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1. Introduccion

En Ecologia, el concepto de nicho se concibié co-
mo el conjunto de variables ambientales que permi-
tlan la existencia y sobrevivencia de una especie (Grin-
nell, 1917), definicién conocida como Grinnelliana de-
bido a su autor. Aunque este concepto se ampli gra-
cias a las contribuciones de Elton (1927) y Hutchinson
(1957), incorporando las relaciones con otras especies
y una visién multidimensional del nicho (nicho hiper-
volumen), el concepto original sigue teniendo mucho
valor cuando se le quiere extender a la comprensién de
la distribucién geografica de una especie.

La modelacidn ecoldgica del nicho o de distribucién
potencial de especies ha tenido un explosivo desarro-
llo (Hirzel & Le Lay, 2008; Hirzel et al., 2006; Mateo
et al., 2011; Peterson et al., 2011). Esta modelacion
puede ser considerada como un conjunto de represen-
taciones o mapas de la idoneidad de un espacio para
la presencia de una especie en funcién de las variables
ambientales. Existen diferentes tipos de modelos o téc-
nicas de modelacion. Hay algunas que son descriptivas
y otras que necesitan datos de presencia y ausencia de
la especie en diferentes puntos o celdas como arboles
de clasificacién, correspondencia candnica, redes neu-
ronales y modelos lineales generalizados (GLM), entre
otras (Mateo et al., 2011).

Surge de manera casi natural extender el concep-
to de nicho Grinnelliano a las enfermedades infeccio-
sas. Después de todo estas son producidas o transmi-
tidas por especies biolégicas que tienen preferencias
ambientales para su reproduccion y sobrevivencia. Asi,
podriamos definir el nicho de una enfermedad como el
conjunto de variables ambientales que permiten o expli-
can la presencia y persistencia de una anfermedad en un
espacio determinado. También tiene sentido extender
el concepto a las enfermedades no infecciosas, princi-
palmente a aquellas que tienen un claro componente
ambiental como contaminantes y material particulado,
entre otras. En epidemiologia espacial, los mapas se
han utilizado con dos objetivos principales: (i) la ela-
boracion de mapas de riesgo estaticos para caracterizar
la variacion espacial del riesgo contemporaneo, y (ii)
mapas espacio-temporales retrospectivos de la dinami-
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ca epidémica para comprender los factores que rigen
los patrones espaciales y la tasa de propagacién de las
enfermedades, o para describir las caracteristicas de las
ondas viajeras en epidemias como el sarampién y la
fiebre hemorragica del dengue (Ostfeld et al., 2005).
Existen numerosas aplicaciones recientes de mapas en
la distribucién de diversas enfermedades infecciosas,
como el sindrome pulmonar por hantavirus, la leish-
maniasis, la encefalitis de La Crosse, la oncocercosis,
la esquistosomiasis, las enfermedades transmitidas por
garrapatas (Ostfeld et al., 2005), la malaria (Parham &
Michael, 2010) y el dengue (Bhatt et al., 2013).

Asi, conceptualmente, los mapas de riesgo epide-
miolégico de enfermedades infecciosas se pueden cla-
sificar en tres categorias: (i) mapas ecolégicos, basados
en la distribucién de vectores y el reservorio, (ii) ma-
pas ecoepidemioldgicos (como los mapas de nimero
reproductivo Ry), basados en las variaciones geogra-
ficas de los parametros de la poblacién de la interfaz
vector-reservorio-enfermedad, y (iii) mapas epidemio-
l6gicos, basados en las variaciones geograficas de la
incidencia de la enfermedad (riesgo basado en la inci-
dencia) (Ostfeld et al., 2005). Estos tres tipos de mapas
pueden ser considerados como estimadores del nicho
Grinnelliano potencial de una enfermedad, que a su
vez describen las zonas de riesgo de estas enfermeda-
des.

2. Método de Maxima Entropia, con raices
en la teoria de la informacion, la fisica y la
estadistica

Entre los modelos de nicho Grinnelliano mas usa-
dos en ecologia destaca la modelacién de Maxima En-
tropia (MaxEnt), que sélo necesita datos de presencia
de una especie en un lugar determinado, generando
sus propias ausencias, lo que lo ha popularizado en su
uso. Esto es importante ya que lo que habitualmente
llamamos ausencia puede ser una ausencia real o bien,
falta de biisqueda o de datos.

El método de MaxEnt consiste en encontrar la me-
jor distribucién, o de maxima entropia (o méxima ig-
norancia), sujeta a las restricciones impuestas por las
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variables ambientales obtenidas de la distribucién em-
pirica (Baldwin, 2009; Phillips et al., 2004, 2006).

Fundamento

Considerando el conjunto X = (z1,x9,...,%,,) de
presencias de una especie o enfermedad y el conjunto
F = (f1, fa,..., fn) de variables ambientales, se define
p(x) como la distribucion de probabilidad de X. Si f;
asigna un valor fijo f;(z) a cada x en X (por ejemplo,
temperatura en Santiago). Entonces el valor esperado
de f; bajo p es:

() =Y pla)fi(x) = p(f)).

zeX

M

El valor empirico de f; corresponde al promedio de
la variable f; en las presencias (por ejemplo, el prome-
dio de temperaturas donde estd una especie)

Bf) =2 % @

Entonces, se busca un estimador de p(z) que se
aproxime a la distribucidon empirica sujeto a las restric-
ciones impuestas por las variables ambientales (F). Se
propone entonces que un buen estimador serd aquel
que maximice la «incerteza» o entropia. Este concep-
to proviene de la fisica (Boltzmann, 1872) y de la
teoria de la informacién (Shannon, 1948). Para Bol-
tzmann, la energia perdida por un sistema en forma
de energia no utilizable o entropia (S) es, en meca-
nica estadistica, proporcional al numero de microesta-
dos que explican un macro estado. Asi plante6 su fa-
mosa ecuacion (que se encuentra grabada en su tum-
ba) S = klnW, donde k¥ = 1,38 x 1023 J/°K es
la constante de Boltzmann y W es el numero de es-
tados equiprobables (distribucién uniforme). Cuando
no todos los estados son equiprobables, esta se expre-
sa como S = —k) . p;Inp;. Obviamente S es maxi-
ma si la distribucidon de probabilidades es homogénea:
S =k (1/W)n(1/W) = —kIn(1/W) = klnW.
Esta conceptualizacién lleva a interpretar la entropia
como una medida del «desorden». Shannon, en cam-
bio, trabajaba en incerteza en los cédigos, notando que
estas tienen propiedad logaritmica, es decir, sumar in-
formacién reduce multiplicativamente la incerteza. Asi
la definié como H = — 3. p; Inp;. Entonces la infor-
macién contenida en un mensaje seria igual al cambio
en la incerteza antes y después del mensaje: Informa-
cién = AH. Es evidente la analogia entre entropia e
incerteza, y prontamente Shannon comenz6 a llamarla
asi (Shannon, 1971).

Entonces, la idea es maximizar

H(p)=—>_ p(x)Inp(x),

rzeX

(3

sujeto a las restricciones

i) >, Inp(z) =1 (debe ser una distribucién de pro-
babilidades), y

ii) > cxp(@)fj(x) = p(r) (debe estar sujeto a las
restricciones ambientales impuestas por la distri-
bucién empirica).

Introduciendo multiplicadores de Lagrange se pue-
de demostrar que la solucidn a este problema es encon-
trar un estimador dado por una distribucién de Gibbs.
Introducimos multiplicadores de Lagrange )\, para la
normalizacién y A; para cada restriccion. El Lagran-
giano es:

L(p,\) = — Zp(z) Inp(x) — Ao (Z pla) — 1)
- (Zp(af)fj(x) - ﬁ(x)) |

Derivamos respecto a p(x) y hacemos cero:

oL
op(x

~—

= —(Inp(z)+1) — Ao — ijfj(z) =0.

Reordenando, tenemos

Inp(z) =—-1—- X — ZAjfj(x)v
J

p(z) =exp | —1— X — Z Ajfi(x)
J
Definiendo C := exp(—1 — )¢), entonces
p(z) =Cexp | — Z A fi(z)
J
Pero p(z) debe cumplir que )" p(x) = 1, entonces

(€]

C’Zexp —Z)\jfj(x) =1
z j

Definiendo la funcién de particién

Z(\) = Zexp —Z)\jfj(gc) ,

entonces CZ(\)=1=C = ﬁ Asi

Z(l)\) exp | — Z A fi(x)

p(x) =
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Como la entropia es una funcién cédncava en p(zx),
este punto es un maximo. A esta distribucién la co-
nocemos como la distribucién de Gibbs de la meca-
nica estadistica, cuyo caso clave es una sola funcién

f(z) = E(z) (la energia del estado) con la restriccién
> .p(x)E(x) = (E). Entonces la solucién MaxEnt se
vuelve p(z) = (1/Z) exp(—AE(x)). En fisica habitual-

mente se escribe A = § = 1/(K,T), donde K, es la
constante de Boltzman y 7' la temperatura. Asi la distri-
bucién de Gibbs es la distribucién de maxima entropia,
conocida la energia promedio.

3. Relacion con maxima verosimilitud
(MV) y la divergencia de Kullback-Leibler
(Dkr)

En términos generales hemos encontrado una dis-
tribucién p(x) (de maxima entropia) que estima una
distribucién empirica ¢(z). Una manera de comparar
distribuciones es a través de la divergencia Dy :

Zp

Aplicando las propiedades del logaritmo obtene-
mos la importante relacién

Drr(p |l q) =

)

Zp

Si ¢(x) es uniforme, es decir, mdxima ignorancia,
entonces In g(z) es constante: Dy (p || ¢) = —H(p) +
constante. Por lo tanto, maximizar la entropia es equi-
valente a minimizar Dk . En el caso que la distribu-
cioén no sea uniforme, esta relacion es también valida,
pudiendo recuperarse la distribucién de Gibbs a traves
de la minimizacién de Dy mediante multiplicadores
de Lagrange para las restricciones.

Ademas, si para el conjunto de datos z1,xa, ..., Ty
definimos la distribucién empirica p(z) =
(1/n) %>, 6(x—x;) (equivalente a la distribucién de fre-
cuencias) y consideramos el modelo (MaxEnt) py(z) =

(1/Z(X\)) exp (— > )\jfj(x)>, el logaritmo de la vero-

similitud se puede escribir como ¢(\) = >"7"_| Inpy ().
Observamos que si un valor x aparece n, veces en la
muestra, entonces:

Z Inpy(x;) = Z ng Inpy(z)
i=1 T

Como la frecuencia empirica es p(z) = n,/n. Susti-
tuyendo n, = np(x) obtenemos:

S naInpa(e) = 3 np(e) lnpa ()

Dir(pllq) = )Ing(z

que es exactamente /(\) = n ) p(x)Inpy(x). Ahora,
usando

Zp

tenemos que

)Inpx(x) = —Dgr(® || px) — H(p),

U(X) = —nDgr(p || pr) + constante. (6)

Esta relacién nos muestra que maximizar la vero-
similitud es equivalente a minimizar Dg. Asi, rela-
cionandolo con MaxEnt, se puede establecer que en-
contrar la distribuciéon de maxima entropia (Gibbs) es
equivalente a minimizar Dy y maximizar la verosimi-
litud. Asi, en términos coloquiales, la distribucién Ma-
xEnt nos aleja lo menos posible de la ignorancia (uni-
forme), acercindonos lo mas posible a los datos con
minima Dy ; y maxima verosimilitud (Bishop, 2006;
Choi, 2020; Jaynes, 1957a, 1957b; Phillips et al., 2004,
2006).

Asi, el método MaxEnt tiene un soporte estadistico
muy sélido que permite de una manera simple y ra-
pida la modelacién del nicho expresada en mapas de
distribucidn potencial. El método ha demostrado en la
préctica excelentes predicciones de distribucién de es-
pecies (Peterson et al., 2011).

4. Ejemplos de aplicacion en ecologia y epi-
demiologia

Veamos dos ejemplos que ilustran los conceptos
enunciados y la utilidad del método, con componen-
te ecoldgico y epidemioldgico.

1. Veamos primero un ejemplo de ecologia, que
puede tener importancia epidemioldgica futura.
Figueroa et al. (2020) modelaron con MaxEnt y
estudiaron las posibles variaciones del nicho po-
tencial del zancudo comtn, del complejo Culex
pipiens que en Chile incluye a las especies C. pi-
piens y C. quinquefasciatus (Figura 1). En este tra-
bajo mostraron que ante diferentes escenarion de
cambio climatico, la distribucién de estas espe-
cies se puede extender hacia el sur ya que au-
menta su idoneidad climdtica. Esto cobra validez
actual cuando se esta reportando aumento de las
poblaciones de mosquitos en Concepcion (Abril,
2026). Por otra parte, esto puede tener importan-
cia epidemiolégica en el caso del ingreso a Chile
de la encefalitis por WN virus, cuyo vector es pre-
cisamente esta especie.

2. Tapia-Garay et al. (2018) estudiaron las zonas de
riesgo de la enfermedad de Chagas en Chile bajo
la influencia de diferentes escenarios de cambio
climatico (Figura 2). En este estudio se determi-
no con el método MaxEnt, por una parte el nicho
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potencial de la vinchuca Triatoma infestans, vec-
tor principal de la enfermedad de Chagas, basa-
dos en datos de presencia de esta especie, y, por
otra parte, con el mismo método, el «nicho» de la
enfermedad de Chagas basados en el registro de
los casos reportados.

En este estudio se demostrd que si bien ambos ni-
chos son muy parecidos, al superponerlos se en-
contraron zonas en que la especie T. infestans se
encuentra presente pero no se reportan casos de
la enfermedad de Chagas, y otras zonas en que
se encuentran enfermos pero no el vector T. in-
festans. Las primeras zonas se pueden interpretar
como areas de sub-reporte y las segundas pue-
den corresponder a areas donde los otros vecto-
res (Mepraia gajardoi y M. spinolai) son los res-
ponsables de la enfermedad, o bien a migracio-
nes internas.
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Culex pipiens cpx

Figura 1. Modelaciéon con MaxEnt, del nicho potencial ac-
tual del complejo Culex pipiens (Culex pipiens cpx: C. pipiens
y C. quinquefasciatus) y ante un escenario de cambio clima-
tico RCP 4.5 en Chile, con MaxEnt. Modificado de Figueroa
et al. (2020).

En resumen, en este articulo defino el concepto de
nicho de una enfermedad y establezco la equivalen-
cia con el nicho Grinnelliano de las especies. Muestro
el método de Méaxima Entropia (MaxEnt) que permite
modelar la distribuciéon espacial de especies y el riesgo
de enfermedades bajo determinadas condiciones am-
bientales. Muestro la solidez del método y sus raices

en la fisica, estadistica y teoria de la informacién. Es-
pecificamente presento la relacién entre divergencia de
Kullback-Leibler, maxima verosimilitud y maxima en-
tropia. Finalmente presento dos ejemplos de nuestro
equipo de trabajo, donde se utilizan estos conceptos y
la metodologia.

Pacientes con E
de Chagas

T infestans

Nicho de la especie

Chagas
T infestans
B Sobreposicion

Chagas T infestans

Sobreposicién

Figura 2. Modelacién con MaxEnt del nicho potencial de
Triatoma infestans, principal vector de la enfermedad de Cha-
gas en Chile, y del nicho de la enfermedad. Abajo la sobre-
posicién de ambos nichos. Modificado de Tapia-Garay et al.
(2018).
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