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1. Palabras clave

COVID-19, modelo de difusion pandémica , medidas restrictivas, simulacion

numeérica, modelo de cuarentena.

2. Resumen

El estudio compara la eficacia de las medidas restrictivas implementadas en
Valencia, Espafa, y California, EE.UU., durante la propagacion del COVID-19
utilizando un modelo de difusion epidémica basado en ecuaciones de difusion
parcial (modelo de cuarentena) y el método FTCS (Forward Time-Centered

Space).

En Valencia, el modelo se ajustd bien a los datos reales en ciudades
densamente pobladas, aunque en areas mas alejadas de los focos iniciales la
precision fue menor. En California, el modelo se configuré6 con parametros
iniciales como densidad poblacional y tiempo de incubacion, empleando
simulaciones Monte Carlo para explorar la sensibilidad a los parametros de
difusién (d) y tasa de infeccion (k). El error cuadratico medio (MSE) mostré una

subestimacion general del numero real de infectados en ambas regiones.

El estudio subraya la importancia de las restricciones geograficas y la densidad
poblacional en la propagacion del virus. Los resultados sugieren que las
medidas restrictivas mas estrictas en Valencia fueron mas efectivas que las
implementadas en California, donde una mayor libertad resulté en un
crecimiento mas rapido y mayores numeros de infectados. Esto indica que
politicas similares a las de Valencia podrian ser beneficiosas en otras regiones,

incluyendo California, para controlar mejor la propagacion del COVID-19.



3. Introduccion

Las medidas tomadas en condiciones pandémicas producidas por el
coronavirus, condujeron a la propuesta de estimacion de modelos matematicos
predictivos que consideran la influencia del aislamiento en determinadas
regiones en el desarrollo de los infectados. Este modelo amplia la visidon
simplista del modelo de Susceptibles, Infectados y Recuperados (SIR),

comunmente utilizado para describir la evolucion de las pandemias [2].

Los articulos publicados sobre la propuesta de estos modelos simplistas
resumen, desde un punto de vista tedrico, la posibilidad de crear un método
que considere las medidas adoptadas por la mayoria de los paises de Europa o
Asia. Para abordar este tema se introdujo el llamado modelo de cuarentena QM
[2], por sus siglas en inglés. Dicho modelo considera la existencia de una
subpoblacién de infectados latentes que, por su aislamiento, impide la
posibilidad de infeccion al resto de la poblacién. Ademas, el QM introduce un
determinado periodo de incubacion asintomatica, por lo que se dice que,
durante este periodo la poblacion se aisla y no es susceptible de infectarse en
ningun otro momento. La ecuacién introducida por el método antes
mencionado, no considera la difusion espacial de la enfermedad, es decir, es

un modelo basado inicialmente en la dispersion temporal de la pandemia.

Sin embargo, en [3] se propone por primera vez un modelo de difusidon espacio
temporal (en una dimension) que se basa en QM. Este modelo de difusién
unidimensional se basa en una ecuacion analoga a la de difusion térmica, que
consiste en una Ecuacién Diferencial Parcial Parabdlica (PDE). Esta incluye
una serie de parametros que deben ajustarse para una determinada region de

interés donde podrian considerarse constantes.

El presente trabajo extiende el modelo de difusion unidimensional a uno de
superficie, a través de la aplicacion del Laplaciano en un campo escalar. Dicho
modelo introduce un conjunto de parametros libres y realiza una serie de

simulaciones en un conjunto de datos real. Los datos proporcionados por las
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agencias estadisticas en determinadas regiones de interés, como por ejemplo
la provincia de Valencia o el estado de California, se utilizan para ajustar los
parametros libres anteriores, estableciendo condiciones de contorno. Se
mostrara un conjunto de simulaciones reales, involucrando diferentes métodos
de resoluciéon numérica de la PDE (Ecuacién en Derivadas Parciales). Ademas,
abordaremos, dada la importancia, un analisis cualitativo del comportamiento
del modelo, recreando situaciones donde factores como la movilidad tienden a
cero, comparandolos con datos obtenidos en zonas con medidas mas

restrictivas.

El principal objetivo de este trabajo es estudiar el comportamiento de la
COVID-19 en dos localizaciones diferentes: Valencia y California, ajustando
dicho comportamiento lo maximo posible a la realidad. Elegimos estas zonas
geograficas para ver si las diferentes medidas de restriccion implementadas en
ambas zonas frenaron realmente la expansién del virus, ya que el fin primordial
de imponer las medidas era evitar mas contagios. Sabiendo que en Espana se
adoptaron medidas mas restrictivas que en Estados Unidos, queremos ver si
imponiendo dichas condiciones a nuestro modelo, el retardo que conseguimos

en cuanto a la expansion del virus es mayor que en Estados Unidos.

4. Modelos de evolucion de la pandemia

Los modelos de evolucion de la pandemia son herramientas matematicas,
implementadas computacionalmente, utilizadas para comprender, predecir y
analizar como se propagan las enfermedades infecciosas, como la pandemia
de COVID-19 causada por el coronavirus. Estos modelos son esenciales para
la toma de decisiones en salud publica, la planificacion de recursos y la
evaluacion de estrategias de control de la enfermedad. Sin embargo, es
fundamental recordar que son simplificaciones de la realidad y deben utilizarse
junto con datos empiricos y el juicio de expertos para tomar decisiones

informadas.



4.1. Modelo SIR

Dentro del campo de la epidemiologia, uno de los modelos matematicos
deterministas mas ampliamente utilizado es conocido como el modelo SIR
(Susceptible-Infectious-Recovered). Este modelo, originado en el trabajo de
Kermack y McKendrick [4], se emplea para describir la evolucion de una
epidemia que se propaga a través de la transmision entre individuos en una
poblacion de tamafo constante, representada en términos de N individuos. En
cualquier punto en el tiempo t, los individuos pueden encontrarse en tres

grupos o compartimentos posibles:

- Susceptibles S(t): Individuos sanos y con capacidad de ser contagiados.
- Infectados /(t): Individuos que estan actualmente portando la enfermedad.

- Recuperados R(t): Individuos que se han recuperado de la enfermedad.

Este modelo se caracteriza por dos parametros principales:

e La "Tasa de infeccion"” o "Tasa de transmisién de la enfermedad"
(B): Indica cuantos contactos son suficientes para que un sujeto se
contagie en un periodo de tiempo especifico. Es basicamente el
resultado de dos factores: el numero promedio de contactos que tiene
un sujeto en un periodo de tiempo determinado, y la probabilidad de que
se transmita la enfermedad en un solo contacto entre un sujeto
infectado y otro susceptible. Es una medida que nos indica qué tan

facilmente se puede propagar una enfermedad entre los sujetos.

e La "Tasa de recuperacion” (y): Indica la tasa a la que los individuos
infectados se recuperan de la enfermedad por unidad de tiempo. En
otras palabras, es la relacion entre el numero de individuos recuperados
y el numero de individuos infectados en una unidad de tiempo. El
periodo medio de latencia, representado como "L" se calcula como la

inversa de la tasa de recuperacion, es decir, L = 1/y.



Es importante destacar que el valor de la tasa de infeccién o transmision esta
influenciado tanto por la cantidad de contactos por unidad de tiempo como por
la probabilidad de contagio. Aunque una parte significativa de la tasa de
infeccion depende de la propia capacidad de contagio intrinseca de la
enfermedad, las medidas preventivas, como el confinamiento, el
distanciamiento social y la adopcion de practicas de higiene y proteccion por

parte de la poblacién, tienden a reducir el valor de esta tasa.

Cabe destacar que, cuando nos referimos a la proteccién por parte de la
poblacion, nos referimos directamente al principal objetivo de este estudio.
Pues lo que pretendemos es ver como las medidas de proteccion implantadas
en diferentes paises (Espana y Estados Unidos), afectan a la variacion de la
tasa de infecciéon. No obstante, estas medidas no son reproducibles en su
totalidad en la simulacion, pero si las tendremos en cuenta en nuestro modelo

a través de diferentes variables.

Entre las distintas versiones del modelo, nos centramos en el siguiente sistema

de Ecuaciones Diferenciales Ordinarias (EDO):

S =— kI(BS(),

4= kI(H)S() — BI(t) — ol(®),

dR

45 = BI. ™

El término kI(t)S(t) describe la tasa de transmisién de enfermedades debido al
contacto con individuos infectados, BI(t) caracteriza la tasa de recuperacion de
los infectados, y ol(t) representa la tasa de mortalidad debida a la infeccion.

Una vez conocido este modelo, nos centraremos en determinar las condiciones
de progresion de la enfermedad en los casos en que el numero de personas
infectadas, recuperadas vy fallecidas es significativamente menor que el numero
de individuos susceptibles (I € N). En este escenario, la poblacion susceptible,

S, se puede aproximar mediante un valor constante (S = SO). Considerando
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esta simplificacion, podemos transformar nuestro problema en una ecuacién
diferencial ordinaria con coeficientes constantes, haciendo que la solucion sea

facilmente obtenible.

Este sencillo modelo, presenta al menos dos utilidades para el caso que nos
concierne. En primer lugar, permite simular la evolucion de una determinada
enfermedad infecciosa y comparar distintas situaciones o escenarios,
afiadiendo al modelo valores para los siguientes parametros: tasa de infeccién ,
tasa de recuperacion, tamano de la poblacion (N), y numero inicial de

infectados IO. En segundo lugar, es posible ajustar el modelo SIR a datos reales

procedentes de un determinado pais o region, lo que permite obtener
estimaciones sobre la tasa de infeccidén y la tasa de recuperacién. De este
modo, se obtiene informacién valiosa de cémo estd evolucionando la

enfermedad y de qué parametros caracterizan la misma.

4.2. Sobre el modelo de cuarentena (QM)

En el contexto del presente estudio, QM presenta un enfoque novedoso dirigido
a modificar el modelo existente, considerando las extraordinarias medidas
implementadas para hacer frente a la infeccion por coronavirus. Si bien, como
hemos mencionado, el modelo estandar SIR se emplea ampliamente en
analisis epidemioldgicos, descuida la consideracion del periodo de incubacién
de la enfermedad, que ha demostrado desempenar un papel fundamental en la
propagacion del coronavirus; asi como otros factores de efecto tardio como la

vacunacion.

En particular, las personas afectadas por el coronavirus pueden volver a
contagiar potencialmente incluso antes de presentar cualquier sintoma
detectable. Para tener en cuenta este aspecto, consideramos la subpoblacién
de individuos con infeccién latente en el modelo (2), de manera que estos

individuos ya contrajeron la infeccién durante el periodo de incubacién pero no
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presentan ningun sintoma externo. Al final del periodo de incubacion, la
enfermedad se manifiesta, acompafiada de sintomas, y el individuo afectado es
posteriormente aislado en cuarentena para prevenir una mayor transmision de

la infeccidn a otras personas.

ds
dt

% = kI()S(t) — kIt — T)S(t — ©) (2)

== kI()S(1),

La ampliacién que propone QM implica considerar a I como la subpoblacion de
individuos con infeccidén latente, y t representa la duracion del periodo de
incubacion. Después del metaanalisis realizado en el apartado 4.2 sobre el
periodo de incubacién, llegamos a la conclusion de que podemos fijar este
valor con la esperanza obtenida, que resultdé ser de 6,43 dias. El segundo
término de la ecuacioén (2) corresponde a individuos que fueron infectados en el
momento t — Ty cuyo periodo de incubacién concluye en el momento T, lo que
lleva a su colocacion en cuarentena, frenando efectivamente su capacidad de

transmitir aln mas la infeccion.

Para simplificar el tratamiento analitico, aproximamos la poblacién susceptible

como una constante (S(t) =S(t — 1) ESO), por tanto la reemplazamos en la

ecuacion, dando como resultado la siguiente formulacion:

dl
o= kI(®)S, - kI(t — DS,



4.2.1. Limitaciones del modelo de cuarentena (QM)

A pesar de esta mejora, el modelo presenta varias limitaciones. En primer
lugar, solo representa la fase inicial del desarrollo de la enfermedad, en la que
el numero de individuos susceptibles puede aproximarse como una constante.
Si bien esta aproximacion funciona bien en circunstancias en las que la
propagacion de la enfermedad esta regulada, puede resultar inadecuada
cuando el numero de casos infectados sigue siendo relativamente pequefio en

comparacion con la poblacion total.

Otra desventaja notable del modelo radica en que no tiene en cuenta la
distribucion espacial de los individuos infectados y su posterior desplazamiento.
Es por ello por lo que se proponen varias extensiones del modelo destinadas a
mejorar el impacto de estos factores en los resultados. En el articulo [3] al que
se hizo referencia anteriormente, que presenta el modelo de cuarentena, se
presentd una extension que afade un término describiendo la difusion espacial
unidimensional. Este término caracteriza la difusidon similar a la propagacion del

calor, tal y como se refleja en la ecuacién siguiente.

dI(xt O’I(xt
IR ai"z) + kI(x, )S, — ki(x,t — TS, 3)
Dicha ecuacion se extrae literalmente de la presentada como posible método

de dispersion en [3], sin embargo no se estudia la misma en profundidad.

Ademas, un inconveniente importante del modelo actual es la ausencia de
consideraciones sobre la mortalidad. A medida que los individuos infectados
son puestos en cuarentena después de la incubacion y se vuelven inmunes a la
reinfeccion, el modelo impide la exploracion de la dinamica relativa a los grupos
susceptibles a tales resultados. Para avanzar en la precision del modelo
debemos realizar mas investigaciones, que abarquen estos aspectos criticos y

mejorar su aplicabilidad en escenarios del mundo real.
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4.2.2. Una extension del modelo de cuarentena.

Como ya hemos mencionado, nos enfrentamos a un modelo que incorpora una

dimension espacial explicita, donde las variables I y SO ahora representan las

correspondientes densidades de infectados en lugar de valores absolutos.. En
[5] se presenta la adicion de un término de difusibn que caracteriza el
movimiento de los individuos dentro del sistema, con un parametro de
intensidad denominado 8. La nueva ecuacion propuesta, que extiende el

modelo, es

UL - S L SO 4 ks (15,0 ~ Iyt = D) (3
En el caso de que k y Tt no dependen del espacio, la ecuacion (4) puede
reducirse al modelo no espacial. Sin embargo, el modelo promediado
espacialmente no describe bien la dinamica en caso de que algunos de los
parametros dependan del espacio. Si hay dos regiones diferentes de desarrollo
de la enfermedad con diferentes numeros de reproduccion basica, entonces la
enfermedad puede ser erradicada en el primer estamento debido a las
restricciones impuestas, pero puede dar un nuevo brote en otra zona si las

restricciones no se adoptan o si son insuficientes.

Por lo tanto, en algunos casos se debe considerar un modelo multiparche con
cierta conectividad entre los parches, al menos durante un periodo de tiempo.
Ademas, el movimiento humano puede seguir un patron mas complicado que el
dado por la difusién Fickiana, por ejemplo, como podria ser seguir la red
formada por conexiones de larga distancia entre grandes aeropuertos,
simulando aperturas ocasionales o disminuciéon de las restricciones de

movilidad.

Otra limitacion importante del modelo esta relacionada con el supuesto de un
unico periodo de incubacion. Segun los datos, es posible que existan diferentes

periodos de incubacion, desde varios dias hasta cuatro semanas. Dado esto,
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surge la necesidad de realizar un metaanalisis que nos proporcione datos
medios fiables para la recreacion de la simulacion. Este metaanalisis se

presenta de manera detallada en la seccion 5.2.

Por ultimo, mencionaremos las mutaciones del virus, que pueden tener una
fuerte influencia en la progresién y el tratamiento de la enfermedad [6].

La propuesta aplica el operador laplaciano a la componente de distribucion
espacial, extendiendo asi el alcance del modelo a una regién de interés
especifica. En este contexto, hacemos una aproximacion isotropica, ya que la
intensidad del movimiento no presenta dependencia direccional. Sin embargo,

es importante resaltar que todavia consideramos a S, como una constante

independiente, que no se ve afectada ni por el tiempo ni por el espacio. No
obstante, a medida que avanza la pandemia y aumenta el numero de casos
infectados, es posible que esta suposicidon ya no sea cierta, lo que requerira un
mayor perfeccionamiento del modelo para tener en cuenta tales circunstancias.
Dado esto, se puede completar el modelo introduciendo un campo que
convierte el problema nuevamente en un sistema de ecuaciones diferenciales

parciales, reemplazando S0 por S(x, y,t).

2 2
Ly t) = 8% ’;i;y'” + -2 ’a(;;v't)) + kI(x,y,0S(x,y,t) — kI(x,y,t — T)S(x,y, )

En resumen, se presentan modificaciones significativas al modelo de
cuarentena propuesto anteriormente, incorporando una componente de difusién
espacial bidimensional y temporal. Por lo que tendremos una densidad de

poblacion constante (SO) en todo momento y ubicacion, mientras que el otro

considera como susceptible parte de los factores desconocidos en el sistema

de ecuaciones diferenciales parciales.

El problema que nos ocupa se puede entender de manera analoga a la difusion
térmica con un sistema de ecuaciones diferenciales con retardo temporal

resultante del periodo de incubacion, donde los individuos infectados no
12



pueden volver a infectarse ni transmitir la enfermedad a otros, lo que genera
intervalos de estabilidad después del periodo de cuarentena. Sin embargo, es
posible que el modelo promediado, aquel que es homogéneo y que por tanto
no depende del punto del espacio, no capture especialmente con precision la
dinamica cuando ciertos parametros varian en el mismo. En situaciones en las
que el desarrollo de la enfermedad muestra distintas intensidades, la
erradicacion puede ocurrir en areas restringidas. Sin embargo, pueden surgir
nuevos brotes en regiones no adoptadas o restringidas inadecuadamente, lo
que nos llevaria a realizar un estudio sobre la heterogeneidad y variabilidad de

las medidas en nuestro area de interés.

Ademas, el movimiento humano se puede entender como una red formada por
conexiones de larga distancia, como por ejemplo la existente entre los
principales aeropuertos. Tales consideraciones enfatizan la necesidad de
modelos integrales y adaptables que tengan en cuenta las complejidades del

mundo real en la propagacion de enfermedades.

5. Implementacién numérica del método

5.1. Discretizacion de las ecuaciones

Prestemos ahora atencién a la discretizacién de las ecuaciones para obtener
soluciones numeéricas del problema. Para ello optamos por el modelo FTCS
(For-ward Time-Centred Space), conocido por su simplicidad y eficacia,

adaptado a los valores especificos del problema. De ahora en adelante
emplearemos indices superiores para indicar coordenadas temporales e
indices inferiores para coordenadas espaciales. En consecuencia, tenemos las

siguientes ecuaciones:

1 ILo=20 40 L =20 4T -
P = [T A i T L 4 Atk [AtRS T (5)
Y Yy Ax Ay 0 ij 0 ij
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n n n n

I

+1 I =20+ 2 _
I =1 4sA— Uy U U ULy ARSI -AtkS (6)
ij ij Ax Ay ij i i

+1 o204+ L =20 41
S'T =87 4 SAE(—H L AST] (7)
y y Ax Ay ij ij

Donde los subindices i,j hacen referencia a la coordenada espacial y el

superindice n lo hace a la coordenada temporal.

En este enfoque, lo que se hace es dividir las soluciones del modelo en dos
versiones, y se implementa una rutina basada en Python para obtener
resultados en funcién del tiempo. Las ecuaciones (6) y (7) describen el modelo
en el que consideramos S(x,y,t) como un campo escalar desconocido del
sistema de ecuaciones diferenciales. Mientras que la ecuacion (5) se refiere al

modelo en el que se aproxima ese como valor constante SO. La resolucion

posterior abarcara consideraciones de manera mas detallada relativas a los

factores dependientes de la simulacion, como el paso temporal y espacial.

5.1.1. Condiciones de frontera

El hecho de establecer condiciones limite apropiadas tiene una importancia
fundamental para garantizar el desarrollo preciso y fiable de la simulacion. La
condicion de frontera de Neumann se aplica en el ambito de las matematicas,
especialmente en ecuaciones en derivadas parciales. Este enfoque lleva el
nombre de Carl Neumann [4]. La esencia de esta condicion radica en la
especificacion de los valores de la derivada de una solucién en la frontera o
limite del dominio considerado. En otras palabras, en lugar de proporcionar los
valores directos de la solucién en la frontera, se establecen las condiciones
para la tasa de cambio de la solucidn en esos puntos limite. Este tipo de
condicion de contorno se utiliza para abordar problemas en los cuales es mas
relevante conocer cdmo cambia la solucion en la frontera que los valores

exactos en esos puntos.
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En fronteras concretas como la costa de cualquier region donde la infeccion no
se puede propagar, la anteriormente mencionada condicion de contorno se

vuelve vital para la validez de la simulacion. Estas condiciones vienen dadas

por:

k k

AL ) Uy k k

x; _ N+1, N-1j =
——=0>—L—L=0> -
dx 0 2Ax 0 IN+1J N-1j

k k

al(t,x,Cy) — 0> Ii,N+1_Ii.N—1 =0 Ik = Ik

—6y 20y i,N+1 ,N—-1 ®)

A través del proceso de discretizacion realizado anteriormente, se determina
que el flujp en ambas direcciones es nulo, lo que permite implementar

condiciones de contorno que efectivamente cancelan el flujo (ecuaciones (8)).

Ademas, si se quisiera anadir un nuevo flujo, ®, se tendria que la condicién de

frontera en este punto seria de la siguiente manera:

k k
N+1j ' N-L1j - d = Bl(t,Cx’y) =
2Ax 0x

Esto, podria recrear situaciones como la apertura de ciertas zonas de frontera

entre regiones tales como autovias o puentes.

Este enfoque estratégico sirve para evitar errores y disimilitudes que de otro
modo podrian surgir durante la simulacion, del mismo modo se refuerza la

solidez y fidelidad generales del modelo.

Es importante reconocer que el enfoque implica una aproximacion a la realidad,
considerando las complejidades de los escenarios del mundo real. Este método
permite explorar y analizar la posible dinamica de transmisidn que se origina en
multiples puntos focales, lo que contribuye a una comprension mas completa

de la propagacion de la enfermedad dentro de la regidn de interés.
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En esta simulacion particular es crucial tener en cuenta que cada paso espacial
corresponde a un pixel discreto con una densidad de poblacién que puede
permanecer constante o variar segun el modelo elegido. Esta densidad influye

directamente en el valor de susceptibilidad atribuido a cada pixel.

Este modelo es valido en nucleos poblacionales donde podemos considerar la
densidad de poblacion constante en una determinada regién, sin embargo, en
regiones inter-poblacionales debemos recrear las situaciones a través del

modelo donde S = S(x,y,t).

5.1.2. Estabilidad FCTS.

Dada la compleja naturaleza numérica de la simulacion y la multitud de
constantes en las que se basa, se vuelve imperativo realizar un analisis de
estabilidad integral. Para este propdsito, en [7] se emplea un analisis de
estabilidad de Von Neumann, que implica descomponer los errores numéricos
de las aproximaciones en series de Fourier, [8] y [9]. En un caso particular de

una funcion yi(x, y, t) se tiene

i(kx+ly)
ki
_rq _ A48At . 2 kAx.  48At . 2 kAy
ck(t + At) = [1 o sin (——) (Ay)zom (=) + kSOAt]Ck(t)

En este problema especifico podemos simplificar el método considerando el
término de retraso como el de la interaccién n — 1 y posteriormente agrupando
para obtener una constante de iteracion. A continuacion, derivamos dos
condiciones cruciales que determinan el valor maximo permitido del paso del

tiempo At:

. 3 (AxAy) 1
At < min{—; RCRC kSO} 9
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Esta condicion juega un papel fundamental para garantizar la estabilidad de la
simulacion. Al incorporar estos parametros en la simulacién, podemos

mantener con confianza la estabilidad y confiabilidad del modelo numérico.

5.2. Metaanalisis sobre la duracion del periodo de incubaciéon

El periodo de incubacion se define como el tiempo desde que se produce la
infeccién, hasta la aparicidon de los signos y sintomas o la primera prueba
positiva. Este es uno de los parametros epidemiolégicos mas importantes de
las enfermedades infecciosas. El conocimiento del periodo de incubacién de la
enfermedad es de gran importancia para la definicion de casos, la gestion de
amenazas emergentes, el rastreo de contactos y el establecimiento de
programas de salud publica destinados a reducir la transmision local. Los
estudios han informado que el intervalo serial promedio de COVID-19 es mas
corto que el periodo de incubacion promedio, lo que sugiere una proporcion
sustancial de transmision presintomatica para las enfermedades causadas por
diferentes patégenos. La duracion del periodo de incubacion es el factor clave

para determinar el periodo de aislamiento de las personas infectadas.

Sin embargo, no hay una estimacion fija sobre el periodo de incubacién de la
COVID-19 debido a varias razones. Primero, la variabilidad en el periodo de
incubacion puede estar influenciada por factores individuales, como la edad, el
sexo, la salud general y la respuesta inmune de una persona. Ademas, el virus
puede comportarse de manera diferente en diferentes poblaciones y en

diferentes momentos durante la pandemia.

Ademas, la investigacion sobre la COVID-19 esta en constante evolucion, y los
cientificos continuan recopilando datos y realizando estudios para comprender
mejor la enfermedad. A medida que se obtienen mas datos y se realizan mas
investigaciones, es posible que se ajusten las estimaciones del periodo de

incubacion.
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En general, se ha estimado que el periodo de incubacion de la COVID-19 es
de, aproximadamente, 2 a 14 dias, tal y como estima la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS), pero pueden ocurrir casos fuera de este rango. El principal
objetivo de este metaanalisis es estimar el periodo de incubacién para poder
usar dicha estimacion como un parametro fijo y conocido en nuestro modelo.
No obstante, es importante recalcar que el método cientifico aun no ha llegado
a un acuerdo y este solo serd un estudio mas de todos los que ya hay

publicados acerca de este tema.

Para este estudio se ha llevado a cabo una busqueda de diferentes articulos a
través de Google Scholar entre los afios 2020 y 2022. Los articulos que mas
nos interesan en este caso son aquellos que tengan influencia en Estados
Unidos, mas especificamente en California. Sin embargo, la gran mayoria de
los articulos realizan sus estudios con poblaciones de China o en otros paises,
sin especificar las poblaciones analizadas. No obstante, un articulo publicado
en la revista Journal of the American Medical Association (JAMA) [10], es el
que mas se ajusta a nuestras necesidades, pues incluye estimaciones sobre el
periodo de incubacién segun las variantes Alfa, Beta, Delta y Omicron. Ademas
de ser una revista publicada en Estados Unidos, nuestra zona geografica de
interés. Es por ello que a este articulo le daremos mas importancia en nuestro

metaanalisis.

En la seccion de Anexos, se presenta una tabla que recoge la estimacién del
periodo de incubacién, el intervalo de confianza y el autor que da dicha
estimacion en la fecha de publicacion del articulo correspondiente. La mayoria
de estos articulos han sido extraidos de los citados en [10], [65] y [86], Los

resultados de estos tres estudios también se incluyen en la tabla 1.
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5.2.1. Resultados y conclusiones sobre el metaanalisis

Se incluyeron un total de 90 estudios procedentes de diferentes poblaciones,
mayoritariamente de China. El periodo de incubacién medio estimado es de
6,43 dias, con intervalo de confianza de (5,90 - 6,96) y un nivel de confianza
del 95%. El intervalo de confianza ha sido calculado siguiendo la siguiente

formula:

0fy — =
IC 95% uitxﬁ

donde p indica el periodo medio de incubacidén, s la desviacidn estandar
muestral, n el tamafio de la poblaciéon a estudiar y t es el valor critico de la
distribucion t de Student, que depende del nivel de confianza deseado y los
grados de libertad df = n — 1. Utilizamos esta formula porque cuando la
desviacién estandar poblacional no se conoce y se utiliza la desviaciéon
estandar muestral, esta se ajusta ligeramente y se utiliza la distribucion t de

Student en lugar de la distribucion normal.

Hemos obtenido los siguientes resultados:

Varianza Cuasivarianza Desviacion estandar

6 6,33 2,52

Estas medidas indican cuanto varian los valores individuales de la media en
una poblacion. En este caso los datos tienden a dispersarse alrededor de la
media en una cantidad promedio de \@ que es aproximadamente 2,45
(desviacion estandar). Otra forma de ver esto es a través del coeficiente de
variacion, que en este estudio ha resultado ser de 0,39, lo que significa que la
variabilidad de los datos es aproximadamente el 39% de la media. Estos
resultados muestran una dispersion moderada de los datos alrededor de la
media. La cuasivarianza de 6.33 nos dice que una dispersion de los datos
alrededor de la media es cercana a lo que se esperaria si tuviéramos

informacion sobre la varianza real de la poblacién.
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Por ultimo, calculando la moda se ha demostrado que el periodo medio de
incubacién que mas veces se ha repetido es de 5,5. Se repite un total de 4
veces en los estudios de Wong et al, [88] , Pongpirul et al, [60], Ng et al, [52] y
Huang et al, [31].

5.2.2. Variantes Alfa, Beta, Delta y Omicron

Segun la revista médica estadounidense JAMA, el periodo de incubacién de la
COVID-19 causado por la variante alfa fue de 5 dias (IC 95% 4,94 -5,06 dias),
y el periodo de incubacién de COVID-19 causado por la variante Beta fue de
4,5 dias (IC 95% 1,83 - 7,17 dias), que fueron similares al de la cepa de tipo

salvaje en Wuhan, China.

La variante Delta, que se informd por primera vez en la India en octubre de
2020, fue dominante en la segunda ola del brote de COVID-19 en la India en
mayo de 2021. El estudio de la revista JAMA reveld que el periodo de
incubacion de la COVID-19 causado por la variante Delta fue de 4,41 dias (IC
95% 3,76 - 5,05), que fue mas corto que el periodo de incubacién de

COVID-19, y también mas corto que el causado por las variantes Alfa y Beta.

El 24 de noviembre de 2021, Sudafrica descubridé y notificd por primera vez un
caso de infeccion de la variante Omicron a la OMS. Desde entonces, esta
variante se ha convertido rapidamente en la principal cepa del virus en
Sudafrica, y se ha extendido a muchos paises y regiones del mundo. La
variante Omicron es excepcional por presentar mas de 30 mutaciones en la
glicoproteina de pico que se ha predicho que influyen en la neutralizacién de
anticuerpos. El estudio de esta revista reveld que el periodo de incubacion de
COVID-19 causado por la variante Omicron fue de 3,42 dias (IC 95% 2,88 -

3,96 dias), que fue mas corto que el de las variantes anteriores.
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Figura 1: Diagrama de bosque para estudios del periodo de incubacién de COVID-19 causado

por diferentes variantes. Journal of the American Medical Association (JAMA).

En estos diagramas se ilustran las diferentes estimaciones que se han
mencionado anteriormente segun los diferentes autores a través de un
diagrama de bosque. El rombo bajo representa la media y a la derecha se
encuentran los pesos que la revista ha asignado al articulo de cada autor para
hacer su estudio. Para infecciones causadas por las variantes Alfa y Beta solo
se recopilé informacion de un estudio, que es la mencionada anteriormente, por

lo que no se pueden representar graficamente estas estimaciones.

5.3. Ejemplo en la provincia de Valencia

El foco de investigacion que se emplea en el estudio realizado en [98] se centra
en la provincia de Valencia, reconocida por sus limites geograficos que abarcan
en una region costera al Este (ver Figura 2). Sin embargo, es trascendental
reconocer que en las fronteras Norte, Sur y Oeste no se implementan
condiciones tan restrictivas. Esta decision surge del entendimiento de que, a

pesar de la existencia de restricciones interregionales, el movimiento de
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personas infectadas aun no podria extenderse mas alla de estos limites.
Considerando la propagacion de la infeccion dentro de esta provincia, se han
impuesto las condiciones limite necesarias a lo largo de la costa oriental,

igualando el flujo a 0 debido a la barrera maritima.
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Figura 2: Establecimiento de varias zonas infectadas iniciales dentro de ciudades o regiones

destacadas situadas dentro de la provincia.

Considerando la escala de esta simulacién que opera en una proporcién de
10:3, podemos deducir que cada pixel abarca un area de 0,09 km?. Para el
modelo donde se supone que S es constante, se ha empleado la densidad de
poblacion promedio de toda la provincia. Considerando una densidad de
poblacién promedio de 31,3 habitantes’lkm?® en cada pixel, se calibra la
dinamica epidemiologica a esta escala. Ademas, se ha asumido un tiempo

medio de incubacion de 13 dias.

Para adquirir las constantes permanentes que rigen la alineacion de la
poblacién infectada con los datos de salud publica, se aplican modelos de
optimizacién unidimensionales relacionados con la densidad de personas
infectadas en las ciudades designadas como zonas de infeccidn inicial.
Posteriormente se realizaron varias iteraciones de la simulacién en las que la

relacion entre las constantes k y § se ajusté incrementalmente.
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Estas iteraciones permiten explorar el espacio de parametros y medir el
impacto de diferentes valores de cada k y & en los resultados de la simulacion.
Al ajustar en un numero de iteraciones la relacién entre estas constantes se
intenta lograr una representacion mas precisa de la dinamica epidemioldgica
del mundo real, y establecer asi un modelo numérico robusto y validado para el

estudio.

En ciudades con una densidad de poblacion demasiada alta, la simulacion
demuestra un ajuste favorable con los datos de la ola inicial de infecciones.

Este éxito puede atribuirse a la aproximacion precisa de S0 como una

constante, lo que es cierto debido al numero relativamente bajo de casos
infectados durante ese periodo (Figura 3), algo que ya hemos abordado

anteriormente (véase apartado 4.2.1).

Sin embargo, surge un fendmeno contrario en las ciudades muy impactadas
por la mayor ola de contagios, generada por la influencia de Valencia. Esto da
como resultado un pico que surge de la presencia simultanea de dos periodos
de incubacion que se originan en fuentes distintas (Figura 4). El efecto de
superposicion contribuye a la complejidad de la dinamica de infeccion dentro de

estas ciudades.

Infected Valencia

Infected/0.09 km?

04 ® Health Agency Data

l‘) 160 260 3[;0 460 SDIG 660
Time (0.21 days)
Figura 3: Evolucién de la densidad de poblacion infectada en Valencia como zona inicial de
infeccion.
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Figura 4: Evolucion de la densidad de poblacién infectada en Ontinyent como zona inicial de

infeccion.

A diferencia de la situaciéon observada en la ciudad de Ontinyent, encontramos
una tendencia contraria en ciudades situadas mas alejadas de los puntos de
infeccidn inicialmente seleccionados. Estas ciudades distantes no se alinean
estrictamente con los datos, principalmente por la ausencia de fuentes
cercanas que pueden impulsar el flujo de infecciones. La falta de fuentes de
infeccion cercanas da como resultado una menor afluencia de personas
infectadas a estas ciudades, provocando desviaciones en el patron de
progresion de la enfermedad en comparacién con las zonas de infeccidon

iniciales (Figura 5).
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Figura 5: Evolucidon de la densidad de poblacion infectada en Requena como zona inicial de

infeccion.

Una observacion interesante surge de la adaptacion del modelo a la variacion
en la tendencia de los casos infectados atribuida al tiempo de incubacion. En el
transcurso de una simulacién integral de 121 dias, observamos que el cambio
en la tendencia de las infecciones no se manifestd hasta aproximadamente 45
dias después del inicio del brote de la ola inicial, alineandose estrechamente

con las tendencias observadas en los datos de las agencias de salud.

Sorprendentemente, esta simulacion identificé un cambio de tendencia distinto
que se produjo en aproximadamente 42 dias para la ciudad de Valencia. Esta
observacion resalta la capacidad del modelo para describir y anticipar cambios
en la dinamica de la infeccidn con notable precisién, lo que refuerza la validez y
confiabilidad del enfoque numérico para representar patrones epidemiologicos
del mundo real. La alineacion temporal entre los resultados de la simulacion y
los datos reales resalta el potencial del modelo como una herramienta valiosa
para predecir y comprender la dinamica de propagacion de enfermedades,
facilitando asi acciones de salud publica y estrategias de moderacion mas

efectivas.
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Figura 6: Imagenes obtenidas de la simulacién dinamica realizada en la provincia de Valencia.

Los mapas reflejados en la figura 6 hacen referencia a dos escenarios distintos.

En el escenario “a” los parametros de simulacién facilitan una evolucion

controlada de la pandemia, donde el numero de infectados disminuye después

de alcanzar su pico. Por el contrario, el escenario “b” representa una evolucién

incontrolada caracterizada por una difusion desenfrenada de infecciones con

un alto valor de 4.
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6. Estudio en el estado de California

6.1. Base de datos

El conjunto de datos utilizado contiene el numero de casos y muertes
reportadas diariamente en Estados Unidos a nivel estatal y por condado, segun
lo proporcionado por el Centro de Ciencia e Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Johns Hopkins (JHU CSSE). Los primeros casos registrados son
del 22 de enero de 2020.

En cuanto a las columnas, se abarca la siguiente informacion:
- Fips: Cdédigo del condado en formato numérico.
- County: Nombre del condado de EE. UU.
- State: Nombre del estado o territorio de EE. UU.
- State_code: Abreviatura de dos letras del estado de EE. UU. ("CA" para
"California").
- Laty Long: Coordenadas del condado o territorio.
- Date: Fecha de reporte.

- Casos y Muertes: Numeros acumulativos de casos y muertes.

6.1.1. Ciudades de interés

Para nuestro estudio, hemos seleccionado de manera aleatoria varias ciudades
para analizar diversos aspectos relacionados con la propagacién y el impacto
del COVID-19. Estas ciudades incluyen Los Angeles, San Diego, Alpine, San
Francisco, Shasta, Fresno, Sacramento y San Bernardino. Al elegir ciudades
de diferentes regiones geograficas y con una variedad de tamafos de
poblacion, buscamos obtener una representacién diversa que nos permita
comprender mejor cdmo el virus ha afectado a comunidades urbanas y rurales

en todo el estado.
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6.2. Pasos previos a la simulaciéon

El objetivo de este trabajo es modelar la propagacion del COVID-19 en varios
condados de California durante el periodo de abril a septiembre de 2020. Para
ello, se utilizan datos reales de casos diarios y se aplica un modelo de difusion
epidémica. La optimizacién de los parametros del modelo se lleva a cabo
mediante un enfoque de Monte Carlo. A continuacion, se describen los pasos
seguidos en la simulacion, las transformaciones de datos necesarias y el

proceso de evaluacion mediante el error cuadratico medio (MSE).

6.2.1. Preparacion de datos

Inicialmente, se importaron datos desde el archivo CSV mencionado
anteriormente. Estos datos fueron filirados para considerar Unicamente
aquellos correspondientes al afo 2020 y especificamente al estado de
California. Esta seleccién permite enfocar el analisis en un periodo y regién
especificos, facilitando un estudio mas detallado y relevante para el contexto

geografico y temporal seleccionado.

Para el analisis, se eligié el periodo comprendido entre el 1 de abril y el 30 de
septiembre de 2020. Bien es cierto que el afio fue elegido sin ninguna
preferencia de manera aleatoria, pero esta ventana temporal se seleccion6
debido a su relevancia en la evolucion de la pandemia en California,
capturando asi el aumento inicial de casos y el desarrollo con las medidas

restrictivas.

6.2.2. Transformacion de superficies

Para modelar la densidad de infectados de manera precisa, fue necesario
convertir las superficies de los condados seleccionados de kildbmetros

cuadrados a pixeles. Se utilizé un factor de conversion especifico para este
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proposito. Esta transformacion permitié que las areas geograficas se mostraran
adecuadamente en el modelo de simulacion, facilitando calculos precisos de la

densidad de infectados en una escala adecuada para el analisis computacional.

La relacion entre kilbmetros cuadrados y pixeles es la siguiente:

253.15
657

e 253.1 km equivalen a 657 pixeles. Luego, ~ 0, 38. Por tanto, por

cada pixel hay aproximadamente 2,69 kilometros cuadrados

aproximadamente. Sabiendo que en California la densidad de poblacion

es mas o menos de 97 habitantes/km” podemos saber que transformada
a pixeles la densidad es de 37,37 pixeles. De esta manera es como

definimos y fijamos S,en nuestro modelo.

La densidad de infectados para los datos reales se calculé dividiendo el
numero de casos reportados por la superficie de cada condado en pixeles. Este
paso fue crucial para obtener una medida estandarizada de la propagacién del
virus, para que pudiera ser comparada entre diferentes condados con
superficies variadas. La densidad de infectados proporciona una medida
relativa que refleja mejor la severidad de la pandemia en areas de diferentes

tamanos.

6.3. Modelado y simulacion

Se configuraron las coordenadas y radios de las ciudades en la simulacién y se
definieron parametros iniciales como la densidad de poblacion inicial y el
tiempo de incubacion. Estas configuraciones iniciales establecen el escenario
en el que se desarrollara la simulacion, representando la distribucidn geografica
de la poblacién y las caracteristicas de propagacién del virus. (Apartado

“Configuracion de la simulacion” del Anexo II).
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El modelo de difusion epidémica se ejecutd con valores iniciales para los

parametros de difusividad (5), tasa de infeccidén (k) e infectados iniciales (IO).

Este es el objetivo final de la simulacion, el ajuste de estos parametros a fin de
recrear comparativas entre localizaciones que mantuvieron diferentes medidas,
como son Espana y Estados Unidos. En el estudio de Valencia mencionado en
anteriores secciones, no se simula el numero de infectados iniciales, ya que se
obtuvieron de forma directa de los datos publicados. Sin embargo, tal y como
anteriormente se menciond, el modelo se ajusta de forma mas exacta en zonas
donde la densidad poblacional es elevada y la dispersion del mismo puede
considerarse isotropa, esto se aleja de la situacion presente en el estado de
California. Por lo que sumado a la complejidad del modelo, se ha optado por
simular también el valor de este parametro. La dinamica de la enfermedad se
modelé mediante una ecuacion de difusion parcial. Este modelo matematico
describe como la infeccion se propaga espacialmente a lo largo del tiempo,
considerando tanto la dispersion del virus como la tasa de nuevos contagios y

recuperaciones.

El modelo de difusion utilizado permite simular la evoluciéon de la densidad de
infectados en cada punto del espacio representado (en este caso, los pixeles
que corresponden a diferentes areas geograficas dentro de los condados
seleccionados). Las ecuaciones de difusion parcial consideran tanto la
movilidad espacial de los infectados como las interacciones locales que pueden

llevar a nuevas infecciones.

6.3.1. Simulacion Montecarlo

La simulacién Monte Carlo es una técnica estadistica que utiliza el muestreo
aleatorio repetido para obtener resultados numéricos. En este trabajo, se aplicé

para encontrar los mejores valores de o, k e I, que minimicen el MSE. Se

realizaron multiples iteraciones, en cada una de las cuales se seleccionaron

valores aleatorios dentro de rangos definidos para estos parametros.

30



El enfoque Monte Carlo es particularmente util cuando se trata de optimizar
modelos complejos con multiples parametros. Al realizar un gran numero de
simulaciones con diferentes combinaciones de parametros, se puede explorar
de manera efectiva el espacio de posibles soluciones. En este caso, se
realizaron 100 iteraciones. Un numero de iteraciones elevado requiere una
mayor carga computacional, por lo que para previos ensayos el numero de

iteraciones se redujo a 50.

6.3.2. Error cuadratico medio (MSE)

El error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés) se utilizé para evaluar
la precision del modelo comparando las densidades de infectados simuladas
con las densidades reales reportadas. El MSE es una medida estadistica que
calcula el promedio de los cuadrados de los errores, es decir, las diferencias

entre los valores simulados y los valores reales observados.

La utilizacion del MSE como criterio de evaluacién permite cuantificar la
precision del modelo de una manera robusta. Un MSE mas bajo indica que las
predicciones del modelo estan mas cerca de los datos observados, lo cual es
deseable para un modelo predictivo confiable. En este contexto, el MSE se
calcula para cada condado y luego se calcula un MSE promedio para obtener

una medida total de error para la simulacién completa.

6.3.3. Resultados

En rasgos generales, las simulaciones parecen subestimar el numero real de
infectados en todas las ciudades, siendo la diferencia entre las curvas
simuladas y reales mas pronunciada en algunos casos. Las simulaciones
tienden a capturar el patrén general de crecimiento exponencial del virus, pero
no logran predecir con precision la magnitud real de los casos. Esto podria
deberse a variables no consideradas en el modelo de simulacién, como
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eventos en los que la tasa de infeccion puede ser mas alta, cambios en las
politicas de salud publica, variaciones en el comportamiento social, etc.
Ademas, debemos tener presente el hecho de que los datos reales no reflejan
el numero exacto de personas infectadas, pues es totalmente imposible
controlar que cada uno de los individuos que presenten sintomas se sometan a

un test, introduciendo errores intrinsecos en la base de datos.

En lo que respecta a los valores mas 6ptimos de la simulacion para los tres
parametros, se ha obtenido la siguiente informacion. El término de difusividad
Optimo es aproximadamente 1,3. Este valor significa que, en el contexto del
modelo, la enfermedad se dispersa con una moderada velocidad entre las
areas vecinas. Un & mayor habria implicado una propagacién mas rapida del
virus, mientras que un 6 menor habria indicado una propagacion mas lenta. La
tasa de infeccién 6ptima ha sido de 8,46 unidades. Este valor relativamente alto
sugiere que, una vez que el virus esta presente en un area, tiene una
capacidad de generar nuevos casos de infeccion en un periodo de tiempo
dado. La magnitud de k captura tanto la tasa de contacto entre individuos
susceptibles e infectados como la probabilidad de transmision del virus durante
esos contactos. Por ultimo, el valor de la densidad de infectados iniciales
optimos ha sido de 69 individuos. Este valor es fundamental para establecer las
condiciones iniciales del modelo, proporcionando una base sobre la cual se

desarrollara la simulacién de la propagacion del virus. Un Iorelativamente alto

implica que la enfermedad comienza con una base significativa de casos
iniciales, afectando la dinamica subsecuente de la simulacién. En este caso
debemos tener en cuenta que la simulacion se realiza a partir de abril, una vez

la pandemia ya lleva unos meses en curso.

El error cuadratico medio, que ha resultado ser de casi 0,86 mide la
discrepancia promedio entre los valores simulados por el modelo y los valores
reales observados en los datos. Un MSE mas bajo indica una mejor precision
del modelo. En este contexto, el MSE sugiere que el modelo es
razonablemente preciso, pero aun existe alguna discrepancia entre las

predicciones y los datos reales.
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A continuacion, se muestran los graficos de la evolucion real frente a la
simulada de tres de las ciudades elegidas: Los Angeles, Fresno y San

Bernardino.

Simulacién vs Real de Infectados - Fresno

—— Simulado Fresno
Real Fresno
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Figura 7: Evolucion de la densidad de poblacion infectada en Fresno como zona inicial de

infeccion.

En este grafico de Fresno podemos ver como la curva de la simulaciéon muestra
un crecimiento exponencial de infectados comenzando en junio de 2020 y
aumentando significativamente hasta octubre de 2020. La curva de casos
reales indica que también crecieron exponencialmente, pero a un ritmo mas
rapido y alcanzaron un numero de infectados mucho mayor en comparacion

con la simulacion.

Simulacién vs Real de Infectados - Los Angeles

— simulado Los Angeles
Real Los Angeles
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Figura 8: Evolucién de la densidad de poblacion infectada en Los Angeles como zona inicial de

infeccion.
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La curva azul muestra un crecimiento rapido de los casos de COVID-19 desde
mayo de 2020, alcanzando un pico en julio de 2020 y luego estabilizandose.

La curva naranja punteada muestra un crecimiento constante y lineal que sigue
aumentando hasta octubre de 2020. Aunque los casos reales aumentan de
manera constante, nunca alcanzan el pico alto de la simulacién. La simulacion
en Los Angeles muestra una estabilizacion de casos que no se observa en los
datos reales. Esto indica que el modelo pudo haber asumido un mejor control

de la pandemia del que realmente ocurrio.

Simulacion vs Real de Infectados - San Bernardino

— simulado San Bernardino
Real San Bernardino ya
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Figura 9: Evolucién de la densidad de poblacion infectada en San Bernardino como zona inicial

de infeccion.

En San Bernardino, la simulacion azul presenta un crecimiento acelerado
desde junio de 2020 y se aproxima a la curva real, pero con una pendiente
ligeramente menor. Bien es cierto que en este escenario los casos reales
siguen un patron similar a la simulacidén, pero con una mayor cantidad de

infectados hacia el final del periodo.
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7. Comparacion y conclusiones

En Valencia, la simulacion ajustd los parametros k y 6 a través de iteraciones
para alinear los datos simulados con los datos reales de salud publica. Los
resultados en ciudades densamente pobladas como Valencia y Ontinyent
mostraron una buena alineaciéon con los datos reales de la ola inicial de
infecciones, indicando que el modelo fue efectivo en estas areas. Sin embargo,
en ciudades mas alejadas de los puntos de infeccion iniciales, como Requena,
la simulacion no se alined estrictamente con los datos debido a la menor
afluencia de personas infectadas. Un fendmeno notable en Valencia fue la
superposicion de dos periodos de incubacidn en ciudades altamente
impactadas, lo que genero picos de infeccion complejos.

La simulacién mostré6 un cambio en la tendencia de las infecciones a los 45
dias del inicio del brote, similar a los datos observados en las agencias de
salud. Para Valencia, este cambio de tendencia ocurri6 a los 42 dias,
demostrando la capacidad del modelo para predecir con precision la dinamica

de la infeccion.

En California, las simulaciones subestimaron la propagacién del virus en todas
las ciudades estudiadas, reflejando una falta de precisién en la magnitud real

de los casos, debido, posiblemente a la falta de informacién.

En contraste, el modelo de Valencia logré capturar mejor la evolucién de la
infeccién en areas densamente pobladas y mostré cambios en la tendencia de

las infecciones que coincidian con los datos reales.

Las restricciones geograficas y la densidad poblacional son factores criticos en
la propagacién del COVID-19. Las medidas restrictivas mas efectivas en
Valencia sugieren que politicas similares podrian ser beneficiosas en otras
regiones, incluida California. La alineacion temporal y la capacidad predictiva
del modelo utilizado en Valencia refuerzan su potencial como herramienta

valiosa para anticipar patrones epidemioldgicos y facilitar la implementacion de

35



estrategias de salud publica mas efectivas. En California, la necesidad de
ajustar y mejorar los modelos es evidente para capturar mejor la realidad de la
pandemia y apoyar decisiones informadas sobre medidas restrictivas y manejo

de la crisis sanitaria.

No obstante, a grandes rasgos si que se aprecia que las medidas restrictivas
que se implantaron en Espafia durante la pandemia fueron mas efectivas que
las que se implantaron en Estados Unidos. En Espafia las medidas pueden
considerarse mas estrictas , mientras que en Estados Unidos eran mas
permisivas. Las curvas reflejan esta informacion, ya que tanto en los casos
simulados como en los reales, las graficas de California crecen mas

intensamente y alcanzan valores mas altos que en Valencia.
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Li et al, [45] 2022
Linton et al, [46] 2020

Liu et al, [47] 2021

9,33

6,63

5,7

9,1
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4,7

7,75

5,33

6,57

5,39

11,86

7,25

7,67

4,75

4,61

4,6

7,57

6,5

5,6

8,4

(4,95 - 5,05)
(8,21 - 10,46)
(4,28 - 8,97)
(4,95 - 6,45)
(7,99 - 10,21)
(5,08 - 5,92)
(3,21 - 6,19)
(4,38 - 5,62)
(7,1-7,99)
(4,81 - 5,86)
(6,26 - 6,88)
(5,5-7)

(4,7 - 6,05)
(7,59 - 16,13)
(7,04 - 7,46)
(7,02 - 8,31)
(4,14 - 5,56)
(3,2 - 6,02)
(4,87 - 9,13)
(4,33 - 4,87)
(3,95 - 11,19)
(5,86 - 7,2)
(5-6,3)

(7,32 - 9,48)

49



Llanque-Quiroz et al, [48] 2020

Mao et al, [49] 2020
Moazzami et al, [50] 2021
Ng et al, [51] 2021

Nie et al, [52] 2020
Ogata et al, [53] 2022
Pak et al, [54] 2020

Pan et al, [55] 2020
Patrikar et al, [56] 2020
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Ping et al, [58] 2021
Pongpirul et al, [59] 2020
Pung et al, [60] 2020

Qi et al, [61] 2020
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Qiu et al, [63] 2020
Quesada et al [64] 2020
Ratovoson et al, [65] 2021
Ren et al, [66] 2020
Samrah et al, [67] 2021
Sanche et al, [68] 2020
Shen et al, [69] 2020

Shi et al, [70] 2020

Shiel et al, [71] 2020

8,67

10,3

1,91

5,5

3,7

6,6

6,11

6,93

6,74

6,48

5,5

4,33

3,67

5,67

11,25

5,6

4.1
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6,33

4,2

717

6,13

5,33

(5,76 - 11,58)
(8,18 - 12,42)
(1,24 - 2,59)
(4,99 - 6,01)
(4,84 - 5,16)
(3,4-4)

(5,4 -7.,8)
(4,55 - 7,67)
(6,11 -7,75)
(6,34 - 7,13)
(5,58 - 7,38)
(4,69 - 6,31)
(3,25 - 5,41)
(2,87 - 4,46)

(4,89 - 6,44)

(10,06 - 12,44)

(5,1,6,1)
(0,7 -7,5)
(4,6 - 6)
(5,51 - 7,15)
(3,5-5,1)
(3,34 - 11)
(2,95 - 9,32)

(4,6 - 6,07)
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Shu et al, [72] 2020
Song et al, [73] 2020
Su et al, [74] 2021
Sugano et al, [75] 2020
Sun et al, [76] 2021
Tan et al, [77] 2020
Tanaka et al, [78] 2022

The SARS-CoV-2 variant with line, [79]
2021

Tian et al, [80] 2020
Tindale et al, [81] 2020
Viego et al, [82] 2020
Wang et al, [83] 2021
Wei et al, [84] 2021
Weng et al, [85] 2021
Won et al, [86] 2021
Wong et al, [87] 2020
Wu et al, [88] 2021
Xiao et al, [89] 2021
Xie et al, [90] 2020
Xin et al, [91] 2020
Xu et al, [92] 2020
Yang et al, [93] 2021

You et al, [94] 2020

5,17

8,23

54

6,8

5,33

5,54

2,87

4,5

6,7

8,68

7,9

6,5

8,8

6,43

5,53

5,9

8,75

8,58

18,87

6,9

6,67

(2,75 - 7,59)
(6,73 - 9,73)
(4,42 -6,38)
(5,57 - 8,03)
(1,93 - 8,73)
(5,18 - 5,9)

(2,56 - 3,17)

(1,83 -7,17)

(6,07 - 7,33)
(7,72-9,7)
(4,6 - 11,1)
(5,86 - 7,14)
(6,77 - 10,83)
(5,90 , 6,96)
(3,98 - 8,09)
(4,05 - 6,95)
(7,51 - 9,99)
(7-9)

(9,01 - 28,73)
(6,3-7,5)
(3,6 - 4,4)
(5,64 -7.7)

(7,28 - 8,72)
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Yu et al, [95] 2022 16,6 (16,22 - 16,98)

Zhang et al, [96] 2021 4,67 (3,92 - 5,41)
Zhao et al, [97] 2021 4 (3,52 - 4,48)
Zhong et al, [98] 2020 6,85 (5,74 - 7,96)
Zhu et al, [99] 2021 3,33 (2,81 - 3,85)

Tabla 1: Periodo medio de incubacion de COVID-19 de los estudios incluidos.

ANEXO lI: Cédigo en Python para la Simulacion del Modelo de Difusiéon de
COVID-19 en California

Importacion de librerias y carga de datos
import 0s

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar los datos desde el archivo CSV

datos = pd.read_csv("covid_us_county.csv", low_memory=False)

# Seleccion de columnas relevantes

! !

datos = datos[['fips’, ‘county’, 'state’, 'lat’, long', 'date’, 'cases’, 'state_code’, 'deaths’]]

# Convertir la columna 'date’ a formato fecha
datos['date'] = pd.to_datetime(datos['date’])

# Filtrar datos para el afio 2020
datos = datos[datos['date'].dt.year == 2020]

# Filtrar datos para el estado de California

datos_CA = datos[datos['state'] == 'California'l
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# Seleccion del periodo de interés

start_date = '2020-04-01'

end_date = '2020-09-30'

datos_ CA = datos_CA[(datos_CA[date'] >= start date) & (datos CA[date'] <=
end_date)]

Transformacion de superficies y calculo de la densidad de infectados
# Superficies de los condados en km?
superficies_condados _km2 = {

'Los Angeles’: 1302.76,

'San Diego': 964.50,

‘Alpine’: 69.6,

'San Francisco’: 600.59,

‘Shasta’: 28.34,

'Fresno': 28.32,

'‘Sacramento': 259.27,

‘San Bernardino': 160.45

# Convertir superficies de km? a pixeles
superficies_condados_pixeles = {condado: superficie * 0.38 for condado, superficie in

superficies_condados_km?2.items()}

# Condados de interés
condados _interes = [
‘Los Angeles’, 'San Diego', 'Alpine’, 'San Francisco', 'Shasta’,

'Fresno', 'Sacramento’, 'San Bernardino'

# Transformar los casos en densidad de infectados por pixel
for condado in condados _interes:
superficie_pixeles = superficies _condados_pixeles[condado]
datos_CA.loc[datos_CA['county'] == condado, 'density cases'] =

datos_CA.loc[datos_CA['county'] == condado, 'cases'] / superficie_pixeles
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# Filtrar datos con la columna de densidad de infectados
datos_CA = datos _CA[[fips', 'county', 'state', 'lat’, ‘long', 'date’, 'density cases’,

'state_code’, 'deaths’]]

Configuracion de la simulacién
# Coordenadas y radios de las ciudades en la simulacion
ciudades =[
('Los Angeles’, 9, 620, 840),
(‘San Diego’, 5, 630, 970),
(‘Alpine’, 5, 450, 480),
(‘San Francisco', 6, 240, 400),
("Shasta’, 7, 300, 210),
('Fresno’, 7, 500, 630),
(‘Sacramento’, 7, 350, 310),
("San Bernardino', 7, 650, 640)

w=p =20.
hx =20/980
hy =20/980
nx =980
ny =980

S0 = 37.37 # Habitantes por km?

tau=16

# Numero de dias entre abril y septiembre

nsteps = (pd.to_datetime(end_date) - pd.to_datetime(start_date)).days + 1

Funcion para ejecutar la simulacion
# Funcion para realizar una simulacion dada una difusividad D, un valor k y un valor 10
def run_simulation(D, k, 10):

dt = (hx**2 * hy**2) /(2 * D * (hx**2 + hy**2)) # Paso del tiempo

| = np.zeros((nsteps, nx, ny))

54



# Condiciones iniciales (ciudades)
for condado, r, cx, cy in ciudades:
r2=r=2
densidad_infectados_inicial = datos_CA[(datos_CA['county'] == condado) &
(datos_CA['date'] == start_date)]['density_cases'].values[0]
for i in range(nx):
for j in range(ny):
if (i-cx)**2+ (j-cy)*™2 <r2:
for t in range(tau):

I[t, i, j] = densidad_infectados inicial * 10

# Simulacion
for t in range(tau - 1, nsteps - 1):
Ift+1,1:-1, 1:-1] = (
Ift, 1:-1, 1:-1]
+dt*D *((1/hy**2) * (Ift, 1:-1, 2:]- 2 *I[t, 1:-1, 1:-1] + I[t, 1:-1, :-2])
+(1/hx*2) *(Ift, 2:, 1:-1] - 2 *I[t, 1:-1, 1:-1] + I[t, -2, 1:-1]))
+k*S0*dt*It 1:-1, 1:-1]
-k *S0*dt*I[t-tau, 1:-1, 1:-1]
)

return |

Evaluaciéon de la simulacion
# Funcién para calcular el MSE total considerando varios condados
def calculate_mse(l_sim, densidad_infectados_diarios):
mse_total = 0
for condado, r, cx, cy in ciudades:
densidad_infectados real = densidad_infectados_diarios[condado]
densidad_infectados _sim = |_sim[:, cx, cy]
mse = np.mean((densidad_infectados_sim - densidad_infectados_real)**2)
mse_total += mse

return mse_total
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# Crear un diccionario para almacenar las densidades de infectados diarias por
condado

densidad_infectados_diarios = {condado: [] for condado in condados_interes}

# Extraer las densidades diarias para cada condado y almacenarlas en el diccionario
for condado in condados_interes:
df_condado = datos_CA[datos _CA['county'] == condado]
densidad_diaria =
df_condado.groupby('date’)['density cases'].sum().reindex(pd.date_range(start_date,
end_date), fill_value=0).values

densidad_infectados_diarios[condado] = densidad _diaria

Simulacién Monte Carlo
# Simulacién Monte Carlo
num_iterations = 100
best_mse = float('inf’)
best D = None

best_k = None

best 10 = None

for _ in range(num_iterations):
D = np.random.uniform(0.5, 2.0)
k = np.random.uniform(7, 10.0)

10 = np.random.uniform(50, 150)

|_sim = run_simulation(D, k, 10)

mse = calculate_mse(l_sim, densidad_infectados_diarios)

if mse < best_mse:

best_mse = mse

best D=D
best k=k
best 10 =10
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print(f"Mejor D: {best_D}, Mejor k: {best_k}, Mejor 10: {best 10}, MSE: {best_mse}")
# Graficar los resultados de la mejor simulacion

|_best = run_simulation(best_D, best _k, best_10)

# Graficar los resultados de la mejor simulacion y la densidad de infectados real para
cada condado
t list = pd.date_range(start_date, end_date)
for condado, r, cx, cy in ciudades:
densidad_infectados real = densidad_infectados _diarios[condado]

densidad_infectados _sim = |_best[:, cx, cy]

plt.figure(figsize=(12, 8))

plt.plot(t_list, densidad_infectados_sim, label=f'Simulado {condado}')
plt.plot(t_list, densidad_infectados_real, label=fReal {condado}’, linestyle='--')
plt.xlabel('Tiempo')

plt.ylabel('Densidad de Infectados’)

plt.title(f'Simulacion vs Real de Infectados - {condado}’)

plt.legend()

plt.grid()

plt.show()
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