiento exponencial, donde se empieza a

estabilizar el aumento de casos (Figura 57).

Al realizar en analisis considerando la data particionada, se observé un cambio
en el comportamiento de la correlacidn entre casos y movilidad interna para el

estado 1y 2, siendo mas evidente la diferencia en el estado 2.

En el estado 1 de contagio leve, el analisis del periodo previo al estado 3 de
contagio severo, muestra una correlacion negativa débil entre las variables, con
un valor de R? de 0,11, lo que sugiere que, antes de alcanzar el peak de
contagios, a medida que aumentaba la movilidad interna, los casos diarios
tendian a disminuir levemente, aunque la relacion es débil y con alta dispersion.
En este grafico, las comunas con mayores valores de precariedad de la vivienda,
representadas en tonos mas claros, se concentran mayormente en niveles

intermedios de movilidad interna, mientras que comunas con menores indices de
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precariedad, como Las Condes y Vitacura, se ubican hacia los extremos con

menor cantidad de casos diarios.

Posterior al estado 3, la relacion se vuelve mas marcada, con un R? de 0,18, lo
que sugiere una correlacion negativa mas clara entre las variables, sin embargo
sigue siendo deébil. En esta etapa, la tendencia indica que un aumento en la
movilidad interna esta asociado a una leve disminucion en los casos diarios,
aunque sigue existiendo una alta variabilidad en los datos. En este segundo
periodo, comunas como Providencia y Nufioa mantienen niveles bajos de casos,
mientras que comunas con indices mas altos de precariedad, como La Granja y

San Ramoén, tienden a concentrarse en niveles superiores de casos diarios.

Por otro lado, en el estado 2 de contagio moderado, el periodo previo al estado 3
muestra una correlacion negativa muy débil, con un R? de apenas 0,04, lo que
indica que no existe relacion entre la movilidad interna y los casos diarios de
Covid-19 antes del peak de contagios. A la vez, las comunas presentan una alta
dispersién, con valores de casos diarios relativamente altos en comparacion con
el estado 1. Comunas como San Joaquin, La Granja y Recoleta, con mayores
niveles de precariedad, se situan en la parte superior del grafico, mostrando

casos elevados independientemente de la movilidad interna.
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En contraste, el analisis del periodo posterior al estado 3 revela una inversion en
la relacion, con una correlacién positiva y un R? de 0,14, lo que sugiere que a
medida que la movilidad interna aumenta, también lo hacen los casos diarios,

aunque de manera leve.

La division de los datos en periodos previos y posteriores al estado 3 permite
evidenciar un cambio en la relacion entre la movilidad interna y los casos diarios.
Mientras que antes del peak de contagios predominan correlaciones negativas
débiles o casi inexistentes, posterior al peak la relacion tiende a ser mas marcada,
ya sea negativamente en el estado 1 o positivamente en el estado 2. Esto sugiere
que, luego de la etapa de contagios severos, la movilidad interna comienza a
desempenfar un rol mas relevante en la dinamica de los contagios, aunque de

manera diferenciada segun el estado en que se encuentren las comunas.
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Figura 57. Comparacion de la Correlacion entre Casos Diarios y Movilidad Interna previo y
posterior a Periodo de Contagio Severo.

3.4. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa por

cada Estado Oculto de Hidden Markov Model

Para el analisis de la correlacion entre los casos diarios de Covid-19 y los indices
de movilidad externa, también se realizd una regresion lineal para cada estado,
la cual fue visualizada mediante graficos de dispersion, considerando como
complemento las mismas variables que fueron el ingreso per capita (tamafio de

las burbujas) y el indice de precariedad de la vivienda (color).
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3.4.1. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en

Estado 1: Contagio Leve

En el estado 1, caracterizado como estado de contagio leve, el analisis de la
relacion entre los casos diarios y el indice de movilidad externa muestra una
correlacion practicamente nula, con un valor de R? igual a cero (Figura 58). En
términos de distribuciéon de las comunas, los puntos se dispersan de manera
amplia a lo largo del eje de movilidad externa, sin una clara concentracion en

torno a valores especificos.

Al observar el color de las burbujas, se puede notar que comunas con mayor
precariedad, como La Granja, San Ramon y algunas otras al extremo superior
derecho del grafico, presentan valores de movilidad externa relativamente bajos
o moderados, pero exhiben niveles ligeramente mas elevados de casos diarios.
Por el contrario, comunas con menores indices de precariedad, como Vitacura y
Las Condes, se encuentran en la parte inferior del grafico con valores de

movilidad externa mas altos, pero con niveles de casos diarios mas bajos.

El tamafo de las burbujas, que representa el ingreso per capita por comuna,
permite identificar que se mantiene el comportamiento observado anteriormente,
donde las comunas con ingresos mas altos como Vitacura, Providencia y Las
Condes, presentan generalmente menores niveles de casos diarios, aunque

exhiben cierta variabilidad en la movilidad externa. En contraste, comunas con
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burbujas mas pequenas, correspondientes a menores niveles de ingresos,

muestran una distribucién mas dispersa en términos de movilidad y casos diarios.

Estos resultados evidencian que para el estado 1 de contagio leve, no se
observan tendencias significativas entre los casos diarios normalizados y la
movilidad externa, lo cual sugiere que, en este nivel de contagio, la movilidad
hacia fuera de las comunas no influye de manera relevante en la cantidad de
casos. Este resultado es coherente con la baja intensidad de los contagios en

esta etapa y la falta de un patrén claro de comportamiento en las comunas

estudiadas.
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Figura 58. Correlacioén entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en Estado 1 de
Contagio Leve.
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3.4.2. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en

Estado 2: Contagio Moderado

Al analizar la correlacion entre los casos diarios y el indice de movilidad externa
en el estado 2 correspondiente a periodo de contagio moderado, se puede
observar una correlacion negativa y débil, con un valor R? de 0,11, sugiriendo
que a medida que aumenta la movilidad externa, los casos tienden a disminuir,
sin embargo, la correlacion es débil y presenta una alta dispersion de los puntos

(Figura 59).

En este caso, la distribucion de las comunas evidencia una mayor variabilidad en
comparacion con el estado 1, donde comunas como Las Condes y Vitacura,
ubicadas en el cuadrante superior del grafico, presentan altos niveles de casos
diarios a pesar de tener valores intermedios o bajos de movilidad externa. Por el
contrario, comunas como Lo Espejo, La Cisterna y La Granja, con indices mas
altos de precariedad de la vivienda, se ubican en la parte inferior derecha del
grafico, mostrando menores casos diarios pero con niveles mas elevados de

movilidad externa.

En sintesis, en el estado 2 de contagio moderado, se observa una relacion
débilmente negativa entre la movilidad externa y los casos diarios, sugiriendo
que, aunque la movilidad hacia fuera de las comunas podria estar asociada a una
leve reduccion en los contagios, dicha relacién no es lo suficientemente fuerte
para ser concluyente. A la vez, la dispersion de los datos y la heterogeneidad
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entre las comunas reflejan que otros factores, como la precariedad de la vivienda

y los niveles de ingreso, podrian influir en esta dinamica.
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Figura 59. Correlacioén entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en Estado 2 de
Contagio Moderado.

3.4.3. Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en

Estado 3: Contagio Severo

En el estado 3, correspondiente a contagio severo, a diferencia de los estados
anteriores, se observa una correlacion positiva, pero muy débil, con un valor de
R? de 0,07, lo que sugiere que la movilidad externa tiene una relacién directa

minima con los casos diarios en este estado, donde a medida que aumenta la
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movilidad externa, los casos diarios tienden a incrementarse levemente, aunque
la dispersién de los datos es alta y no se logra establecer una relacion clara

(Figura 60).

En la distribucion de las comunas, se destacan comportamientos heterogéneos.
Comunas como La Granja y Cerro Navia, ubicadas en la parte superior izquierda
del grafico, presentan los valores mas altos de casos diarios, y al mismo tiempo
presentan niveles altos de movilidad externa. Estas comunas también estan
caracterizadas por indices de precariedad de la vivienda mas elevados, como lo
indica la coloracidén en tonos mas claros del grafico. Por el contrario, comunas
como Providencia, Nufioa y La Reina, ubicadas en la parte inferior del grafico,
presentan menores casos diarios junto con niveles intermedios o bajos de
movilidad externa, ademas, estas comunas muestran indices de precariedad de

la vivienda mas bajos, reflejados en los tonos oscuros de las burbujas.

En cuanto al tamafio de las burbujas, que representa el ingreso per capita
comuna, se aprecia que comunas como Providencia y Nufioa, con mayores
ingresos, tienden a registrar menos casos en este estado severo, mientras que
comunas con menores ingresos, como La Pintana, Renca y San Ramon,
muestran altos niveles de casos diarios, a pesar de su variabilidad en la movilidad

externa.

El analisis de este grafico sugiere que, en el estado 3 de contagio severo, la
relacion entre la movilidad externa y los casos diarios es practicamente
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inexistente, con un R2 muy bajo. La heterogeneidad en los datos refleja que, en
este nivel de gravedad, otros factores adicionales, como las condiciones
socioeconomicas y los indices de precariedad de la vivienda, podrian estar
jugando un rol mas significativo en la dinamica de los contagios. Esto es
especialmente evidente en comunas con altos indices de precariedad, que
tienden a registrar mayores niveles de contagio independientemente de los

patrones de movilidad.
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Figura 60. Correlacioén entre Casos Diarios Covid-19 y Movilidad Externa en Estado 3 de
Contagio Severo.
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3.4.4. Comparacién de la Correlacién entre Casos Diarios Covid-19 y
Movilidad Externa previo y posterior a Periodo de Contagio

Severo

Al analizar las correlaciones entre los casos diarios y el indice de movilidad
externa, dividiendo los datos en periodo previo y posterior al estado 3, también
se pueden observar algunas diferencias con respecto al analisis del periodo

completo (Figura 61).

En el estado 1, el periodo previo al estado 3 presenta una correlacién negativa
casi nula, con un R? de 0,05, lo que indica que no existe una relacion significativa
entre las variables en esta etapa. A la vez, la distribucién de los puntos muestra
una gran dispersion, con comunas como Las Condes y Vitacura situadas en
niveles bajos tanto de movilidad externa como de casos diarios, mientras que
otras comunas con indices mas altos de precariedad de la vivienda, como Puente

Alto y Santiago, tienden a concentrarse en valores mas altos de casos diarios.

En el periodo posterior al estado 3, la correlacion se vuelve practicamente
inexistente, con un R? de 0,00, lo que sugiere que la movilidad externa no tuvo
un efecto relevante en los casos diarios en esta etapa. Las comunas mantienen
una distribucion similar, con altos niveles de dispersion y sin una tendencia clara

entre las variables.
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En el estado 2, el periodo previo al estado 3 se observa nuevamente una
correlacion débil, pero positiva, con un R? de 0,01, por lo que la movilidad externa

no juega un rol relevante en la variacion de los casos diarios.

Por otra parte, en el periodo posterior al estado 3, la relacion se invierte,
mostrando una correlacion negativa leve, con un R? de 0,07, lo que sugiere que,
después del peak de contagios, la movilidad externa tiende a asociarse con una

ligera disminucion en los casos diarios, aunque la relacion sigue siendo débil.
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Figura 61. Comparacion de la Correlacion entre Casos Diarios y Movilidad Externa previo y
posterior al Periodo de Contagio Severo.
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4. Transiciones entre Estados Ocultos de Hidden Markov Model

Dado el comportamiento identificado en la caracterizacion de los estados ocultos,
resulta fundamental analizar las transiciones entre estos estados para
comprender la dinamica de cambio en la situacion epidemioldgica y su relacion
con las variables de movilidad y las caracteristicas sociodemograficas. Las
transiciones representan los movimientos de las comunas entre los distintos
estados a lo largo del tiempo, permitiendo identificar los factores que podrian
haber facilitado o inhibido dichos cambios. En particular, se consideran las nueve
transiciones posibles entre los tres estados: la permanencia en un mismo estado,

asi como los movimientos hacia estados de mayor o menor severidad.

Para abordar este analisis, se examina la relacion entre la probabilidad de cada
transicion y las variables de movilidad, tanto interna como externa. Ademas, se
exploran las correlaciones entre las covariables sociodemograficas y las
probabilidades de transicion a través de un heatmap, permitiendo identificar
patrones relevantes en la dinamica de cambio entre estados. Esta exploracion
busca determinar qué factores podrian explicar la permanencia o el paso de un
estado de contagio leve a moderado o severo, o bien la recuperacién hacia

estados menos criticos.
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41. Correlaciones entre indices de Movilidad y Probabilidades de

Transicion entre Estados Ocultos

Para interpretar los resultados de correlacion entre las probabilidades de
transicion y los indices de movilidad interna y externa, se presenta un analisis
detallado para cada una de las nueve transiciones observadas en el modelo de
estados ocultos. La correlacion entre estas variables permite identificar la relacion
existente entre los cambios de estado y la movilidad, tanto interna como externa,

lo que resulta clave para entender el comportamiento de la dinamica pandémica.

4.1.1. Correlaciones entre el indice de Movilidad Interna y las

Probabilidades de Transicion entre Estados Ocultos

En el analisis de la relacidn entre el indice de movilidad interna y las
probabilidades de transicién, se observaron comportamientos variados segun
cada tipo de transicién, lo que sugiere diferencias en la influencia de la movilidad

interna en los cambios de estado (Tabla 11) (Figura 62 y 63).

En las transiciones 1—1, 1—-2 y 1—-3, correspondientes al estado 1, se observa
una correlacion positiva significativa, con valores de 0,28, 0,58 y 0,70,
respectivamente. Esto indica que, dentro del estado de contagio leve, a medida
que aumenta la movilidad interna, existe una mayor probabilidad de permanecer
en el mismo estado (1—1) o de avanzar hacia estados de mayor severidad (1—2

y 1—3). El valor particularmente alto de la correlacion en la transicion 1—3 (0,70)
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sugiere que la movilidad interna tiene un rol importante en el avance hacia el
estado de mayor severidad, lo que podria explicarse por una mayor exposicion

al contagio en situaciones de mayor interaccion dentro de las comunas.

Por otro lado, en las transiciones asociadas al estado 2, como 2—1, 2—2y 2—3,
los resultados muestran patrones opuestos. La correlacion entre movilidad
interna y la probabilidad de permanecer en el mismo estado (2—2) es negativa y
significativa (-0,54), indicando que a medida que aumenta la movilidad interna,
disminuye la probabilidad de quedarse en el estado de contagio moderado. Este
comportamiento también se replica de forma mas moderada en la transicion
2—1, con una correlacion negativa de -0,28, lo que sugiere que el incremento en
movilidad podria estar asociado a un retroceso al estado leve. Sin embargo, la
transicion 2—3, que representa el avance hacia el estado severo, muestra una
correlacion positiva muy baja (0,03), aunque sigue siendo estadisticamente
significativa, lo cual indica que la movilidad interna no tiene un rol predominante

en esta transicion.

En las transiciones 3—1, 3—2 y 3—3, que involucran el estado de contagio
severo, se evidencia una relacion inversa entre la movilidad interna y las
probabilidades de transicion. Las correlaciones de -0,11 para la transicion 3—1y
-0,23 para la transicion 3—2 reflejan que un aumento en la movilidad interna se

asocia a una menor probabilidad de retroceder a estados menos severos.
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Finalmente, la transicion 3—3, que representa la permanencia en el estado
severo, presenta una correlacion negativa mas alta, de -0,55, lo que sugiere que
la movilidad interna elevada podria estar contribuyendo a una menor probabilidad

de que la comuna salga del estado de contagio severo.

En conjunto, estos resultados evidencian que la movilidad interna juega un rol
relevante en las transiciones entre estados, principalmente en las etapas iniciales
(estado 1), donde la correlacion es positiva y significativa para avanzar hacia
estados mas graves. En cambio, en los estados 2 y 3, predominan las
correlaciones negativas, lo que sugiere que una mayor movilidad podria dificultar
el retroceso a estados menos severos o la permanencia en estados intermedios.
Este patron destaca la complejidad de la relacién entre movilidad interna y la
dinamica de los estados pandémicos, subrayando la necesidad de considerar
politicas de restriccion de movilidad especialmente en etapas tempranas para

prevenir avances hacia estados mas criticos.

Tabla 11. Correlaciones entre el Indice de Movilidad Interna y las Probabilidades de Transicion.

Transiciéon Correlacion p-value
Transicion 1 — 1 0,280 0,000
Transiciéon 1 — 2 0,586 0,000
Transicion 1 — 3 0,702 0,000
Transicion 2 — 1 -0,280 0,000
Transicién 2 — 2 -0,538 0,000
Transicién 2 — 3 0,037 0,001
Transicién 3 — 1 -0,115 0,000
Transicién 3 — 2 -0,237 0,000
Transiciéon 3 — 3 -0,554 0,000
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Figura 63. Relacién entre el indice de Movilidad Interna y las Probabilidades de Transicién por
Comuna.
4.1.2. Correlaciones entre el indice de Movilidad Externa y las

Probabilidades de Transicion entre Estados Ocultos

Al analizar la relacion entre el indice de movilidad externa y las probabilidades de
transicion, se observaron comportamientos variados segun cada tipo de
transicion, lo que sugiere diferencias en la influencia de la movilidad externa en

los cambios de estado (Tabla 12) (Figura 64 y 65).

En las transiciones dentro del mismo estado, es decir, 1—-1, 2—-2 y 3—3, se
identificaron correlaciones negativas significativas, con valores de -0,27, -0,42 y
-0,46, respectivamente. Estas correlaciones indican que a medida que aumenta
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la movilidad externa, la probabilidad de permanecer en el mismo estado tiende a
disminuir, siendo este efecto mas pronunciado en el estado 3, lo que podria
interpretarse como una mayor sensibilidad del estado severo ante niveles

elevados de movilidad externa.

Por otro lado, en las transiciones hacia estados mas graves, como 1—-2y 1-3,
las correlaciones fueron positivas y significativas, con valores de 0,48 y 0,27,
respectivamente. Esto sugiere que un incremento en la movilidad externa esta
asociado con una mayor probabilidad de pasar a estados de mayor severidad.
La transicién de 1—2, correspondiente al cambio de estado leve a moderado,
mostro la correlacion positiva mas alta, lo cual podria reflejar el impacto de la
movilidad externa en la propagacion de los contagios durante fases iniciales de

la pandemia.

En las transiciones hacia estados menos severos, como 2—1 y 3—1, se
encontraron correlaciones negativas significativas, con valores de -0,27 y -0,50,
respectivamente. Estas asociaciones indican que una menor movilidad externa
favorece la probabilidad de transicion hacia estados menos severos,

especialmente desde el estado 3, donde la relacion es mas fuerte.

Finalmente, en las transiciones intermedias, como 2 — 3y 3 — 2, se evidenciaron
relaciones mas débiles pero aun significativas. En la transicion de 2—3, la
correlacion fue positiva (0,31), mientras que en la transicion de 3 — 2 fue negativa
(-0,28). Esto sugiere que, aunque la movilidad externa puede facilitar el avance
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a estados mas severos, su reduccidén también podria favorecer la transicion hacia

estados menos graves.

Estos resultados muestran que la movilidad externa tiene una relacion clara con

las probabilidades de transicidén, particularmente en las transiciones hacia

estados mas graves y en la permanencia en el estado severo.

Tabla 12. Correlaciones entre el Indice de Movilidad Externa y las Probabilidades de Transicién.

Transiciéon Correlacion p-value
Transicién 1 — 1 0,273 0,000
Transiciéon 1 — 2 0,485 0,000
Transicion 1 — 3 0,274 0,000
Transicién 2 — 1 -0,273 0,000
Transicién 2 — 2 -0,426 0,000
Transiciéon 2 — 3 0,306 0,000
Transicion 3 — 1 -0,500 0,000
Transicién 3 — 2 -0,280 0,000
Transiciéon 3 — 3 -0,461 0,000
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Figura 64. Relacién entre el indice de Movilidad Externa y las Probabilidades de Transicién.
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Figura 65. Relacién entre el indice de Movilidad Externa y las Probabilidades de Transicién por
Comuna.

4.2. Correlaciones entre Covariables y Probabilidades de Transicion

El analisis de correlacion entre las covariables y las probabilidades de transicion
permite identificar relaciones especificas que influyen en los cambios de estado.
En primer lugar, el indice de movilidad interna presenta correlaciones positivas y
significativas con las probabilidades de transicion hacia estados mas graves,
destacandose la transicion de estado de contagio leve a severo (1—3) con una
correlacion de 0,64, seguida de la transicion de estado leve a moderado (1—2)
con 0,52. En contraste, la movilidad interna muestra una relacion negativa con

las probabilidades de transicion, lo cual se observa mas marcado en la transicién
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de estado de contagio moderado a leve (2—1) (-0,48) y en la mantencion en
estado de contagio severo (3—3) (-0,51), lo que sugiere que a mayores valores
de movilidad interna se reduce la probabilidad de permanecer en estados severos

o retroceder a estados menos criticos.

Por otro lado, el indice de movilidad externa presenta correlaciones mas
moderadas en comparacion con la movilidad interna. Las transiciones 1—2 (0,38)
y 2—3 (0,24) muestran asociaciones positivas con la movilidad externa, aunque

con menor magnitud.

Al analizar los resultados de correlacidén entre las covariables sociodemograficas
y las probabilidades de transicion, es importante tener en consideracion que las
caracteristicas sociodemograficas, como el indice de precariedad de la vivienda,
el ingreso per capita y otras variables relacionadas, son valores fijos por comuna
y no varian en el tiempo. Esto significa que estas covariables no capturan las
dinamicas temporales observadas en el comportamiento de la pandemia, a
diferencia de otras variables como los indices de movilidad, que son medidos

diariamente y reflejan cambios a lo largo del tiempo.

Este aspecto tiene implicaciones importantes para la interpretacion de las
correlaciones. En el caso del indice de precariedad de la vivienda, por ejemplo,
las correlaciones negativas con las transiciones 1—2 (-0,20) y 1—-3 (-0,32)

indican que, en comunas con mayores niveles de precariedad, la probabilidad de

171



pasar a estados de contagio moderado o severo es menor. A primera vista, esto
parece un comportamiento opuesto a lo esperado, ya que en contextos de mayor
precariedad se esperaria una mayor vulnerabilidad frente a la pandemia. Sin
embargo, al tratarse de valores fijos por comuna, estas correlaciones reflejan
diferencias estructurales entre comunas, mas que dinamicas temporales en la
transicion de estados. En este sentido, la ausencia de algunas comunas con
niveles socioecondmicos mas altos en el estado severo (como Las Condes vy
Vitacura) contribuye a este resultado, ya que estas comunas no alcanzaron el

estado 3 y presentan, en general, menores niveles de precariedad.

De manera similar, el ingreso per capita comunal muestra una correlacion
positiva con la transicién 1—3 (0,53), lo que sugiere que comunas con mayores
niveles de ingreso tienen una mayor probabilidad de transitar directamente al
estado severo. Este resultado puede explicarse porque las comunas de mayores
ingresos, al contar con mejores sistemas de diagnostico y monitoreo, pueden
haber detectado de manera mas rapida y precisa el aumento de casos graves,
facilitando la observacién de transiciones hacia estados mas criticos. Por otro
lado, las comunas con menores ingresos y mayores niveles de precariedad
pudieron haber tenido menor capacidad de deteccion temprana, lo que retrasa o

subestima las transiciones hacia el estado severo.

Es relevante considerar que, al ser valores fijos, las covariables

sociodemograficas no permiten capturar las dinamicas temporales propias de la
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pandemia, como el aumento exponencial de contagios o las fluctuaciones en la
movilidad. Por esta razén, su correlacion con las probabilidades de transicién
debe interpretarse desde una perspectiva estructural, donde estas variables
actuan como factores contextuales que condicionan las diferencias entre
comunas. Por ejemplo, comunas con altos niveles de precariedad habitacional
pueden haber tenido dinamicas de contagio mas prolongadas y menos
detectables, lo que reduce la probabilidad de observar transiciones rapidas hacia

estados graves.

En contraste, variables como los indices de movilidad, que varian diariamente,
reflejan cambios mas dinamicos y especificos en el tiempo, lo que puede explicar
en mayor medida las transiciones entre estados durante el desarrollo de la
pandemia. Esto refuerza la idea de que las caracteristicas sociodemograficas
proporcionan un marco estructural, mientras que las variables dinamicas, como
la movilidad, capturan las fluctuaciones temporales que influyen directamente en

la evolucion de los casos y las transiciones entre estados.

El  comportamiento aparentemente opuesto de algunas covariables
sociodemograficas, como el indice de precariedad de la vivienda, podria
explicarse por la distribucion desigual de las comunas entre los estados y por la
naturaleza fija de estas variables. Al no variar en el tiempo, estas covariables

reflejan diferencias estructurales entre comunas, condicionadas ademas por la
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ausencia de algunas comunas con caracteristicas particulares en estados mas

criticos.
Correlacion entre Covariables y Probabilidades de Transicion
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Figura 66. Correlacion entre Covariables y las Probabilidades de Transicion.

5. Linear Mixed Models para Transiciones entre Estados Ocultos de

Hidden Markov Model

Previo al modelamiento de los Linear Mixed Models, se utilizé Elastic Net para
seleccionar las covariables mas relevantes a ser consideradas. La seleccion
inicial incluydé todas las covariables disponibles: indice de movilidad interna,

indice de movilidad externa, ingreso per capita comunal, promedio de personas
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por hogar, porcentaje de inmigrantes, numero total de hogares hacinados,
indicador de precariedad de la vivienda, porcentaje de educacion superior y el
indice de prioridad social (IPS 2020). Sin embargo, se observo que al incluir el
IPS 2020 en el modelo, muchas covariables clave fueron excluidas debido a la
naturaleza compuesta de este indicador, ya que integra informacién econdémica,
educacional y de vulnerabilidad. Esto dificultaba la interpretacién separada de los
efectos especificos de las dimensiones economicas, educacionales y de

vulnerabilidad.

Con el objetivo de facilitar la interpretacion de los resultados y analizar de forma
independiente el impacto de cada dimension, se realiz6 una nueva seleccion de
variables excluyendo el IPS 2020. La nueva configuracion considero las
siguientes covariables: indice de movilidad interna, indice de movilidad externa,
ingreso per capita comunal, promedio de personas por hogar, porcentaje de
inmigrantes, numero total de hogares hacinados, indicador de precariedad de la

vivienda y porcentaje de educacién superior (Figura 67).

El modelo Elastic Net ajustado sin incluir el IPS 2020 arrojo un error cuadratico
medio de 23,37, lo que refleja un ajuste razonable a los datos. Los coeficientes
estimados para las covariables se muestran a continuacion, donde los valores
negativos indican efectos reductores sobre la variable objetivo, mientras que los

valores positivos indican efectos incrementales:
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« indice de movilidad interna (IM_interno): -5,0591

« indice de movilidad externa (IM_externo): -6,3160

e Ingreso per capita comunal (inc_pc_comuna): 1,8741

e Promedio de personas por hogar: -0,3373

o Porcentaje de inmigrantes: -0,5658

o Numero total de hogares hacinados: -2,7817

e Indicador de precariedad de la vivienda: 2,4493

o Porcentaje de educacion superior: -2,3354

Coeficientes: Elastic Net
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Figura 67. Resultados de Elastic Net para evaluacion seleccion de variables relevantes.

Los resultados muestran que tanto el indice de movilidad interna como el externo
tienen un efecto negativo considerable, sugiriendo que una mayor movilidad en
estas dimensiones se asocia con una disminucidn en el numero de casos diarios

brutos ajustados por media movil de siete dias. Por otro lado, variables como el
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ingreso per capita comunal y el indicador de precariedad de la vivienda presentan
efectos positivos, mientras que el porcentaje de educacion superior, el promedio
de personas por hogar y el numero total de hogares hacinados se asocian con

efectos negativos.

Estos hallazgos proporcionaron una base solida para seleccionar las covariables
incluidas en los modelos de analisis posteriores, permitiendo una mejor
interpretacion de los factores asociados con las transiciones entre los diferentes

niveles de contagio.

5.1. Linear Mixed Models para la Mantencion en Estado de Contagio

Leve: Transicion1 > 1

En la transicion 1—1, correspondiente a la probabilidad de mantencion en estado
de contagios leves, se evaluaron cuatro modelos (A, B, C y D) considerando

distintos niveles de complejidad y variables explicativas (Tabla 13).

El modelo A, que incluye unicamente un efecto aleatorio por comuna, presenté
un log-likelihood de 17.830 y un AIC de -35.654, con una varianza residual
estimada de 0,0004 y una varianza aleatoria por comuna de 0,00008. El modelo
B, que incorpora ademas un efecto aleatorio por dia, mostré6 una mejora en el
ajuste con un log-likelihood de 18.859 y un AIC de -37.711, asi como una varianza
residual de 0,0003, una varianza aleatoria por comuna de 0,00008 y una varianza

aleatoria por dia de 0,00013.
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Por su parte, el modelo C, que incluye los indices de movilidad interna y externa
como efectos fijos, evidencid un mejor desempeno, con un log-likelihood de
19.738 y un AIC de -39.464. Este modelo mostro una varianza residual de 0,0002,
una varianza aleatoria por comuna de 0,00083 y una varianza aleatoria por dia
de 0,00063. En este caso, se observé que un aumento de una unidad en el indice
de movilidad interna incrementa la probabilidad de mantencion en el estado leve
enun 1,4 % (p < 0,001), mientras que un aumento de una unidad en el indice de
movilidad externa disminuye dicha probabilidad en un 0,3% (p < 0,001), siendo

ambos resultados estadisticamente significativos.

Finalmente, el modelo D, que incorpora tanto los indices de movilidad como
variables sociodemograficas (promedio de personas por hogar, porcentaje de
educacion superior, precariedad de la vivienda, hacinamiento, cantidad de
inmigrantes e ingreso per capita), presentd un log-likelihood de 19.697 y un AIC
de -39.371. La varianza residual estimada fue de 0,0002, mientras que la varianza

aleatoria por comuna y por dia fueron de 0,00024 y 0,00006, respectivamente.

En este modelo, se identific6 que un aumento de una persona en el promedio de
personas por hogar reduce la probabilidad de mantencidn en el estado leve en
un 3,5% (p = 0,002). De manera similar, un aumento de un punto porcentual en
el porcentaje de personas con educacion superior disminuye esta probabilidad
enun 0,2% (p = 0,001). Por otro lado, aunque la cantidad de inmigrantes también

fue estadisticamente significativa (p = 0,043), su efecto practico fue casi nulo, con
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un estimate de 0,000. En el caso de la precariedad de la vivienda, hogares
hacinados e ingreso per capita, no se evidenciaron efectos significativos sobre la

probabilidad de transicion.

Tabla 13. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 1 — 1.

ey Varianza Varianza  Varianza
Modelo ., -29 AIC X Aleatoria  Aleatoria Efectos Fijos Estimate p-value
Likelihood Residual .
Comuna Dia
A 17830 -35654 00,0004 0,00008
B 18859 -37711  0,0003 0,00008 0,00013
IM Interno 0,014 0,000*
Cc 19738 -39464  0,0002 0,00083 0,00063
IM Externo -0,003 0,000*
IM Interno 0,014 0,000*
IM Externo -0,003 0,000*
Personas Hogar X -0,035 0,002
Educacioén Superior % -0,002 0,001*
D 19697 -39371  0,0002 0,00024 0,00006
Precariedad Vivienda -0,002 0,533
Hogares Hacinados 0,000 0,115
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,043
Ingreso Per Capita 0,000 0,657

Posteriormente, se analizaron los coeficientes de determinacion marginal (R?
marginal) y condicional (R? condicional) de los modelos C y D, los cuales permiten
evaluar el ajuste y la variabilidad explicada por los efectos fijos y aleatorios (Tabla

14).

Para el modelo C, el R? marginal fue de 0,287, lo que indica que
aproximadamente un 28,7% de la variabilidad en la probabilidad de mantenerse
en el estado de contagios leves se explica exclusivamente por los efectos fijos

incluidos en el modelo. Por otro lado, el R? condicional fue de 0,849, lo que
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sugiere que al incluir los efectos aleatorios, el modelo es capaz de explicar un
84,9% de la variabilidad total, lo que refleja la relevancia de los efectos aleatorios
asociados a la comuna y al dia para capturar patrones especificos no

considerados por las covariables sociodemograficas y de movilidad.

Tabla 14. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 1 — 1.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,287 0,849
1-1
D 0,696 0,866

En base a los resultados obtenidos se seleccion6 el modelo C como mejor opcidn
para modelar esta transicién debido a su balance entre simplicidad y capacidad
explicativa. Aunque el R? marginal (0,287) fue menor en comparacion con el
modelo D (0,696), el R? condicional de C (0,849) demuestra que el modelo
captura adecuadamente la variabilidad total al incluir los efectos aleatorios, por

lo tanto, se puede decir que es suficientemente robusto para explicar los datos.

5.1.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transiciéon 1 - 1

El analisis de efectos aleatorios por comuna (Figura 68) muestra que comunas
como Las Condes, Lo Barnechea, Providencia y Vitacura presentan interceptos
ajustados negativos. Esto indica que, a pesar de iniciar con una alta probabilidad
de mantenerse en el estado 1 (leve), estas comunas tenian una mayor

predisposicidn a transitar hacia el estado 2 (moderado) y estado 3 (severo).
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Este comportamiento podria explicarse por el hecho de que estas comunas
fueron las primeras en reportar casos de Covid-19 en Chile posiblemente debido
al mayor acceso a viajes internacionales, lo que incrementa la probabilidad de
exposicion al virus. Ademas, se caracterizan por una alta movilidad interna y

externa, derivada de su importante rol econémico y laboral dentro de la RM.

Por otro lado, comunas como San Ramon, Lo Espejo y La Pintana tienen
interceptos ajustados positivos, lo que indica una mayor probabilidad de
permanecer en el estado 1 durante el periodo analizado. Esto se podria deber a
la existencia de subregistros de pesquisa de casos debido al menor acceso a
pruebas diagnosticas y seguimiento médico, lo que reduciria la identificacion de

casos, aumentando artificialmente la permanencia en este estado.

Efectos Aleatorios por Comuna

Intercepto Ajustado

Lo Espejo

Comuna

Figura 68. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo C para Mantencion en Estado 1.
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Al analizar los efectos aleatorios por tiempo (Figura 69), se observaron
diferencias significativas segun el tipo de dia. En azul se muestran los efectos
correspondientes a dias de semana, mientras que en rojo se observan los dias

festivos y fin de semana.

Durante los dias laborales, se identifican interceptos ajustados mas negativos, lo
que indica una mayor probabilidad de transicion hacia el estado 2 (moderado) o
3 (severo). En cambio, los fines de semana y festivos presentan interceptos mas
cercanos a cero o positivos, lo que sugiere una menor probabilidad de transicion

a estados mas criticos.

Efectos Aleatorios por Fecha

Tipo de Dia
® Diade semana

® Finde semana

Intercepto Ajustado

Fecha

Figura 69. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo C para Mantencién en Estado 1.
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5.1.2. Analisis de Residuales: Transicion1 —> 1

El analisis de residuales permite identificar variaciones no explicadas por el
modelo en la mantencion 1—1 (estado de contagio leve). En el grafico del analisis
de residuales (Figura 70) se observa que los residuales alcanzan su mayor
dispersion al inicio del periodo analizado, indicando que algunas comunas
presentan variaciones considerables en las predicciones del modelo de
mantencion en el estado leve, resaltando la importancia de explorar posibles

sesgos o variables omitidas que puedan estar influyendo en estos resultados.

Anélisis de Residuales

Comuna
Cerillos * Maipu
Cerro Navia * Nunoa
Conchali *  Pedro Aguirre Cerda
€1 Bosque Penafior

Residuales

Fecha

Figura 70. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo C para
Mantencién en Estado 1.

A continuacion, se presentan las comunas con residuales atipicos, donde se

incluyeron las comunas con mayores y menores valores residuales (Tabla 15), lo
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que indica que existen otros factores que influyen en la probabilidad de transicién

qgue no fueron considerados en este modelo.

Tabla 15. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo C para Mantencién en Estado 1.

Comuna Rango de Residuales DE
Lo Barnechea -0,197 a 0,031 0,03
San Miguel -0,178 a 0,039 0,04
Las Condes -0,138 a 0,024 0,02
La Cisterna -0,074 a 0,051 0,01
Providencia -0,069 a 0,047 0,02
San Ramon -0,009 a 0,045 0,01

DE: Desviacion Estandar

5.2. Linear Mixed Models para la Mantencion en Estado de Contagio

Moderado: Transiciéon 2 > 2

En la transicibn 2—2, correspondiente a la probabilidad de mantencion en el
estado de contagio moderado, se evaluaron los mismos 4 modelos (Tabla 16). El
modelo A, que incluye unicamente un efecto aleatorio por comuna, presento un
log-likelihood de 269 y un AIC de -533, con una varianza residual de 0,05349 y

una varianza aleatoria por comuna de 0,00728.

El modelo B, que incorpora un efecto aleatorio por dia ademas del efecto aleatorio
por comuna, mostré una mejora considerable en el ajuste, con un log-likelihood
de 2.936 y un AIC de -5.865. Este modelo presentd una varianza residual de
0,02296, una varianza aleatoria por comuna de 0,00742 y una varianza aleatoria

por dia de 0,03053.

184



Por su parte, en el modelo C, que incluye los indices de movilidad interna y
externa como efectos fijos, mejoré aun mas el ajuste, con un log-likelihood de
4.670 y un AIC de -9.328. En este modelo, la varianza residual fue de 0,01447,
mientras que la varianza aleatoria por comuna y por dia fueron de 0,01874 y
0,00907, respectivamente. En cuanto a los efectos fijos, se observdé que un
aumento de una unidad en el indice de movilidad interna disminuye la
probabilidad de mantencion en el estado moderado en un 11,3% (p < 0,001),
mientras que un aumento de una unidad en el indice de movilidad externa reduce

esta probabilidad en un 5,2% (p < 0,001).

Finalmente, el modelo D, que incorpora ademas de los indices de movilidad
variables sociodemograficas como efectos fijos, presentd un log-likelihood de
4.637 y un AIC de -9.251. La varianza residual fue de 0,01447, mientras que las
varianzas aleatorias por comuna y por dia fueron de 0,00619 y 0,00906,

respectivamente.

En este modelo, un aumento de una unidad en el indice de movilidad reduce la
probabilidad de mantencién en el estado moderado en un 11,5% (p < 0,001),
mientras que un aumento de una unidad en el indice de movilidad externa
disminuye esta probabilidad en un 5,1% (p < 0,001). Ademas, un incremento de
una unidad en el promedio de personas por hogar aumenta la probabilidad de

mantencion en el estado moderado en un 17,7% (p = 0,002).
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Aunque el porcentaje de personas con educacion superior no fue
estadisticamente significativo (p = 0,139), se observo una tendencia positiva, con
un efecto estimado del 0,5%. Por otro lado, las variables de precariedad en la
vivienda, hogares hacinados, cantidad de inmigrantes e ingreso per capita fueron
significativas, pero sus estimates (0,000) sugieren efectos practicamente

imperceptibles.

Tabla 16. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 2 — 2.

ey Varianza Varianza Varianza
Modelo ., -29 AIC X Aleatoria Aleatoria Efectos Fijos Estimate p-value
Likelihood Residual .
Comuna Dia
A 269 -533 0,05349 0,00728
B 2936 -5865  0,02296 0,00742 0,03053
IM Interno -0,113 0,000*
Cc 4670 -9328  0,01447 0,01874 0,00907
IM Externo -0,052 0,000*
IM Interno -0,115 0,000*
IM Externo -0,051 0,000*
Personas Hogar X 0,177 0,002
Educacioén Superior (%) 0,005 0,139
D 4637 -9251  0,01447 0,00619 0,00906
Precariedad Vivienda 0,010 0,514
Hogares Hacinados 0,000 0,234
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,227
Ingreso Per Capita 0,000 0,036*

En cuanto al ajuste y la capacidad explicativa de los modelos evaluados para la
transicion 2—2 (Tabla 17), el modelo C presenté un R? marginal de 0,435, lo que
indica que el 43,5% de la variabilidad en la probabilidad de mantencion en el
estado de contagio moderado puede ser explicado unicamente por los efectos

fijos incluidos en el modelo, que fueron los indices de movilidad interna y externa.
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Por otra parte, el R? condicional alcanzé un valor de 0,807, sugiriendo que el
modelo completo, al considerar tanto los efectos fijos como los aleatorios
(comuna y dia), explica el 80,7% de la variabilidad total, lo que destaca la
importancia de los efectos aleatorios en este contexto, ya que capturan

heterogeneidades adicionales no consideradas por las variables explicativas.

Con respecto al modelo D, el R? marginal fue de 0,643, lo que refleja que el 64,3%
de la variabilidad puede atribuirse a los efectos fijos incluidos en el modelo, que
fueron los indices de movilidad y las variables sociodemograficas, lo que deja en
evidencia el aporte significativo de las variables adicionales en la explicacion de
la probabilidad de mantencion en el estado moderado. El R? condicional, por su
parte, fue de 0,827, lo que implica que al incluir los efectos aleatorios, el modelo

explica el 82,7% de la variabilidad total.

Tabla 17. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 2 — 2.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,435 0,807
22
D 0,643 0,827

En base a los resultados obtenidos se seleccion6 el modelo D como mejor opcidn
para modelar esta transicion debido a que presentd mejores coeficientes de

determinacion.
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5.2.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transiciéon 2 — 2

El analisis de efectos aleatorios por comuna muestra que comunas como El
Bosque, Nufioa, La Pintana y San Ramén presentaron menor probabilidad de
permanecer en el estado 2 (moderado), mientras que comunas como La
Cisterna, Pudahuel, Cerro Navia y Providencia presentaron mayor probabilidad

de permanecer en el estado moderado por mas tiempo (Figura 71).

Efectos Aleatorios por Comuna

Intercepto Ajustado

Pudahuel

Comuna

Figura 71. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo D para Mantencion en Estado 2.

En cuanto al efecto aleatorio por tiempo (Figura 72), se observa que en los dias
de semana, los interceptos ajustados positivos predominan hasta mediados de
julio, disminuyendo hacia septiembre, cuando son superados por los interceptos

de los fines de semana y festivos, que muestran mayor variabilidad hacia finales
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del periodo analizado. Esto se podria deber a los cambios en las dinamicas de

movilidad o a la efectividad de las medidas de restriccion aplicadas.

Efectos Aleatorios por Fecha

.
. * Tipo de Dia
L4 . . po
PO 4 ® Diade semana
.

® Finde semana

Intercepto Ajustado
.

Fecha

Figura 72. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo D para Mantencién en Estado 2.

5.2.2. Analisis de Residuales: Transicion 2 > 2

En cuanto al analisis de residuales del modelo D para la mantencién en el estado
moderado, se puede observar que existe una tendencia general en residuales 0,
sin embargo, algunas comunas presentan una mayor variabilidad al inicio de la

pandemia y después de septiembre (Figura 73).
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Figura 73. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo D para
Mantencién en Estado 2.

A continuacion, se presentan las comunas con residuales atipicos, donde se
incluyeron las comunas con mayores y menores valores residuales (Tabla 18), lo
que indica que existen otros factores que influyen en la probabilidad de transicion

que no fueron considerados en este modelo.

Tabla 18. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo D para Mantencién en Estado 2.

Comuna Rango de Residuales DE
La Granja -1,022 a -0,281 0,18
Cerrillos -0,942 a -0,292 0,17
San Joaquin -0,636 a 0,216 0,14
Providencia -0,335a 0,517 0,13
Puente Alto -0,278 a 0,356 0,13
Lo Espejo -0,515a 0,345 0,14

DE: Desviaciéon Estandar
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5.3. Linear Mixed Models para la Mantencion en Estado de Contagio

Severo: Transicion 3 »> 3

En la transicion 3—3, correspondiente a la mantencién en estado severo (Tabla
19), el modelo A, presento un log-likelihood de -3.823, un AIC de 7.652, con una
varianza residual de 0,16361 y una varianza aleatoria por comuna de 0,03418,
mientras que el modelo B, que incorpora un efecto aleatorio por dia ademas del
efecto aleatorio por comuna, mostré una mejora significativa en el ajuste, con un

log-likelihood de 569 y un AIC de -1.130.

Por su parte, el modelo C, que incluye los indices de movilidad interna y externa
como efectos fijos, evidencié un mejor ajuste, con un log-likelihood de 727 y un
AIC de -1.443. En este modelo, la varianza residual fue de 0,04125, mientras que
la varianza aleatoria por comuna y por dia fueron de 0,08219 y 0,07257,
respectivamente. Entre los efectos fijos, se observdé que un aumento de una
unidad en el indice de movilidad interna incrementa la probabilidad de
mantencion en el estado severo en un 3,2% (p <0,001), mientras que un aumento
de una unidad en el indice de movilidad externa reduce esta probabilidad en un

8% (p < 0,001).

Finalmente, el modelo D, que incluye tanto los indices de movilidad como
variables sociodemograficas como efectos fijos, presentd un log-likelihood de 707
y un AIC de -1.391. La varianza residual fue de 0,04124, mientras que la varianza
aleatoria por comuna y por dia fueron de 0,01450 y 0,07322, respectivamente.

191



En este modelo se evidencié que un aumento de una unidad en el indice de
movilidad interna incrementa la probabilidad de mantencion en el estado severo
en un 3,4% (p < 0,001), mientras que un aumento de una unidad en el indice de
movilidad externa reduce esta probabilidad en un 8% (p < 0,001). Ademas, un
aumento de una unidad en el promedio de personas por hogar reduce la
probabilidad en un 33,3% (p < 0,001), y un incremento en el porcentaje de
educacion superior disminuye esta probabilidad en un 1% (p = 0,050). Por otro
lado, aunque algunas otras variables sociodemograficas también presentaron
resultados estadisticamente significativos (total de hogares hacinados, cantidad
de inmigrantes e ingreso per capita), los efectos fueron practicamente

imperceptibles.

Tabla 19. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 3 — 3.

Log- Varianza Varianza Varianza
Modelo Likelihood AIC Residual Aleatoria AIeaForla Efectos Fijos Estimate p-value
Comuna Dia
A -3823 7652  0,16361 0,03418
B 569 -1130  0,04276 0,03475 0,12085
IM Interno 0,032 0,000*
Cc 727 -1443  0,04125 0,08219 0,07257
IM Externo -0,080 0,000*
IM Interno 0,034 0,000*
IM Externo -0,080 0,000*
Personas Hogar X -0,333 0,000*
Educacioén Superior (%) -0,010 0,050*
D 707 -1391  0,04124 0,01450 0,07322
Precariedad Vivienda 0,038 0,099
Hogares Hacinados 0,000 0,008*
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,003*
Ingreso Per Capita 0,000 0,014*
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En cuanto al ajuste del modelo y la proporcion de variabilidad explicada en la
transicion 3—3, los coeficientes de determinacion marginal y condicional

mostraron diferencias importantes entre los modelos evaluados (Tabla 20).

En el modelo C, el R? marginal fue de 0,056, lo que indica que solo el 5,6% de la
variabilidad en la probabilidad de mantencion en el estado severo puede ser
explicado por los indices de movilidad interna y externa. Sin embargo, el R?
condicional alcanzé un valor de 0,801, sugiriendo que el modelo completo, al
incluir tanto los efectos fijos como los efectos aleatorios (comuna y dia), explica
el 80,1% de la variabilidad total, lo que refleja la relevancia predominante de los
efectos aleatorios en la explicacion de la probabilidad de mantencion en el estado

severo para este modelo, dado el bajo aporte explicativo de los efectos fijos.

Por otro lado, el modelo D presenté un R? marginal mayor, alcanzando un valor
de 0,393, lo que indica que el 39,3% de la variabilidad puede ser atribuida a los
indices de movilidad y variables sociodemograficas. Este incremento en el R?
marginal resalta la importancia de incorporar las variables sociodemograficas
para mejorar la capacidad explicativa del modelo. EI R? condicional para este
modelo fue de 0,806, indicando que el modelo completo, al incluir los efectos
aleatorios, explica el 80,6% de la variabilidad total, por lo que los efectos

aleatorios contintian siendo relevantes.
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Tabla 20. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 3 — 3.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,056 0,801
3—-3
D 0,393 0,806

En base a los resultados obtenidos se seleccion6 el modelo D como mejor opcidn

para modelar esta transicion debido a que presentd mejores coeficientes de

determinacion.

5.3.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transicién 3 —> 3

Al analizar los efectos aleatorios por comuna (Figura 74), se identificaron

mayores interceptos ajustados positivos en las comunas de Cerrillos, La Reina,

Cerro Navia y Pedro Aguirre Cerda, reflejando condiciones que favorecen la

persistencia en un estado severo. Por otro lado, las comunas con mayores

interceptos negativos fueron Estacion Central, Las Condes, Quinta Normal y

Conchali, indicando menos probabilidades de mantenerse en este estado.
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Efectos Aleatorios por Comuna

Intercepto Ajustado

Comuna

Figura 74. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo D para Mantencion en Estado 3.

En cuanto los efectos aleatorios por tiempo (Figura 75), se puede observar que
hasta el mes de julio el intercepto ajustado se mantuvo constante, tanto para dias
de semana, festivos o fines de semana (alrededor de 0,25). Posteriormente, se
produjo una caida abrupta en los interceptos ajustados para dias de semana,
mientras que los interceptos en fines de semana mantuvieron un patron similar

hasta finales de septiembre, con una disminucién progresiva hasta fin de afio.
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Figura 75. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo D para Mantencién en Estado 3.

5.3.2. Analisis de Residuales: Transicion 3 —»> 3

Con respecto al analisis de residuales del modelo D para la mantencién en el

estado de contagio severo, se puede observar una alta variabilidad entre

comunas, con una mayor dispersion en el segundo semestre (Figura 76). Las

comunas con rangos de residuales extremos y mayor desviacion estandar fueron

La Pintana, Lo Prado y Vitacura, mostrando un comportamiento heterogéneo que

podria asociarse a diferencias estructurales y socioeconémicas no consideradas

en este modelo.
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Residuales
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Figura 76. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo D para
Mantencién en Estado 3.

A continuacion se presentan las comunas con residuales atipicos, donde se

incluyeron las comunas con mayores y menores valores residuales (Tabla 21), lo

que indica que existen otros factores que influyen en la probabilidad de transicion

que no fueron considerados en este modelo.

Tabla 21. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo D para Mantencién en Estado 3.

Comuna Rango de Residuales DE
La Pintana -0,706 a 0,440 0,15
Lo Prado -0,702 a 0,420 0,19
La Cisterna -0,695 a 0,653 0,22
Vitacura -0,358 a 0,705 0,38
Lo Espejo -0,679 a 0,686 0,19

DE: Desviaciéon Estandar
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5.4. Linear Mixed Models para la Transicién de Estado de Contagio

Leve a Moderado: Transicion 1 —> 2

En la transicion 1—2, que corresponde al cambio de estado de contagio leve a
moderado, los cuatro modelos presentaron diferentes resultados en términos de

bondad de ajuste y significancia estadistica de las variables incluidas (Tabla 22).

El modelo A, que corresponde al modelo mas simple, present6 un log-likelihood
de 218 y un AIC de -429, con una varianza residual de 0,05420 y una varianza
aleatoria atribuible a la comuna de 0,008. Paralelamente, se evidencié que el
modelo B presentd una mejora en el ajuste, con un log-likelihood de 3.324 y un
AIC de -6.640, ademas de una reduccion en la varianza residual a 0,02100, con
una varianza aleatoria atribuible a la comuna de 0,00820 y una varianza aleatoria

atribuible al dia de 0,03370.

Por otra parte, el modelo C, con log-likelihood de 5.708 y AIC de -11.405,
presentd una varianza residual de 0,01097, una varianza aleatoria asociada a la
comuna de 0,01736 y una varianza aleatoria asociada al dia de 0,00496. Entre
los efectos fijos, se observé que el aumento de una unidad en el indice de
movilidad interno incrementa la probabilidad de transicion al estado de contagio
moderado en un 11%, mientras que un aumento en el indice de movilidad externo
incrementa esta probabilidad en un 7%, siendo ambos resultados

estadisticamente significativos (p < 0,001).
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Finalmente, el modelo D, que incluyé las variables sociodemograficas ademas de
los indices de movilidad, presenté un log-likelihood de 5.673 y un AIC de -11.322,
con una varianza residual de 0,01098, una varianza aleatoria asociada a la
comuna de 0,00691 y una varianza aleatoria atribuible al dia de 0,00496. Por su
parte, los indices de movilidad interna y externa presentaron casi los mismos
efectos que en el modelo C, incrementando la probabilidad de transicién en un

11,1% y un 7%, respectivamente (p < 0,001).

Adicionalmente, se evidencid que el incremento en el promedio de personas por
hogar disminuye la probabilidad de transicién en un 12,8% (p = 0,026). La
cantidad de hogares hacinados y el ingreso per capita también presentaron
resultados estadisticamente significativos, sin embargo, los estimate fueron casi
nulos. El porcentaje de personas con educacion superior, indice de precariedad
de la vivienda y la cantidad de inmigrantes, no mostraron efectos

estadisticamente significativos.
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Tabla 22. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 1 — 2.

ey Varianza Varianza Varianza
Modelo ., -29 AIC X Aleatoria Aleatoria Efectos Fijos Estimate p-value
Likelihood Residual .
Comuna Dia
A 218 -429 0,05420 0,00800
B 3324 -6640  0,02100 0,00820 0,03370
IM Interno 0,110 0,000*
Cc 5708 -11405 0,01097 0,01736 0,00496
IM Externo 0,070 0,000*
IM Interno 0,111 0,000*
IM Externo 0,070 0,000*
Personas Hogar X -0,128 0,026*
Educacioén Superior (%)  -0,002 0,454
D 5673 -11322  0,01098 0,00691 0,00496
Precariedad Vivienda -0,017 0,266
Hogares Hacinados 0,000 0,035*
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,565
Ingreso Per Capita 0,000 0,030*

En cuanto a la capacidad explicativa de los modelos en la transicion de estado
leve a moderado (Tabla 23), el modelo C mostré un R? marginal de 0,507, lo que
indica que el 50,7% de la variabilidad en la probabilidad de transicion de estado
leve a moderado puede ser explicado por los indices de movilidad interna y
externa. Por otro lado, el R? condicional fue de 0,838, lo que refleja que, al
considerar los efectos aleatorios asociados a la comuna y al dia, el modelo
completo explica el 83,8% de la variabilidad total, por lo que los efectos aleatorios
continuan desempefiando un papel importante en esta transicion, no obstante,

los efectos fijos explican una proporcion considerable de la variabilidad.

En el caso del modelo D, el R? marginal incrementé a 0,655, lo que indica que el
65,5% de la variabilidad en la probabilidad de transicién puede ser atribuida a los
indices de movilidad y variables sociodemograficas, dejando en evidencia la
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importancia de incluir variables sociodemograficas para mejorar la capacidad
explicativa del modelo. Por otra parte, el R? condicional fue de 0,839, muy similar
al observado en el modelo C, lo que sugiere que los efectos aleatorios mantienen

una contribucion estable al ajuste del modelo.

Tabla 23. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 1 — 2.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,507 0,838
1-2
D 0,655 0,839

5.4.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transicion 1 — 2

Al analizar el efecto aleatorio por comuna en la transicién del estado leve a
moderado (1—-2), se puede observar diferencias significativas entre las comunas
(Figura 77). Comunas como El Bosque, seguido de Nufioa, San Ramén, Recoleta
y Maipu, presentan los interceptos ajustados mas altos, lo que indica una mayor
predisposicion a transitar desde el estado leve a moderado, mientras que
comunas como La Cisterna, Cerrillos, Pudahuel y Cerro Navia muestran
interceptos ajustados negativos, sugiriendo que estas areas presentaron menor

probabilidad de transitar rapidamente al estado 2.
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Efectos Aleatorios por Comuna

Comuna

Figura 77. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo D para la Transicion 1 — 2.

Con respecto al analisis temporal se observa una variacién en los interceptos
ajustados a lo largo del periodo (Figura 78). Al inicio de la pandemia, las
transiciones de leve a moderado fueron mas frecuentes durante los dias festivos
o fines de semana. Sin embargo, a partir de julio de 2020, se observa un cambio
en la dinamica; los interceptos ajustados comenzaron a disminuir en los dias
festivos, mientras que los dias de semana toman protagonismo en las

transiciones desde septiembre en adelante.
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Figura 78. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo D para la Transicion 1 — 2.

5.4.2. Analisis de Residuales: Transicion1 —> 2

Con respecto al analisis de residuales para la transicién del estado leve a
moderado, se observa que al inicio del periodo las comunas presentan una
variabilidad baja, con valores cercanos a cero, consistente con una progresion
gradual al estado moderado, sin embargo, desde agosto, los residuales
comienzan a dispersarse, reflejando un aumento en la variabilidad y en las
diferencias entre comunas en la probabilidad de transitar desde el estado leve a

moderado (Figura 79).
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Figura 79. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo D para la
Transiciéon 1 — 2.

A continuacion, se presentan comunas con residuales atipicos, abarcando las
comunas con mayores y menores valores residuales (Tabla 24). Las comunas
con mayor rango de residuales fueron Providencia y Vitacura, ambas con baja

variabilidad.

Tabla 24. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo D para la Transicién 1 — 2.

Comuna Rango de Residuales DE
Providencia -0,552 a 0,313 0,13
Vitacura -0,326 a 0,363 0,13
Puente Alto -0,313a 0,167 0,11
Pedro Aguirre Cerda -0,148 a 0,443 0,09
La Granja -0,291a 0,428 0,14
La Reina -0,200 a 0,407 0,17

DE: Desviaciéon Estandar
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5.5. Linear Mixed Models para la Transiciéon de Estado de Contagio

Leve a Severo: Transicion1 > 3

En la transicion 1—3, que corresponde al paso de estado de contagio leve a
severo (Tabla 25), el modelo A presentd un log-likelihood de -929 y un AIC de
1.863, con una varianza residual de 0,07382 y una varianza aleatoria asociada a
la comuna de 0,03624. El modelo B, con un log-likelihood de -86 y un AIC de 180,
mostré una varianza residual de 0,05428, mientras que las varianzas aleatorias

para comuna y dia fueron de 0,03633 y 0,01954, respectivamente.

Por su parte, el modelo C, que agrega como efectos fijos los indices de movilidad,
presento un log-likelihood de 1.359 y un AIC de -2.707, con una varianza residual
de 0,03902, y varianzas asociadas a la comuna y al dia de 0,03072 y 0,00031,
respectivamente. Al analizar los efectos fijos, se observa que un aumento de una
unidad en el indice de movilidad interna incrementa la probabilidad de transicién
al estado severo en un 17,8%, mientras que un aumento en el indice de movilidad
externa incrementa esta probabilidad en un 1,2%. Ambos efectos fueron

estadisticamente significativos (p < 0,001).

Finalmente, el modelo D, que incluy6 tanto los indices de movilidad como las
variables sociodemograficas, presentd un log-likelihood de 1.326 y un AIC de -
2.629, con una varianza residual de 0,03901, una varianza aleatoria asociada a
la comuna de 0,01203 y una varianza aleatoria atribuible al dia de 0,00031. Los
indices de movilidad interna y externa mantuvieron efectos significativos,
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incrementando la probabilidad de transicion en un 18,1%

respectivamente (p < 0,001).

y un 1%,

Con respecto al efecto de las variables sociodemograficas, se evidencié que un

aumento en el promedio de personas por hogar reduce la probabilidad de

transicion al estado severo en un 30,9% (p < 0,001) y que un incremento en el

porcentaje de educacion superior disminuye levemente la probabilidad de

transicion en un 1,3% (p = 0,006). El resto de las variables no presentaron

resultados estadisticamente significativos.

Tabla 25. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 1 — 3.

ey Varianza Varianza Varianza
Modelo ., -29 AIC X Aleatoria Aleatoria Efectos Fijos Estimate p-value
Likelihood Residual .
Comuna Dia
A -929 1863  0,07382 0,03624
B -86 180 0,05428 0,03633 0,01954
IM Interno 0,178 0,000*
Cc 1359 -2707  0,03902 0,03072 0,00031
IM Externo 0,012 0,000*
IM Interno 0,181 0,000*
IM Externo 0,010 0,000*
Personas Hogar X -0,309 0,000*
Educacién Superior (%) -0,013 0,006*
D 1326 -2629  0,03901 0,01203 0,00031
Precariedad Vivienda 0,026 0,216
Hogares Hacinados 0,000 0,137
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,051
Ingreso Per Capita 0,000 0,720

Al analizar los coeficientes de determinacion (Tabla 26), el modelo C presentd un

R? marginal de 0,505, lo que indica que los indices de movilidad explican el 50,5%

de la variabilidad en la probabilidad de transicion de estado de contagio leve a
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moderado. Paralelamente, el R? condicional, fue de 0,724, por lo tanto, al incluir
los efectos aleatorios asociados a la comuna y al dia, el modelo alcanza a explicar

el 72,4% de la variabilidad total.

Por otra parte, el modelo D mostré un incremento importante en el R? marginal,
alcanzando un valor de 0,725, lo que indica que el 72,5% de la variabilidad en la
probabilidad de transicidn es explicada por los indices de movilidad y variables
sociodemograficas. En el caso del R? condicional, este fue levemente mayor, con
un valor de 0,791, lo que refleja que los efectos aleatorios influyen en la
explicabilidad del modelo, pero en menor medida, ya que el mayor porcentaje de

la variabilidad es explicado por los efectos fijos.

Tabla 26. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 1 — 3.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,505 0,724
1-3
D 0,725 0,791

Estos resultados evidencian que el modelo D, al integrar informacion adicional de
las variables sociodemograficas, ofrece una explicacién mas completa y ajustada
de los factores que influyen en la transicion del estado leve al severo, por lo que

se selecciond como mejor opcion para modelar esta transicion.
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5.5.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transicién 1 —»> 3

Al analizar los interceptos ajustados por comuna (Figura 80), se puede observar
que comunas como San Miguel, La Pintana, San Ramén, Nufioa y El Bosque
presentan valores significativamente positivos, sugiriendo que estas comunas
tienen una mayor probabilidad de transitar directamente del estado 1 de contagio
leve, al estado 3 de contagio severo. Por otra parte, comunas como Recoleta, La
Cisterna, Independencia, Penaflor, San Bernardo o Quinta Normal presentan
interceptos ajustados mas bajos, lo que indica una menor probabilidad de realizar

esta transicion directa.

Efectos Aleatorios por Comuna

Intercepto Ajustado

Comuna

Figura 80. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo D para la Transicion 1 — 3.

En cuanto al efecto aleatorio por tiempo (Figura 81), se puede observar que al

inicio del periodo, los dias de semana presentan interceptos ajustados negativos,
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mientras que los fines de semana y festivos tienen valores positivos. Esto refleja
una menor probabilidad de transicién de estado leve a severo durante los dias
laborales. A partir de abril, los interceptos ajustados de ambos tipos de dias
disminuyen, aunque los fines de semana mantienen valores mayores y desde
julio en adelante los dias de semana muestran un incremento sostenido en los

interceptos, mientras que en los fines de semana tiende a disminuir.

Paralelamente, en septiembre se exhibe una mayor dispersion, con interceptos

entre -0,01 y 0,01, sugiriendo dinamicas mas heterogéneas en la transicion desde

el estado de contagio leve al estado de contagio severo (1—3).

Efectos Aleatorios por Fecha

o o Tipo de Dia
. ® Diade semana

.
. ® Fin de semana

Intercepto Ajustado
.
.

Fecha

Figura 81. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo D para la Transiciéon 1 — 3.
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5.5.2. Analisis de Residuales: Transicion1 —> 3

Para la transicidon del estado leve a severo, el analisis de residuales muestra una
tendencia central con valores predominantemente cercanos a cero, sin embargo,
hay comunas especificas en las que se observa una mayor dispersion y
variabilidad, como Providencia, Vitacura y Lo Barnechea, las cuales presentan
sobreestimaciones y subestimaciones en la probabilidad de transitar al estado

severo, reflejando una mayor incertidumbre en su comportamiento (Figura 82).

Andlisis de Residuales

Comuna
* Cemiks * Mapu
*  CemoNava * Nunca
*  Conchak *  Pesro Agume Cesda
+ EBose o Pesatior
© Estacon Cenval »  Providencia
*  Huechurabs o Putshuel
* Indepentencia  * Puente Ao
+ LaCistema * Culicwa

Residuales

* LaFionga *  Quinta Normat
* LaGana *  Recoleta

o LaPntans * Renca

* LaRena *  San Bemarde
* Las Condes *  San Josgun
* LoBsmeches  + SanMigust

* LoEspap *  SanRamon

* LoPado * Sastiago

Y e e . o Macsl . Ve

Fecha

Figura 82. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo D para la
Transiciéon 1 — 3.

A continuacion se presentan las comunas con mayor rango de residuales y
desviacion estandar (Tabla 27), las cuales destacan la heterogeneidad existente
en las dinamicas locales, lo que podria estar relacionado con otros factores

sociodemograficos y contextuales no considerados en este modelo.
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Tabla 27. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo D para la Transicion 1 — 3.

Comuna Rango de Residuales DE
Providencia -0,768 a 0,557 0,33
Vitacura -0,604 a 0,527 0,33
Lo Barnechea -0,386 a 0,531 0,26
Renca -0,191a 0,752 0,15
Conchali -0,336 a 0,709 0,15
Lo Prado -0,140 a 0,701 0,06

DE: Desviacién Estandar

5.6. Linear Mixed Models para la Transicién de Estado de Contagio

Moderado a Severo: Transicion2 > 3

En la transicion 2—3, de estado moderado a severo (Tabla 28), el Modelo A,
presento un log-likelihood de -2.987 y un AIC de 5.980, con una varianza residual
de 0,13084 y una varianza aleatoria asociada a la comuna de 0,00823. El Modelo
B, presenté un log-likelihood de -1.899 y un AIC de 3.807, con una varianza
residual de 0,08929, y varianzas aleatorias asociadas a la comuna y al dia de

0,00842 y 0,04154, respectivamente.

El Modelo C, que incorporé los indices de movilidad interna y externa, mostré una
mejora considerable en el ajuste, con un log-likelihood de -1.221 y un AIC de
2.454, con una varianza residual de 0,07147, y varianzas aleatorias asociadas a
la comuna y al dia de 0,20568 y 0,06711, respectivamente. En este modelo se
observa que el aumento en una unidad en el indice de movilidad interna

disminuye la probabilidad de transicion en un 21,5%, mientras que el aumento en

211



el indice de movilidad externa incrementa la probabilidad en un 7,5%, siendo

ambos efectos estadisticamente significativos (p < 0,05).

Por ultimo, el Modelo D, que incluyé tanto los indices de movilidad como variables
sociodemograficas, presentd un log-likelihood de -1.238 y un AIC de 2.500, con
una varianza residual de 0,07145, una varianza aleatoria asociada a la comuna

de 0,03507, y una varianza aleatoria atribuible al dia de 0,06760.

En cuanto a los efectos fijos, se observa que un aumento de una unidad en el
indice de movilidad interna disminuye la probabilidad de transicion de estado
moderado a severo en un 21,7%, mientras que un aumento de una unidad en el
indice de movilidad externa incrementa la probabilidad en un 7,5%, siendo ambos

efectos estadisticamente significativos (p < 0,05).

Con respecto a las variables sociodemograficas, se evidencié que el aumento en
el promedio de personas por hogar incrementa la probabilidad de transicion en
un 65,5% (p < 0,05). A la vez, el porcentaje de poblacion con educacion superior
también mostré un efecto positivo y significativo, aumentando la probabilidad de
transicion en un 2,3% (p < 0,05). La cantidad de hogares hacinados y de
inmigrantes, también presentaron resultados estadisticamente significativos, sin
embargo, el efecto observado en ambas fue minimo (estimate 0,000).
Finalmente, en el caso del ingreso per capita y la precariedad de la vivienda, los

resultados no fueron estadisticamente significativos.
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Tabla 28. Resultados de Linear Mixed Models para la Transicion 2 — 3.

ey Varianza Varianza Varianza
Modelo ., -29 AIC X Aleatoria Aleatoria Efectos Fijos Estimate p-value
Likelihood Residual .
Comuna Dia
A -2987 5980  0,13084 0,00823
B -1899 3807  0,08929 0,00842 0,04154
IM Interno -0,215 0,000*
Cc -1221 2454  0,07147 0,20568 0,06711
IM Externo 0,075 0,000*
IM Interno -0,217 0,000*
IM Externo 0,075 0,000*
Personas Hogar X 0,655 0,000*
Educacioén Superior (%) 0,023 0,004*
D -1238 2500 0,07145 0,03507 0,06760
Precariedad Vivienda -0,066 0,067
Hogares Hacinados 0,000 0,008*
Cantidad Inmigrantes 0,000 0,002
Ingreso Per Capita 0,000 0,163

En cuanto al analisis de los coeficientes de determinacion para esta transicion
(Tabla 29), el modelo C presenté un R? marginal de 0,245, lo que indica que los
indices de movilidad explican el 24,5% de la variabilidad en la probabilidad de
transicion, sin embargo, al considerar los efectos aleatorios asociados a la
comuna y al dia, el R? condicional aumenté a 0,843, lo que refleja que la mayor

parte de la varianza es explicada por los efectos aleatorios.

Por otro lado, el modelo D, que incluye tanto los indices de movilidad como las
variables sociodemograficas, mostré un incremento notable en el R? marginal,
alcanzando un valor de 0,692, lo que sugiere que los efectos fijos, en este caso,
explican el 69,2% de la variabilidad en la probabilidad de transicién al estado

severo. Al incorporar los efectos aleatorios, el R? condicional del modelo D
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alcanzé un valor de 0,874, lo que demuestra que, aunque los efectos fijos
explican una proporcidn considerable de la variabilidad, la inclusion de los efectos

aleatorios mejora el ajuste general del modelo.

Tabla 29. Coeficientes de Determinacion Marginal y Condicional para la Transicion 2 — 3.

Transicion Modelo R? Marginal R? Condicional
C 0,245 0,843
2—-3
D 0,692 0,874

En base a los resultados obtenidos se seleccion6 el modelo D como mejor opcidn
para modelar esta transicion debido a que presentd mejores coeficientes de

determinacion.

5.6.1. Efectos Aleatorios por Comuna y Tiempo: Transicién 2 —» 3

Con respecto al efecto aleatorio por comuna (Figura 83), las localidades que
presentaron mayores interceptos ajustados fueron Independencia, Quinta
Normal, Recoleta y Las Condes, las cuales reflejan una mayor probabilidad de
transicion del estado moderado a severo. Por otra parte, Cerrillos, Nufioa, Pedro
Aguirre Cerda y Santiago mostraron interceptos ajustados negativos, indicando
menor probabilidad de transicion del estado de contagio moderado a severo

(2-53).
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Efectos Aleatorios por Comuna

Intercepto Ajustado

Comuna

Figura 83. Efectos Aleatorios por Comuna del Modelo D para la Transicion 2 — 3.

En cuanto a los efectos aleatorios por dia, se puede observar que hasta el mes
de julio, los dias de semana, fines de semana y festivos presentan una tendencia
general de intercepto ajustado negativo, sin embargo, después de julio, se

observa un incremento, con valores positivos para ambos tipos de dias (Figura

84).
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Efectos Aleatorios por Fecha

. Tipo de Dia

Intercepto Ajustado

Fecha

Figura 84. Efectos Aleatorios por Tiempo del Modelo D para la Transiciéon 2 — 3.

5.6.2. Analisis de Residuales: Transicion2 —»> 3

Al analizar los residuales para la transicion de estado moderado a severo, se
observa una alta variabilidad a lo largo del tiempo (Figura 85). Durante el primer
semestre se puede observar que existido un grupo mayor con residuales cercanos
a cero y otro pequefo grupo con residuales extremos sostenido a lo largo del
tiempo, sin embargo, pasado el mes de julio se evidencia una alta variabilidad en

los residuales a modo general, sin un patrdn significativo.
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Andlisis de Residuales

Comuna

 Cerilos o Maipu

* Cermo Navia * Nunoa

Conchaii o Pedro Aguirre Cerda

Residuales

® LasCondes *  San Joaquin
* LoBamechea o SanMiguel
* LoEspejo *  SanRamon
* LoPrado *  Santiago

* Macul *  Vitacura

Fecha

Figura 85. Analisis de Residuales de las Comunas a lo largo del Tiempo Modelo D para la
Transicién 2 — 3.

A continuacion, se presentan las comunas con residuales atipicos, donde se

incluyeron las que presentaron mayores y menores valores residuales (Tabla 30).

Tabla 30. Comunas con Residuales Extremos en el Modelo D para la Transicién 2 — 3.

Comuna Rango de Residuales DE
Conchali -0,781a 0,717 0,25
Lo Espejo -0,704 a 0,750 0,21
Las Condes -0,692 a 0,575 0,44
Nufioa -0,538 a 0,967 0,33
La Reina -0,685 a 0,909 0,41
Estacién Central -0,674 a 0,900 0,43

DE: Desviacién Estandar
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CONCLUSIONES

La pandemia por Covid-19, declarada por la Organizacion Mundial de la Salud
en marzo de 2020, se convirtid en una de las mayores crisis sanitarias y sociales
del ultimo siglo, afectando a millones de personas en todo el mundo. Su rapida
propagacion y alto impacto en los sistemas de salud, las economias locales y las
dinamicas sociales, reforz6 la existencia de importantes desigualdades y

desafios en las capacidades de respuesta de las regiones y paises.

En contextos urbanos densamente poblados, como la Regién Metropolitana de
Chile, la alta concentracion de personas, las marcadas diferencias
socioeconomicas y las dinamicas de movilidad, fueron factores clave que
contribuyeron a la heterogeneidad en la evolucion de la pandemia, evidenciando
la necesidad de herramientas analiticas que permitan entender estos fendmenos

de manera mas detallada y precisa.

Dada la magnitud de esta problematica y sus implicancias a nivel sanitario, social
y economico, resulta fundamental profundizar en el estudio de los factores que
determinan la evolucion de la pandemia y las diferencias en su impacto entre
territorios. A la vez, la alta heterogeneidad en las dinamicas de contagio,
influenciada por caracteristicas como la movilidad y las condiciones
sociodemograficas, subraya la necesidad de emplear enfoques analiticos
robustos que permitan capturar estos patrones complejos, es por esto que se
decidié utilizar modelos avanzados como los Hidden Markov Models no
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homogéneos, capaces de identificar patrones latentes en las transiciones entre
niveles de contagio y de modelar la influencia de variables contextuales en estas

dinamicas.

La utilizacion de Hidden Markov Model no Homogéneo para el analisis de la
evolucion de la pandemia Covid-19, permitié identificar y caracterizar tres estados
ocultos, los cuales fueron asociados al nivel de contagio: leve, moderado y
severo. Ademas, este modelo permitié obtener las probabilidades de transicion
entre estos estados, proporcionando informacién clave sobre los cambios

dinamicos en los niveles de contagio.

A partir de estas probabilidades, se decidié utilizar Linear Mixed Models para
profundizar en el analisis, considerando como variables explicativas los indices
de movilidad interna y externa y las caracteristicas sociodemograficas de cada
comuna, permitiendo el modelamiento de las probabilidades de transicion como
dependientes de dichas variables explicativas, enriqueciendo la comprension de

los factores que influyen en las dinamicas de contagio.

Este enfoque permitié validar la primera hipétesis planteada al confirmar la
existencia de estos estados ocultos y su relacién con las transiciones entre
niveles de contagio en un contexto dinamico y heterogéneo. Asimismo, la
creacion del Hidden Markov Model permitié corroborar la segunda hipotesis, al

evidenciar que los indices de movilidad interna y externa, junto con las
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caracteristicas sociodemograficas de las comunas, tienen un efecto significativo

en las probabilidades de transicion entre los estados.

Dentro de los principales resultados obtenidos se evidencio que el aumento en la
movilidad interna incrementd las probabilidades de transicion hacia estados mas
graves, siendo pronunciado en la transicion de leve a severo, con un aumento
del 18,1%. Por otro lado, la movilidad externa presentdé un comportamiento
complejo, mientras que en algunas transiciones, como de estado leve a
moderado, y de moderado a severo, incremento las probabilidades en un 7% y
7,5% respectivamente, también se observé que una mayor movilidad externa
redujo la duracion cuando se encontraba en estado severo en un 8%. Por lo tanto,
dependiendo del estado y la transicidn, la movilidad externa puede actuar como
un factor de dispersion o disminucion del contagio, en vez de agravarlo

directamente.

Respecto a las variables sociodemograficas, se puede destacar que, el promedio
de personas por hogar tuvo efectos diferenciados, por una parte, redujo la
probabilidad de transicion del estado leve a severo en un 30,9%, pero incrementé
las probabilidades de transicion de moderado a severo en un 65,5%, reflejando
la importancia del hacinamiento en la propagacion y agravamiento del virus.
Paralelamente, el porcentaje de educacion superior demostré un efecto mitigador
en las transiciones hacia estados severos, con una reduccion del 1,3% en la

probabilidad de transicion de leve a severo.
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Por otra parte, para evaluar de manera robusta los efectos observados, se
implementaron modelos lineales mixtos que incorporaron tanto efectos fijjos como
aleatorios. El coeficiente de determinacion marginal reflejo la contribucién de las
variables de movilidad y sociodemograficas, destacando su relevancia como
predictores de las probabilidades de transicion. Paralelamente, el coeficiente de
determinacién condicional evidencié que gran parte de la variabilidad observada
podia explicarse por diferencias estructurales entre comunas y por las dinamicas
temporales, enfatizando la importancia de considerar el contexto espacial y

temporal en el modelado de los contagios por Covid-19.

A la vez, el analisis de efectos aleatorios por comuna evidencié patrones
contradictorios en la evolucién del contagio, donde comunas como Las Condes,
Lo Barnechea, Providencia y Vitacura indicaron una mayor predisposicion a
transitar hacia estados mas graves (moderado y severo), sin embargo, esto
podria explicarse por su exposicion inicial al virus, dado su mayor acceso a viajes
internacionales y su alta movilidad interna y externa, derivada de su rol
econdmico en la Region Metropolitana. Por otra parte, comunas como San
Ramén, Lo Espejo, Pedro Aguirre Cerda y La Pintana mostraron una mayor
probabilidad de mantenerse en el estado leve, no obstante, este comportamiento
podria estar asociado a subregistros en la deteccion de casos, derivados de

limitaciones en el acceso a pruebas diagndsticas y seguimiento médico.
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Adicionalmente, el analisis de residuales reveld6 que algunas comunas
presentaron variaciones considerables en las predicciones del modelo, sobre
todo en la mantencién del estado leve, lo que podria estar relacionado a variables
omitidas que influyen en la dinamica del contagio, como el cumplimiento de las
medidas sanitarias. Por lo tanto, este hallazgo podria dar pie a continuar

explorando estos factores para mejorar la precision y validez de los modelos.

Finalmente, este estudio ofrece una herramienta analitica robusta para
comprender la dinamica de la pandemia en contextos urbanos densamente
poblados. Los resultados ofrecen informacion relevante para disefiar politicas
sanitarias mas focalizadas, implementando medidas adaptadas a las
caracteristicas propias de cada comuna, como restricciones de movilidad o
campanas de concientizacion en areas de mayor hacinamiento, reforzando la
importancia de combinar este tipo de analisis con estrategias de intervencion
contextualizadas para enfrentar desafios sanitarios futuros en regiones

metropolitanas.
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TRABAJOS FUTUROS

El presente estudio ha demostrado que los Hidden Markov Models (HMM) no
homogéneos son herramientas valiosas para identificar y modelar dinamicas
latentes en la propagacién del COVID-19. Sin embargo, hay varias areas en las

que se pueden realizar mejoras y extensiones en trabajos futuros.

Una direccién importante es la incorporacion de datos temporales extendidos que
incluyan fases posteriores de la pandemia, lo cual permitiria analizar los efectos
de las variantes del virus, las campafas de vacunacién y los cambios en las
politicas sanitarias, ofreciendo una vision mas completa y dinamica de la
evolucion de la pandemia. Este enfoque podria contribuir a entender como estos
factores influenciaron las transiciones entre estados de contagio a lo largo del

tiempo.

Otro aspecto clave a considerar es la evaluacion de la efectividad de las politicas
implementadas, como el plan “Paso a Paso”. A través de pruebas de hipotesis,
se podria determinar la eficacia de estas medidas sanitarias en la contencién de
los contagios y en la reduccion de la probabilidad de transitar hacia estados mas
severos. Complementando este analisis, el uso de variables adicionales como la
ocupacion hospitalaria, la cobertura de vacunacion, las mutaciones del virus y el
impacto socioecondmico de las medidas sanitarias, podria mejorar
significativamente la comprensién de las transiciones entre estados y enriquecer
los modelos existentes con una perspectiva multivariada mas avanzada.
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Una extension natural de este trabajo seria abordar la prediccion de contagios.
Con un modelamiento ajustado correctamente desde el punto de vista explicativo,
los estados ocultos identificados podrian utilizarse como base para construir
modelos predictivos que anticipen los casos diarios en funcién de las condiciones
actuales y futuras. Esto podria lograrse integrando técnicas de series temporales
avanzadas, como SARIMA o LSTM, para modelar tendencias dinamicas con
mayor precision. Asimismo, explorar la aplicabilidad de este enfoque en otros
contextos epidemiolégicos, como areas metropolitanas con caracteristicas
diferentes o enfermedades infecciosas con patrones similares, permitiria evaluar

su generalizacion y utilidad en escenarios diversos.
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LIMITACIONES

A pesar de los hallazgos relevantes, este estudio presenta varias limitaciones que
deben ser consideradas. En primer lugar, los datos analizados se limitan al primer
afno de la pandemia, excluyendo fases posteriores donde factores como variantes
mas contagiosas y estrategias de vacunacion jugaron un papel crucial, lo que
restringe la capacidad del modelo para capturar la evolucion completa de la
pandemia. Ademas, el analisis se centrd exclusivamente en 34 comunas de la
Region Metropolitana, dejando fuera a comunas rurales o areas con dinamicas
poblacionales y sanitarias diferentes. Esto podria limitar la generalizacion de los

resultados a otros contextos.

Otro aspecto a considerar es la falta de interaccion espacial explicita en el
modelamiento. Aunque los efectos aleatorios por comuna capturan variabilidad
local, no se analizaron las interacciones espaciales entre comunas adyacentes,
que podrian haber ofrecido informacion valiosa sobre cémo las conexiones
geograficas y de movilidad afectan las transiciones entre estados. Asimismo, los
modelos utilizados simplifican ciertas dinamicas complejas del fendémeno,
omitiendo variables contextuales relevantes como las dinamicas laborales
especificas, las politicas comunales diferenciadas y la percepcion social del
riesgo. Esto puede limitar la capacidad del modelo para reflejar completamente

los factores que impulsan la propagacion del virus.
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Finalmente, la calidad de los datos utilizados representa una limitacion inherente.
Los indices de movilidad y las caracteristicas sociodemograficas podrian estar
afectados por sesgos o errores de medicion, lo que puede influir en la precision
de las probabilidades de transicion calculadas. Ademas, dado que el enfoque de
este estudio fue principalmente explicativo, los modelos no fueron disefiados para
realizar predicciones explicitas de casos diarios. Esto limita su aplicabilidad
directa en la planificacion de politicas preventivas a futuro y subraya la necesidad
de desarrollar herramientas predictivas basadas en esta metodologia como un

siguiente paso.

Pese a estas limitaciones, el presente estudio establece una base metodoldgica
sélida que puede ser mejorada y ampliada en futuros trabajos. La incorporacion
de datos mas amplios y variados, el analisis de la efectividad de politicas
especificas y el desarrollo de enfoques predictivos permitiran no solo comprender
mejor la evolucion de pandemias, sino también disenar estrategias mas efectivas

para su control y mitigacién en diferentes contextos.
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