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Resumen

Objetivo: Se analizan los patrones geoespaciales de la dinámica temporal de la 

incidencia de casos de covid-19 en Costa Rica, entre marzo del 2020 y mayo del 2022, 

se explican desde la perspectiva de los determinantes sociales de la salud (DSS) en 

el contexto territorial, particularizando de manera comparativa, en dos períodos de 

tiempo o crestas epidémicas. 

Materiales y métodos: Se realizó un estudio ecológico a partir del conteo de semanas 

hasta alcanzar el máximo reporte de casos durante la primera y la cuarta cresta de 

la epidemia. Fueron diseñados cartogramas para identificar y analizar los patrones 

geoespaciales y se construyeron modelos explicativos de regresión de Poisson y de 

Regresión Geográficamente Ponderada (GWR). 

Resultados: Se identificó conglomerados geoespaciales calientes de alta dinámica 

temporal de incidencia de casos, así como conglomerados fríos, que evidencia el papel 

del territorio. Los modelos de regresión señalaron como factores explicativos en la 

primera cresta epidémica a la densidad poblacional, el hacinamiento de la vivienda por 

dormitorio, la conexión a internet y el porcentaje de población mayor de 65 años. En 

la cuarta cresta se identificó la importancia predictiva del desarrollo social territorial 

en su dimensión económica y el posible papel de otros factores como la movilidad 

poblacional en zonas costeras del país. 

Conclusiones: La dinámica temporal de la epidemia de covid-19, hasta mayo del 2022, 

se configuró espacialmente en conglomerados de puntos calientes y fríos determinados 

socialmente. Los efectos de los DSS sobre la dinámica temporal varían territorialmente 

y deben ser comprendidos geográficamente.

Palabras claves: Infecciones por coronavirus; Estudios ecológicos; Geografía; 

Determinantes sociales de la salud.

Abstract

Objective: The geospatial patterns of the temporal dynamics of the incidence of 

covid-19 cases in Costa Rica are analyzed, between March 2020 and May 2022, 

explained from the perspective of the social determinants of health (DSS) in the 

territorial context, particularizing in a comparative way, in two periods of time or 

epidemic peaks.

Materials and methods: An ecological study was carried out over counting weeks 

until the maximum case report was reached during the first and fourth peaks of the 

epidemic. Cartograms were designed to identify and analyze geospatial patterns, and 

explanatory Poisson regression and Geographically Weighted Regression (GWR) 

models were built. 

Results: Hot geospatial clusters with high temporal dynamics of case incidence 

were identified, as well as cold clusters, which evidence the role of the territory. The 

regression models indicated explanatory factors in the first epidemic peak, such as 

population density, overcrowding of housing per bedroom, internet connection, 

and the percentage of the population over 65 years of age. In the fourth crest, the 

predictive importance of territorial social development in its economic dimension and 

the possible role of other factors, such as population mobility in coastal areas of the 

country, were identified. 

Conclusions: The temporal dynamics of the covid-19 epidemic, until May 2022, was 

spatially configured in clusters of socially determined hot and cold spots. The effects of 

DSS on temporal dynamics vary territorially and must be understood geographically.

Keywords: Coronavirus infections; Ecological studies; Geography; Social 

determinants of health.
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Introducción

La salud es un fenómeno complejo determinado socialmente 
por circunstancias ambientales, económicas, psicológicas 
y biológicas de la vida de las personas que trascienden de lo 
individual a lo colectivo, y se manifiestan geográficamente. 
Dentro del proceso de enfermar, la perspectiva ecológica 
adquiere una potencia explicativa dependiendo del evento 
epidemiológico concreto, pero también genera capacidad 
de influencia transformadora de la situación de salud 1. Los 
estudios ecológicos con fundamento geográfico se utilizaron 
habitualmente como herramienta fundamental para la toma 
de decisiones durante el curso de la pandemia de covid-19, 
sobre todo para orientar medidas de control epidemiológico 
diferenciadas espacialmente2,3,4,5,6.
 
El análisis geográfico se empleó para identificar conglomerados 
espaciales7,8,9, así como para monitorear las olas de casos 
nuevos respecto a la auto correlación espacial y a los cambios 
en los patrones geoespaciales en cada una de ellas8,10,11,12, 
considerando que la velocidad de avance de la epidemia 
es determinante en el desempeño de los sistemas de salud, 
con consecuencias directas en la mortalidad y letalidad por 
covid-1913. La amplia extensión en el tiempo de la pandemia 
de covid-19 ha contribuido a mostrar una gran heterogeneidad 
espacial según períodos de tiempo (olas o crestas), por lo 
que se sugiere que los análisis geográficos deben ajustarse 
a subperíodos o momentos evolutivos de las epidemias en 
los países11 . La estratificación temporal podría aportar a la 
comprensión del comportamiento geográfico de este evento.

Se ha evidenciado el papel del contexto geográfico en el avance 
de la covid-1914. Una aplicación de interés, desde la perspectiva 
geográfica, se concreta a través de los modelos que analizan la 
intersección de la dinámica del tiempo y el lugar15, utilizando 
múltiples mapas de riesgo según cortes en el tiempo16 o 
intentando modelar la velocidad de avance de la epidemia y su 
explicación a partir de factores territoriales, como el realizado 
en el caso de la región metropolitana de Chile17. Un elemento 
común de gran interés estriba en explicar este comportamiento 
desde el punto de vista social.

Las condiciones vida de la población en el territorio se plantea 
como un factor explicativo de la incidencia de casos nuevos18, 
como sucede en las ciudades segregadas socioeconómicamente. 
Otros factores ambientales como la densidad poblacional 
a nivel comunal, y el hacinamiento en la vivienda, han sido 
incluidos en los modelos ecológicos explicativos19. Del 
mismo modo, se han incorporado la movilidad poblacional 
propia de las grandes ciudades en relación con sus barrios y 
asentamientos contiguos20, y en otros con funciones turísticas12. 
La concentración poblacional en asentamientos urbanos se 
relacionó con conglomerados geoespaciales de mayor riesgo 
también en Brasil3 y en Santiago de Cuba 21. Asimismo, el 
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rol del territorio desde el punto de vista administrativo se 
ha utilizado como variables proxi de los desplazamientos 
poblacionales y el nivel de contacto interpersonal11,22.

Factores demográficos como la estructura etaria, definida por 
variables como la proporción de personas de avanzada edad, 
y la proporción de personas masculinas, han sido considerada 
como predictores de la incidencia de casos nuevos23,24. 
También, como parte de los Determinantes Sociales de la 
Salud (DSS), los aspectos socioculturales relacionados con el 
nivel de educación25, la alfabetización20, y el acceso a internet26, 
pueden ser protectores de la salud en el caso de la epidemia 
de covid-19. La cobertura de las vacunas contra covid-19, por 
su parte, ha tenido impactos positivos27, de manera particular 
en estudios evaluativos; sin embargo, esto se debe tomar 
con reserva ante la aparición de nuevas variantes del SARS-
CoV-228.

En Costa Rica, no se conocen antecedentes de otra investigación 
enfocada en medir la velocidad de la incidencia en el país, tema 
relevante por la gran cantidad de casos presentada en el período 
entre marzo del 2020 a mayo del 2022 (904,934 caos reportados). 
El presente estudio se plantea como objetivo explorar los 
patrones geoespaciales de la velocidad o dinámica temporal de 
la epidemia de covid-19 en Costa Rica, durante dos crestas y 
explicarlos desde el punto de vista de los determinantes sociales 
de la salud (DSS). Para cumplir este propósito, se diseño una 
investigación epidemiológica tipo ecológica, fundamentada en 
distritos, utilizando procedimientos de análisis geoespacial. 

Materiales y Métodos 

Se diseñó un estudio observacional cuantitativo, ecológico, 
geográfico, con los distritos de Costa Rica como unidades 
de análisis. Se llevó a cabo inicialmente la cartografía 
exploratoria; posteriormente, se identificaron y analizaron sus 
patrones geoespaciales y, finalmente, se explicaron desde la 
perspectiva de los DSS utilizando modelos de regresión global 
y geográfica.

El número de casos diagnosticados por distritos con su fecha 
de reporte se obtuvo a partir del Ministerio de Salud (autoridad 
rectora en vigilancia epidemiológica). Se adquirieron datos a 
partir de bases de datos del Instituto Nacional de Estadísticas 
y Censos (INEC) producidos por el Censo Nacional de 
Población y Viviendas (año 2011), y también del Ministerio 
de Planificación (MIDEPLAN) correspondiente al Índice de 
Desarrollo Social (año 2017)29 (IDS). Se contó con reportes 
de personas vacunadas contra covid-19 de diciembre del 2020 
hasta el 30 de mayo del 2022 a partir información provista por 
la Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS). También se 
obtuvieron mapas digitales básicos de polígonos en el sitio 
del Sistema de Información Territorial (SNIT) del Instituto 
Geográfico Nacional (IGN) de Costa Rica. 
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La unidad temporal básica es la semana epidemiológica, de 
acuerdo con las particularidades de diagnóstico y reporte de 
casos en el país, tal y como se ha considerado en otros estudios8. 
La unidad territorial considerada fue el distrito, que es la más 
detallada para Costa Rica.

Las siguientes variables fueron las utilizadas en el estudio:

Tabla 1. Lista de variables dependientes e independientes

La dinámica de avance de la epidemia en cada distrito, estimada 
por la cantidad de semanas para alcanzar el máximo reporte 
de casos durante las crestas 1 y 4 en Costa Rica (variables 
dependientes: DC1 y DC2, respectivamente), se estudió 
contando el número de semanas que transcurrieron entre la 
semana en la que se alcanza el menor número de casos y la 
semana en el que se alcanza el máximo reporte en dos períodos 
de la epidemia en Costa Rica: desde la semana epidemiológica 
10 del año 2020 (fecha de inicio de la epidemia en el país) hasta 
la semana 13 del año 2021 (primera cresta de la epidemia); 
igualmente en el período desde la semana epidemiológica 49 
del 2021 hasta la semana 15 del 2022. Se redactaron mapas 
temáticos que representan el conteo de semanas, considerando 
los colores más oscuros para los avances más rápidos en el 
reporte de casos y que reflejan una situación epidemiológica 
más dinámica.

La identificación de patrones espaciales de la dinámica de la 
epidemia en dos períodos consideró dos indicadores globales 
de autocorrelación en el espacio: la I de Moran y el estadístico 
G (Getis-Ord). Para la I de Moran se calculó el estadístico Z y 
su probabilidad p, para definir el nivel de certeza global sobre 
la autocorrelación. Los resultados positivos de Z definen la 
existencia de conglomerados espaciales, los negativos indican 
que el patrón es disperso. En el caso de Getis-Ord, resultados 
elevados de Z y una p baja, indican conglomerados espaciales 
calientes o de riesgos altos, en tanto un valor de Z bajo y una 
probabilidad elevada, indican la presencia de puntos fríos o de 
bajo riesgo30.

Se presenta cartografía que localiza patrones geoespaciales a 
nivel local o distrital. En estos mapas se señala con el color 
blanco a aquellos distritos en los que el conteo de semanas 
(dinámica temporal) no es distinta a la de sus vecinos (con 
significancia estadística o certezas que alcanzan 99%, 95% o 
90%), y con los colores rojos o los azules se representa a los 
distritos con dinámicas de incidencia de casos altas (puntos 
calientes) y bajas (puntos fríos) similares a sus vecinos con 
distintos niveles de certeza, respectivamente. 

Fueron planteados dos tipos de modelos explicativos del 
comportamiento geoespacial para la explicación de la 
dinámica de la epidemia en ambos períodos: el modelo global 
de regresión (GLR, global linear regression) en el que se 
utiliza la regresión de Poisson y el modelo local de regresión 
(GWR, Geographically Weighted Regression). Las variables 
dependientes fueron el conteo de semanas en cada subperíodo 
o cresta (dinámica temporal, DC1 y DC2). Las variables 
independientes fueron los DSS presentados en Tabla 1.

El análisis explicativo partió del modelo de regresión de 
Poisson31:

y=eax+axd+b

Variable Definición operativa

Dinámica de la 
Cresta 1 (DC1)

Número de semanas para alcanzar el reporte máximo 
de casos nuevos de covid-19 desde la semana 
epidemiológica 10 del 2020 (fecha de inicio de la 
epidemia en el país) hasta la semana 13 del 2021 
(primera cresta de la epidemia)

Dinámica de la 
Cresta 4 (DC2)

Número de semanas para alcanzar el reporte máximo 
de casos nuevos de covid-19 desde la semana 
epidemiológica 49 del 2021 hasta la semana 15 del 
2022 (la cresta que aportó el mayor número de casos 
hasta el 30 de mayo del 2022)

Dimensión 
Económica del 
IDS

Promedio de razón de consumo de electricidad 
residencial 
Porcentaje de viviendas con acceso a internet 
residencial

Dimensión 
educativa del 
IDS

Cobertura de programas educativos especiales 
(segundo idioma e informática)
Estado de la infraestructura educativa (servicio 
de agua, electricidad, estado técnico de las aulas), 
escuelas unidocentes 
Cobertura de la educación pública secundaria

Dimensión salud 
del IDS

Peso corporal inadecuado (bajo peso, obesidad, 
desnutrición), 
Mortalidad en menores de cinco años, 
Nacimientos en madres solteras en menores de 
diecinueve años 
Cobertura residencial de agua potable.

Cobertura de 
vacunación 
contra covid-19

Promedio de vacunas contra covid-19 por habitante

Dinámica de la 
epidemia

Cantidad de semanas para alcanzar el máximo 
reporte de casos

Densidad 
poblacional Cantidad de habitantes por kilómetro cuadro

Porcentaje 
de viviendas 
hacinadas

Porcentaje de viviendas clasificadas como hacinadas 
a partir de la cantidad de habitantes por viviendas

Porcentaje 
de viviendas 
hacinadas por 
dormitorio

Porcentaje de viviendas clasificadas como hacinadas 
a partir de la cantidad de habitantes por dormitorios 
en la vivienda

Porcentaje 
de personas 
mayores de 65 
años

Cantidad de personas mayores de 65 años por cada 
cien habitantes

Porcentaje de 
personas nacidas 
fuera del país

Cantidad de personas nacidas fuera del país por cada 
100 personas

Fuente: elaboración propia
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Donde la variable “y” es la variable a explicar (número 
de casos positivos o defunciones) y las variables “x” son 
las variables independientes introducidas en la ecuación 
(determinantes sociales); “b” es el intercepto, y “a” 
representa la razón de riesgos. La xd representa la enésima 
variable en la ecuación. 

Para cada modelo se verifica la sobre dispersión, la 
multicolinealidad, y la prueba de bondad de ajuste mediante 
el criterio de información de Akaike (AIC) como criterio de 
calidad explicativa. Se reporta la mejor ecuación significativa 
estadísticamente31.

La GWR no gaussiana para variables de conteo está explicada 
por la siguiente ecuación30:

máximo reporte casos de covid-19 no es aleatorio. El valor 
del estadístico Z (Z=8.10), permite rechazar la hipótesis de 
una distribución dispersa; es decir, se confirma la presencia 
de conglomerados espaciales de territorios con una cantidad 
de tiempo similar para alcanzar el máximo reporte de casos, 
formando conglomerados espaciales. 

Por su parte, al revisar las puntuaciones de Z en la prueba 
de Getis-Ord (Z=-5.60), se evidencia que los conglomerados 
tienden a configurase por bajos valores, poca cantidad de 
semanas, o poco tiempo para alcanzar el máximo reporte 
de casos (alta dinámica epidémica). La probabilidad es muy 
baja para que no ocurra esto (p<0.001), así que se trata de 
conglomerados muy fuertes de bajo conteo de semanas o 
de mayor rapidez para alcanzar el máximo reporte de casos. 
Se puede interpretar como que los territorios en donde se 
alcanza muy rápidamente el máximo reporte de casos tienden 
a agruparse.

En el mapa de la Figura 1 se puede identificar como puntos 
calientes a los territorios con la mayor dinámica temporal 
de casos nuevos, o sea, que se produce de manera más 
aceleradamente y se logra el punto máximo en una menor 
cantidad de semanas. En tanto, los puntos fríos se reconocen 
como aquellos distritos que tardan más tiempo o en alcanzar 
el máximo reporte.

Figura 1. Puntos calientes y fríos de la cantidad de semanas 
para alcanzar el máximo reporte de casos de covid-19 en 
Costa Rica en la cresta 1, entre las semanas epidemiológicas 
10 del 2020 a la 13 del 2021. 

Se genera una ecuación por distrito, donde u y v, son sus 
coordenadas geográficas y K, es el peso asignado al vecino. 
Para cada ecuación GWR se reportan los coeficientes y se 
hace cartografía para cada variable en la ecuación, con el 
propósito de presentar y discutir el comportamiento de cada 
una, controlando el efecto del resto de las variables. Los 
AIC del modelo GLR vs. GWR fueron comparados como 
evidencia del papel de la vecindad geográfica. Se comunica 
el porcentaje de la varianza explicado por GLR vs. GWR, 
como criterio de bondad de ajuste30.

La GWR, como parte del análisis espacial, se ha utilizado en 
estudios ecológicos de la covid-19: estos modelos permiten 
estimar n cantidad de coeficientes de acuerdo al número 
de individuos o unidades geográficas involucradas, por lo 
que hacen posible visualizar como el papel de un mismo 
predictor cambia en el espacio geográfico influyendo de 
manera diferenciada en el riesgo5.

Resultados

La primera cresta de la epidemia en Costa Rica desde la 
semana 10 del 2020 hasta la 13 del 2021 acumuló 217,970 
casos nuevos durante 56 semanas, en tanto la cuarta cresta 
desde la semana 49 del 2021 hasta la 15 del 2022 acumuló 
278,845 para un total de 19 semanas. La cresta 4 corresponde 
al período más dinámico desde el inicio de la epidemia en 
Costa Rica, en marzo del año 2020, hasta el 30 de mayo 
del 2022 y alcanza un número de casos acumulados muy 
superior en un menor tiempo. 

En el caso de la primera ola, el valor de p del Índice de Moran 
(p< 0.001) evidencia que existe menos del 1% de probabilidad 
de que el patrón observado se deba al azar; por tanto, el 
comportamiento de la cantidad de semanas para alcanzar el 

Tal como lo indica el estadístico Getis Ord a nivel global 
de todo el modelo espacial, existen agrupaciones de 
territorios con pocas semanas para alcanzar la cima de 
la ola epidemiológica. Estos se han señalado en el mapa 
como puntos calientes y se han representado con la gama 
de colores cálidos. Se ubican dos conglomerados de puntos 
calientes, uno coincidiendo con la GAM y su entorno con 
gran cantidad de territorios en el que predomina una certeza 
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máximo reporte casos de covid-19 no es aleatorio. El valor 
del estadístico Z (Z=8.10), permite rechazar la hipótesis de 
una distribución dispersa; es decir, se confirma la presencia 
de conglomerados espaciales de territorios con una cantidad 
de tiempo similar para alcanzar el máximo reporte de casos, 
formando conglomerados espaciales. 

Por su parte, al revisar las puntuaciones de Z en la prueba 
de Getis-Ord (Z=-5.60), se evidencia que los conglomerados 
tienden a configurase por bajos valores, poca cantidad de 
semanas, o poco tiempo para alcanzar el máximo reporte 
de casos (alta dinámica epidémica). La probabilidad es muy 
baja para que no ocurra esto (p<0.001), así que se trata de 
conglomerados muy fuertes de bajo conteo de semanas o 
de mayor rapidez para alcanzar el máximo reporte de casos. 
Se puede interpretar como que los territorios en donde se 
alcanza muy rápidamente el máximo reporte de casos tienden 
a agruparse.

En el mapa de la Figura 1 se puede identificar como puntos 
calientes a los territorios con la mayor dinámica temporal 
de casos nuevos, o sea, que se produce de manera más 
aceleradamente y se logra el punto máximo en una menor 
cantidad de semanas. En tanto, los puntos fríos se reconocen 
como aquellos distritos que tardan más tiempo o en alcanzar 
el máximo reporte.

Figura 1. Puntos calientes y fríos de la cantidad de semanas 
para alcanzar el máximo reporte de casos de covid-19 en 
Costa Rica en la cresta 1, entre las semanas epidemiológicas 
10 del 2020 a la 13 del 2021. 

muy alta del 99% para pertenecer a esta agrupación; y un 
segundo, integrado por menos distritos y un menor nivel de 
certeza (95% y 90%). Se identifican puntos fríos (territorios 
que han necesitado mayor cantidad de semanas para alcanzar 
su reporte más alto, con curvas epidémicas menos fuertes) 
fuera de la GAM, sobre todo hacia su sudeste y con niveles 
de certeza varados.

Con respecto a la ola que se extiende entre las semanas 
epidemiológicas de la 49 del 2021 a la 15 del 2022, el valor 
de p del Índice de Moran (p<0.001) evidencia que existe 
menos del 1% de probabilidad de que el patrón observado 
sea debido al azar, el comportamiento de la cantidad de 
semanas para alcanzar el máximo reporte casos de covid-19 
no es aleatorio. El valor del estadístico Z, de Z=10.00, 
permite rechazar la hipótesis de una distribución dispersa, es 
decir, se confirma la presencia de conglomerados espaciales. 
De forma complementaria el valor de p del estadístico  
Getis-Ord (p= 0.10), indica que se trata de conglomerados 
débiles, y no se logra establecer estadísticamente que se trate 
de conglomerados de alta velocidad en el reporte de casos. 

En el mapa de la Figura 2 se revisa el comportamiento 
geoespacial de los puntos fríos y calientes a nivel local. Se 
identifican solo conglomerados de puntos fríos, integrados 
relativamente por pocos puntos fríos o territorios en los 
que se tarda más en el tiempo el máximo reporte de casos 
nuevos, es decir, la pendiente de la curva epidémica es 
menos fuerte. Este conglomerado está ubicado al norte del 
país en la zona fronteriza y posee una alta certeza estadística. 
Un segundo conglomerado de puntos fríos se localiza más 
hacia el sureste, cercano también a la zona fronteriza, pero 
con un nivel de certeza más bajo (95% o 90%). 

Figura 2. Puntos calientes y fríos de la cantidad de semanas 
para alcanzar el máximo reporte de casos de covid-19 entre 
las semanas epidemiológicas desde la semana 49 del 2021 a 
la 15 del 2022. 

En la Tabla 2 se reportan los resultados de la regresión GLR, 
en este caso la regresión de Poisson, para la explicación de 
las variables dinámica de la cresta 1 (DC1) y dinámica de 
la cresta 4 (DC2).  Se reportan los coeficientes de regresión 
como razón de riesgos (IRR) para las variables incluidas en 
las dos ecuaciones. En cada caso se reportan los modelos 
mejor ajustados (menor AIC), excluyendo variables no 
significativas estadísticamente. 

Tabla 2. Resultados del GLR, explicación de variables D1C 
y D2C a partir de variables de DSS incluidas en la ecuación 
final, razones de riesgo, intervalos de confianza de la razón 
de riesgos y su significancia al 95%

Variables 
dependientes Variables independientes IRR IC de IRR p

DC1 Densidad de población 0.99 0.99-0.99 0.00

% de viviendas hacinadas 
(por dormitorio) 0.99 0.99-0.99 0.00

% de personas sin internet 1.01 1.01-1.02 0.04

% personas 65 años 0.98 0.97-0.99 0.04

DC2 Dimensión Económica 0.97 0.96-0.98 0.02

Los resultados de IRR obtenidos, una vez controlados 
los efectos atribuidos a las variables incluidas en ambas 
ecuaciones, muestran efectos entre uno y tres por ciento, es 
decir, entre media y una semana para alcanzar el máximo 
reporte de casos. Respecto a la dinámica en la primera cresta, 
se observa que un incremento en la densidad de población 
y el porcentaje de viviendas hacinadas (por dormitorio), 
reduce en un 1% la cantidad de semanas para alcanzar el 
máximo reporte de casos, es decir, genera un incremento 
de la dinámica de la epidemia. El aumento de una unidad 
porcentual de personas mayores de 65 años disminuyó el 
número de semanas, generando también mayor dinámica 
de la epidemia. Por otra parte, el aumento de una unidad 
porcentual de personas sin internet incrementó la cantidad 
de semanas para alcanzar el máximo reporte de casos, 
disminuyendo la dinámica de la epidemia.

En el caso de la cuarta cresta, solo fue incluida la variable 
dimensión económica del IDS. El incremento de una unidad 
estándar del IDS en su dimensión económica genera una 
disminución en el número de semanas para alcanzar el 
máximo reporte de casos, es decir, una mayor dinámica de 
la epidemia.

Según los resultados del modelo de GWR para la cantidad de 
semanas para alcanzar el máximo reporte de casos durante 
la cresta 1 (DC1), se reporta que la desviación de la variable 
dependiente explicada por el modelo global de Poisson es 
43%, en tanto el modelo global explica el 68%. Se verificó 

DC1: p (chi2)=0.00, DC2 p (chi2)=0.00
Fuente: elaboración propia

257

Archivo Original Patrones geoespaciales y covid-19 en Costa Rica

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


Horizonte sanitario / vol. 23, no. 2, mayo - agosto 2024
https://revistahorizonte.ujat.mx

Licencia CC BY-NC-SA 4.0

que los resultados de la prueba VIF para cada variable 
independiente son aceptables y el modelo GWR presenta un 
menor valor de AIC. Los residuos del modelo GWR fueron 
analizados (mediante la I de Moran), comprobando que no 
existe tendencia significativa a la autocorrelación global, 
es así como las dependencias entre territorios vecinos se 
encuentran controladas en notable medida (Figura 3). Se 
observa que la capacidad explicativa de cada variable 
independiente es diferenciada territorialmente.

En la figura 3A se evidencia que a mayor densidad poblacional 
se incrementa la dinámica de la epidemia, de modo que se 
disminuyen las semanas para alcanzar el máximo reporte de 
casos nuevos en la GAM y toda un área notable al centro del 
país, extendida hacia ambas costas, sobre todo en el Pacífico 
Central y el Caribe Sur. Los coeficientes se tornan positivos 
hacia el norte y sur del país.

Asimismo, se observa que un incremento del hacinamiento 
en los dormitorios de la vivienda se asoció con una mayor 
dinámica en el reporte de casos nuevos, es decir, menor 
cantidad de semanas para alcanzar el mayor reporte en 
el centro del país, incluyendo la GAM, formando un 
conglomerado extendido hacia la frontera norte y el Pacífico 
Central (Figura 3B). Por su parte, en la Figura 3C se observa 
que el incremento de la proporción de personas mayores de 
65 años se asoció con una mayor dinámica de nuevos casos 
en la GAM y su entorno, formando un conglomerado de 
coeficientes negativos hacia el Pacífico Central. 

En la Figura 3D, por otro lado, se observa que el incremento 
del porcentaje de personas sin internet hacia el sur del país, 
particularmente en el sector del Caribe Sur y en la GAM 
se asoció con una mayor dinámica en el reporte de casos 
nuevos. En tanto, en el sector del Caribe Norte y una parte 
del Pacífico Norte se advierte lo contrario, un aumento de la 
proporción de personas sin internet incrementó el conteo de 
semanas generando una dinámica menor de la epidemia en 
esas zonas.

Finalmente, se presentan los resultados del modelo de GWR 
para el caso de la dinámica de la cuarta cresta (Figura 4). 
Se reporta que la desviación de la variable dependiente 
explicada por el modelo global de Poisson es 41%, en 
tanto el modelo global explica el 47%. Se verificó que los 
resultados de modelo GWR presenta un menor valor de AIC. 
Los residuos del modelo GWR fueron analizados (mediante 
la I de Moran), comprobando que no existe tendencia 
significativa a la autocorrelación global. 

Respecto a la ecuación GWR explicativa de la cantidad 
de semanas para alcanzar el máximo reporte de casos 
durante la cresta 4 (DC2), el incremento en el IDS en su 
dimensión económica se asocia al aumento de la dinámica 

de la epidemia en los territorios, es decir, sobre todo en la 
GAM y las regiones Pacífico Central y Caribe Norte. En la 
zona de la frontera sur, por el contrario, el mayor desarrollo 
socioeconómico se asocia como tendencia con una menor 
dinámica de la epidemia  (Figura 4).

Figura 3. Distribución espacial de los coeficientes de 
regresión de la densidad poblacional (A), el porcentaje de 
viviendas hacinadas por dormitorio (B) , porcentajes de 
personas mayores de 65 años (C) y porcentaje de personas 
sin acceso a internet (D), según el modelo GWR explicativo 
de la cantidad de semanas para alcanzar el máximo reporte 
de casos durante la cresta 1 (DC1).

Figura 4. Distribución espacial de los coeficientes de 
regresión de la variable dimensión económica del IDS según 
el modelo GWR, explicativo de la cantidad de semanas 
para alcanzar el máximo reporte de casos durante la cresta 
4 (DC2)
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Discusión

En la presente investigación, la dinámica de la incidencia, 
medida por el número de semanas para alcanzar el mayor 
reporte de casos nuevos, evidencia un comportamiento 
geoespacial variable al comparar los dos períodos de tiempo. 
En ambos se identifican conglomerados, sobre todo en la 
primera cresta donde aparecen conglomerados calientes 
y fríos de mayor y menor dinámica, respectivamente, en 
tanto que, en la segunda cresta, los conglomerados son más 
escasos y solo son fríos.

En cuanto a la velocidad alcanzada, la primera cresta 
se caracteriza por una dinámica más baja en términos 
generales, y se aprecian contrastes mayores entre territorios 
integrados a conglomerados (son los primeros momentos de 
la epidemia en Costa Rica y la pandemia en el mundo). Así, 
se identifica un conglomerado sobresaliente por la cantidad 
de distritos que lo integran, de alta velocidad relativa en el 
centro del país que coincide con el entorno de la Gran Área 
Metropolitana, y limita por el sureste a muy corta distancia 
por un conglomerado de puntos fríos de más baja velocidad. 
Algo similar se encontró en el estudio sobre la velocidad de 
la incidencia de casos nuevos en la Región Metropolitana de 
Chile17. Se destacan los distritos de la zona Pacífico Central 
y Norte que corresponde a sectores con gran desarrollo 
turístico, como se hace notar en un estudio ecológico sobre 
mortalidad por covid-1932.

Los efectos atribuidos a cada DSS, una vez controlado el papel 
de cada variable incluida en las ecuaciones, oscilan entre 
uno y tres por ciento, es decir, alrededor de una semana de 
incremento o reducción, del tiempo para alcanzar el máximo 
reporte de casos. Conocido el volumen de casos reportados, 
estos cambios en la dinámica de la epidemia pudieron 
afectar la satisfacción en la demanda de servicios y el riesgo 
de morir. Se pudo determinar, además, que, en la primera 
cresta, la dinámica de la incidencia de nuevos casos se asoció 
con factores ambientales como es la densidad poblacional 
y el hacinamiento en la vivienda. En otras investigaciones 
se ha evidenciado que el papel de la densidad poblacional, 
como variable explicativa, varió de una cresta a otra33. La 
propagación de la covid-19 se relacionó positivamente con la 
movilidad, utilizando la variable transporte público per cápita 
en el norte de Italia, así como con la densidad poblacional34. 
La aglomeración poblacional en las ciudades se asoció con 
patrones espaciales concentrados de mayor riesgo también 
en Brasil3 y en Santiago de Cuba21. También, las condiciones 
de vida hacinadas en la vivienda fue un determinante durante 
la primera cresta observada en la primavera del año 2020 en 
Nueva York (2) o en Carolina del Norte19.

Por otra parte, la velocidad de propagación (aumento 
relativo de casos entre dos puntos en el tiempo) en Italia, se 

correlacionó negativamente con el índice de envejecimiento 
(número de ancianos por cada 100 personas jóvenes)34. 
Adicionalmente, la avanzada edad y el sexo masculino han 
sido identificados 3estudio, la existencia de población mayor 
de 65 años en el país se asoció con un incremento en la 
dinámica de reporte de nuevos casos, efecto más marcado 
particularmente en zonas de la GAM y el Pacífico Central.

A su vez, en la presente investigación, se encontró explicación 
para la dinámica de la epidemia a partir del acceso a internet, 
variable con influencia diferenciada según zonas geográficas. 
El incremento del porcentaje de personas sin internet hacia el 
sur del país, particularmente en el sector del Caribe Sur y en 
la GAM, se asoció con una mayor dinámica en el reporte de 
casos nuevos, pero esto no ocurre en otras zonas como es en 
el sector norte del país donde el incremento de personas sin 
acceso a internet propició una epidemia más distendida en el 
tiempo, probablemente encontraron conocimiento efectivo a 
partir de otros medios más de comunicación tradicionales. 
El acceso a la información y la educación de las personas es 
un factor relevante, el factor comunicación y la pertenencia 
a redes sociales resultó muy importante en el avance de la 
epidemia en Nueva York26. La falta de acceso a internet de 
banda ancha, se ha señalado como un determinante social 
de la covid-19 porque afecta directamente la educación, 
la comunicación social, el acceso a la información e 
indirectamente, a la estabilidad socioeconómica y el acceso 
a ingresos35.

Un hallazgo relevante de esta investigación es que, durante 
la cuarta cresta, ocurrida entre las semanas 49 del 2021 y 
la 15 del 2022, la más fuerte por su volumen de casos,  con 
velocidades mucho mayores (menor número de semanas 
para alcanzar el máximo reporte de casos) aunque cuenta 
igualmente con patrones geoespaciales significativos, no 
alcanza a formar conglomerados tan notables, salvo dos 
casos de puntos fríos, integrado por relativamente pocos 
distritos localizados hacia las fronteras norte y sur. A nivel 
local, se aprecian significativos contrastes en la dinámica de 
la incidencia de casos entre distritos vecinos por lo que no 
tienden a formar conglomerados, probablemente asociado al 
esfuerzo desconcentrado por ajustar las medidas locales a la 
realidad epidemiológica específica en cada distrito, en este 
momento de la epidemia en el país.

La constitución de conglomerados está asociada a 
avances muy rápidos en el espacio geográfico donde no 
existen diferencias territoriales en la implementación de 
medidas preventivas, tal y como se reporta a través de una 
investigación en Nigeria10. En el presente estudio, la única 
variable con capacidad explicativa de las desigualdades 
espaciales en la dinámica de la epidemia durante la cuarta 
cresta fue el IDS en su dimensión económica. En la medida 
que mejora el IDS y los territorios presentan mejor condición 
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económica la dinámica de la epidemia aumenta, sobre todo 
en la GAM, el Caribe Norte, Pacífico Norte y frontera norte. 

En otros estudios a pesar de que no se encontró un patrón 
de distribución espacial, sino que fue aleatorio, la velocidad 
de avance de la epidemia se atribuyó a las facilidades de 
acceso y por lo tanto la movilidad de la población, lo que 
fue determinante en Yogyakarta14, evidenciado también en 
un meta análisis que recomienda la restricción de movilidad 
como medida de control epidemiológico36. Una situación 
divergente a la descrita en la GAM de Costa Rica se observa 
en otras zonas del sur del país, donde una mejor condición 
económica implicó un menor dinámica de la epidemia. 
Algunos estudios reportan que la ruralidad y la pobreza 
multidimensional correlacionaron de manera inversa y 
significativa con el número de días para alcanzar el pico en 
el número de casos reportados17.

Conclusiones

La velocidad o dinámica temporal de la epidemia ha tenido 
un comportamiento geográfico diferenciado, estableciendo 
puntos calientes donde rápidamente se alcanzó un 
máximo reporte de casos nuevos y puntos fríos donde la 
epidemia transcurrió más distendidamente en el tiempo. 
Estos patrones han sido explicados a partir de DSS. Los 
DSS constituyen importantes predictores de la dinámica 
temporal, sobre todo una vez que se controla el factor 
vecindad geográfica mediante el análisis de autocorrelación 
espacial. Los modelos globales de regresión contribuyeron a 
explicarla, sin embargo, los coeficientes promedio para todo 
el país no permiten constatar las importantes variaciones 
territoriales que la presente investigación revela. Los 
DSS predictores no se comportan en el espacio de manera 
homogénea, sus variaciones mostradas a través de modelos 
GWR, constituyen importantes elementos de juicio para 
comprender las particularidades geográficas en la toma de 
decisiones preventivas.

Se destaca la robustez del análisis geográfico, para localizar 
conglomeraos geoespaciales y su explicación desde los DSS, 
lo que puede ser utilizado en la toma de decisiones políticas 
descentralizadas territorialmente. La presente investigación 
se encuentra limitada en su alcance explicativo por los 
escases de datos más actualizados sobre DSS, se sugiere que 
en la medida que se localicen otros datos sincrónicos con 
las crestas de la epidemia, proceder a actualizar el análisis 
geográfico. 
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