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Resumen

En este trabajo, profundizaremos en las principales herramientas con las que cuentan los
Gobiernos a la hora de tomar decisiones para frenar la expansion de una pandemia. Para
ello, se realiza un estudio de los principales modelos deterministas v estocasticos, se realizan
simulaciones para cada uno de ellos y se propone el método de control sintético como modelo
para evaluar las politicas adoptadas. Por otro lado, se estima el periodo en el que transcurre
la primera ola en Espana y demads palses europeos y se realiza un analisis descriptivo para
observar sus caracteristicas mas representativas v tendencias. Finalmente, se realiza un analisis
de control sintético con el fin de evaluar el primer estado de alarma en Espana como respuesta
a la pandemia de COVID-19.
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1. Introduccién

El primer caso confirmado de COVID-19 en Espana, fue el 31 de enero de 2020. Poco
después, empezaron a surgir casos relacionados con personas que regresaban de la regién de
Lombardia en Italia a lo largo del mes de febrero. El 13 de marzo de 2020, se habian confirmado
casos de COVID-19 en las 50 provincias del pais. La primera muerte a causa de COVID-19,
ocurrié el 13 de febrero en Valencia, aunque no fue hasta el 3 de Marzo, cuando a través de
una autopsia, se supo que estaba vinculada al COVID-19.

A nivel nacional, el niimero de casos y muertes aumenté rapidamente desde principio hasta
finales de marzo, pasando de 2 muertes diarias el 1 de marzo a 870 el 31 de marzo. Ante
la emergencia sanitaria, y en sintonia con otros paises, el Gobierno espanol haciendo uso de
articulo 116 de la Constitucién y a través del Real Decreto 463 /2020 de 14 de marzo, declaré
el estado de alarma en todo territorio espanol, con el fin de garantizar la proteccion de la salud
de los ciudadanos, la contencién de la enfermedad vy el refuerzo del sistema de salud publica.

Durante el periodo establecido se decretd la restriceion de la circulacion de los cindadanos,
la garantia en el suministro de alimentos y productos necesarios para la salud piblica, la regu-
lacién de la apertura de la hosteleria, la restauracidn y los locales donde se realizan actividades
culturales, artisticas, deportivas y similares, la priorizacion del trabajo a distancia vy la suspen-
sién de la actividades escolares y educativas de manera presencial. El ministro de Sanidad tuvo
bajos sus érdenes directas a las autoridades civiles de las Administraciones Ptiblicas de todo
el pals, en particular las sanitarias, para asegurar su plena disposicién y garantizar una mejor
distribucion territorial de medios técnicos v humanos.

El estado de alarma se establecié con una duracién de 15 dfas, prorrogandose hasta seis veces
v finalizando a las 00:00 horas del dia 21 de junio de 2020 en las mismas condiciones establecidas
en el mismo y en las disposiciones que lo modificaron, aplicaron y desarrollaron. El 28 de abril
de 2020 se aprobd el Plan de Desescalada, en el cual se establecieron los principales pardmetros
e instrumentos para la adaptacion del conjunto de la sociedad a la nueva normalidad.

Este trabajo tiene dos objetivos. El primero, explicar las diferentes herramientas con las
que cuentan los Gobiernos y autoridades sanitarias, a la hora de desarrollar una estrategia de
control frente a una epidemia. El segundo objetivo, evaluar el primer estado de alarma adoptado
por el Gobierno espanol durante la primera ola de la epidemia.

Paraello, el trabajo se divide en tres secciones. Primero, se realiza una revision metodolagica
de los principales modelos utilizados para estudiar las dindmicas de la enfermedades infecciosas.
Analizamos el uso y aplicacién de modelos deterministas y modelos estocasticos, y se propone
el método de control sintético como modelo a la hora de evaluar las politicas adoptadas. En
segundo lugar, calculamos el periodo en el que transcurre la primera ola de la pandemia para
Espaifia v el resto de paises vy se realiza un andlisis descriptivo del mimero de casos por millén de
habitante para Espafia v demas paises europeos. Y por tltimo, se realiza un analisis de control
sintético para evaluar el estado de alarma es Espafia; obteniendo resultados positivos a la hora
de reducir el nimero de casos de COVID-19 en Espana.




2. Revision de la metodologia

La pandemia del COVID-19 ha evidenciado el elevado impacto que puede tener una epidemia
a nivel global, tanto desde la perspectiva sanitaria como econdémica y social. Ante pandemias
de estas caracteristicas, los gobiernos y las distintas autoridades sanitarias deben actuar rapi-
damente e impulsar politicas de actuacién que tengan como propdsitos: limitar la transmisién
del virus, evitar el colapso del sistema sanitario, reducir la mortalidad asociada al virus y, todo
ello, condicionado por la necesidad de priorizar recursos en un contexto donde son escasos. En
este sentido, el apoyo a la toma de decisiones mediante el uso de modelos matemdticos pue-
de ser un punto clave. Explicar y predecir la velocidad y la forma de propagacién del virus,
apoyar la planificacién sanitaria, identificar y estratificar el riesgo de los pacientes, asi como
evaluar la efectividad de las politicas tomadas son algunas de las aplicaciones potenciales de
estas herramientas.

En esta seccion explicaremos y discutiremos sobre el uso y aplicacion de modelos determinis-
tas y modelos estocasticos como herramientas clave para la toma de decisiones en situaciones de
pandemia. Dentro de los modelos deterministas, hablaremos sobre los modelos SIS Y SIR. En
cuanto a los modelos estocasticos profundizaremos en modelos basados en cadenas de Markov
como herramienta complementaria para predecir el curso de una pandemia. Para la evaluacion
de las politicas adoptadas hablaremos sobre modelos de control sintético.

2.1. Modelos deterministas: SIS y SIR

En la sociedad actual, el contacto e interaccién entre individuos juega un papel central.
En el Ambito sanitario, tiene especial relevancia para determinar la propagacién de una enfer-
medad. Uno de los modelos mas utilizados sobre la propagacion de una enfermedad a través
del contacto e interaccion de la gente es el modelo SIS (Susceptible, Infected, Susceptible).
Siguiendo la explicacién de Jackson (2008), el modelo estudia la poblacién total N dividida
en dos nodos: (S)upceptibles e (I)nfectados, que evolucionan en un tiempo determinado ¢, las
variaciones entre ellos son consecuencia del contagio por parte de individuos infectados a indi-
viduos susceptibles, e individuos infectados que se recuperan y vuelven a ser susceptibles. Esto
supone una variacion respecto al modelo SIR (Susceptible, Infected, Removed) desarrollado por
Kermack y McKendrick (1927), en el cual, los individuos que salen del nodo de los infec-
tados no pueden ser infectados nuevamente, sino que terminan en el nodo de los (R)emoved; es
decir, para el propdsito del modelo, estos individuos se consideran permanentemente inmunes
o fallecidos.

2.2. Modelo SIR

El modelo SIR, es un modelo determinista donde la poblacion de estudio se divide en tres
clases epidemiolégicas: S(t), 1(t) v R(1). Tal y como elaboraron Kermack y McKendrick
(1927), el objetivo del modelo es medir la prevalencia, es decir, el niimero de casos de una
enfermedad en la poblacién en un tiempo dado. Este modelo se basa en ecuaciones diferenciales
para describir la dinamica de los contagios en una poblacién cerrada con N individuos, de
manera (ue:

N=S({t)+I(t)+ R(t) (1)

La transmision de la enfermedad se realiza a través del contacto entre individuos; un individuo
infectado tendra contacto con SN individuos en un tiempo determinado, donde 5 > 0 es una
constate que mide la velocidad de contacto. La probabilidad de contacto entre un infectado y
un susceptible sera por lo tanto S/N.




Por otro lado, los infectados se recuperan y abandonan el grupo de infectados a una razén
proporcional al tamano del grupo I(t), con una constante v > 0, denominada velocidad de
recuperacion. El modelo puede ser formulado con el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales:

1S — _BS(t)I(t), S(0) =S =N-1I
4= BS(OI(t) = 71(t), 10)=1L >0 &
4B (1), R(0)=0

Para ver la dindmica del modelo, es importante definir el mimero reproductivo béasico del
modelo Ry. Ry representa el mimero promedio de infecciones producidas por un individuo,
durante su periodo infectado, en una poblacion donde todos son susceptibles. Si este niimero
es menor gue uno, no habra brote epidémico, va que la incidencia es negativa, o lo que es lo
mismo, la prevalencia es decreciente. Por el contrario, si R, > 1, entonces se desatara un brote
epidémico que en su inicio tendra un crecimiento exponencial. En el modelo SIR, R, se define
como:

Ry=—N (3)

A

A continuacién, podemos observar dos simulaciones para comprobar las dindmicas de las
curvas del modelo cuando los pardmetros toman distintos valores:
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Figura 1: Dindamica de la epidemia con 8 = 0,5, v = 0,33, I = 5y N = 1000
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Figura 2: Dindmica de la epidemia con 5= 0,75, v =0,25, I, =5 y N = 1000

2.3. Modelo SIS

El modelo SIS es un variacién del modelo SIR, en el que los infectados se recuperan y
vuelven a ser susceptibles de infectarse de nuevo. Esto supone un avance a la hora de predecir
enfermedades con riesgo de reinfeccion. El contagio se produce a través de una tasa de contagio
8 = 0 que depende de cada enfermedad y de ambas poblaciones, mientras que la recuperacion
tiene lugar a través de una tasa de recuperacion v > 0 que sélo depende de la poblacién
de individuos infectados que haya en cada momento. Por lo tanto, el modelo SIS puede ser
formulado por el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales:

95 — _BS()I(t) +~I(t), S(0)=5,>0
G =05WIt) —~It), 1(0)=1,>0 (4)

Al igual que en modelo SIR, en el modelo SIS, también es importante definir el nimero
reproductivo basico para analizar la evolucion de la enfermedad infecciosa. En el modelo SIS
Ry toma la siguiente forma:

BN
~

Ry=0=

—
o
=

Para Ry < 1 la enfermedad se extingue. Para Ry > 1 la enfermedad permanece en la
poblacién de forma endémica. A continuacién, podemos observar la dindmica del modelo con
dos simulaciones para distintos valores de los parametros.
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Figura 3: Dindmica de la epidemia con 3 = 0,2, v = 0,15, [, =5y N = 1000
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Figura 4: Dindamica de la epidemia con 3 = 0,01, v =5, Iy =5y N = 1000

Los modelos deterministas vistos en esta seccidn, son modelos simples que ayuden a esta-
blecer posibles escenarios para el desarrollo de la enfermedad. Ante una emergencia sanitaria,
la rapidez con la que se tomen las decisiones, puede ser crucial para el futuro desarrollo de
la enfermedad. Ante este escenario, los modelos vistos en esta seccién cuentan con la ventaja
de proporcionar una ayuda inmediata mediante la estimacion del Ry, No obstante, presentan
una serie de desventajas, al aplicarse en tiempo real, los datos escasean y hay una gran in-
certidumbre sobre los parametros. Esta gran incertidumbre y variabilidad en las estimaciones
esta causada en iltimo término porque desconocemos el dato fundamental: cudantos pacientes
hay realmente infectados. Solo sabemos cuantos han dado positivo, pero este dato depende del
numero de pruebas realizadas. Asi pues, la variable endégena del modelo se mide con error.




2.4. Modelos estocasticos

En los modelos estocasticos, a diferencia de los modelos deterministas vistos anteriormente,
los parametros son variables aleatorias. En un modelo determinista, no se contempla el azar
ni el principio de incertidumbre. En cambio, en los modelos estocdsticos el azar si interviene,
v los posibles resultados se generan a través de la funcién de probabilidad. En el dmbito sa-
nitario, los modelos estocdsticos cumplen un papel fundamental a la hora de complementar
los modelos deterministas, de manera que tanto en el modelo SIS como en el modelo SIR, se
tome como hipdtesis que los tiempos entre contactos o de recuperacion sean variables aleatorias
exponenciales, lo que da lugar a procesos markovianos.

2.5. Cadenas de Markov

Las cadenas de Markov son de una enorme utilidad en numerosos campos, en particular,
en la prediccién y el control del desarrollo de una epidemia. Una cadena de Markov es un
proceso estocdstico o conjunto de variables aleatorias (en cantidad disereta o continua, segin
el contexto) caracterizadas por la propiedad Markoviana; es decir, se refleja que el valor o
estado de la variable asociada a un instante concreto de tiempo determina el siguiente estado
del sistema en estudio, pero éste no depende de los estados asociados a lag variables aleatorias
anteriores. Para cualquier n > 0 y para cualquier estado g, x1, ..., z,+1 se cumple:

Plap | 2o 21, @) = Plana | 20) (6)

En una cadena definida con m posibles estados Fq, Es, ..... E,,, se puede introducir la nota-
cidn:

pij=Plrn=J a1 =14), 4j=1..m (7)

para definir la probabilidad condicional de que estando en el estado ¢ en el momento anterior
inmediato pase al estado j.

= Si pi; > 0, entonces el estado E; estd comunicado con el E;. Si ademas p;; > 0, la
comunicacion es mutua.

Los p;; se denominan probabilidades de transicién, y todas ellas forman la matriz de transicién
de dimension m x m.

T = [py] (8)

Dicha matriz, cumple las siguientes propiedades:

= Cada fila de la matriz es una distribucién de probabilidad
Zjﬂi i = 1 (9)
Jj=1

= La potencia de la matriz de transicién se puede tomar como:
™ =CcL ! (10)

Donde L es la la matriz diagonal con los valores propios de T, y C' es la matriz que
contiene los vectores propios asociados a los valores propios correspondientes.




2.6. Propagacion de una epidemia usando cadenas de Markov

A continuacion realizaremos una simulacion para el modelo SIRM, de manera que la pobla-
cion se divide en los siguientes nodos: susceptibles, infectados, recuperados y fallecidos por la
enfermedad. Asumimos el mes como unidad de tiempo n. Denotamos las probabilidades como:

= a: probabilidad de mantenerse en el estado de susceptible.
= 3: probabilidad de mantenerse en el estado de infectado.

= v =Pz, =1| x,_1 = 5): probabilidad de estando en el estado susceptible, pasar al
estado de infectado.

» 4= P(x, = R| x,_1 = I): probabilidad de estando en el estado de infectado, pasar al
estado de recuperado.

m ¢ = P(x, = M | x,_1 = I): probabilidad de estando en el estado de infectado, pasar al
estado de muerto.

La matriz de transicién T de este proceso, tiene la siguiente forma:

a v 00
0 8 p e
0010 (11)
00 01

Otorgando valores a los pardmetros de manera que o = 0,35 v = 0,65 5 =04, p =05y
e = 0,1. Obtenemos las siguiente cadena de Markov:

Cadena de Markov

01

Figura 5: Cadena de Markov del modelo propuesto




A continuacién se presenta una comparacion entre los valores de las probabilidades de
transicidon del estado susceptible al infectado, del estado muerte por enfermedad a partir del
estado infectado y del estado de recuperado a partir del estado de infectado con el paso del
tiempo:

Tiempo ~y € 1
n=23 0.274625 0.15600 0.56875
n=>5 0.06484156  0.1649600 0.7749219
n="7T 0.01293509  0.1663936 0.8220179
n =12 | 0.000074739 0.166639 0.8331854

La probabilidad v, a pesar de que va disminuyendo con el paso del tiempo, ain ocupa un
lugar significativo en la dindmica de la epidemia y en la aparicién de nuevos casos, provocando
que crezca la probabilidad de muerte por la enfermedad e. Respecto a la probabilidad de de
recuperacién de la enfermedad, va aumentando paulatinamente a lo largo del tiempo.

Esta herramienta matematica permite modelar y simular el comportamiento de la epidemia,
gracias al andlisis en el tiempo de los principales pardmetros que caracterizan la dindmica de
transmision. El uso de cadenas de Markov a la hora de modelizar la epidemia, nos proporciona
una serie de ventajas; nos permite considerar todos los origenes, destinos y flujos de manera
simultdnea, asi como la dependencia entre los flujos. Ademas, este tipo de andlisis nos permite
predecir sin conocer las causas de los fendomenos que modela. Es una herramienta facil de usar
en la que los cambios de sensibilidad se realizan de forma sencilla. Sin embargo, también cuenta
con una serie de desventajas que son importantes de saber a la hora de predecir una epidemia.
Las cadenas de Markov, suponen que la poblacién es homogénea, lo que puede ser un problema
va que esto no refleja la realidad. También, Los cambios de estado ocurren en tiempo discreto,
es decir, las transiciones tienen lugar en intervalos regulares de tiempo. Sin embargo, en algunos
casos los cambios entre estados no ocurren regularmente, sino que puede ser el resultado de
otras observaciones que tienen su propia distribucion de probabilidad.

2.7. Control Sintético

Anteriormente, hemos visto modelos que servian como herramientas de apoyo a los gobiernos
v autoridades sanitarias a la hora de disenar la estrategia de control para frenar la expansion del
virus. Una vez que la politica adoptada estd en marcha, es necesario realizar una evaluacién de
ella. En este trabajo, sugerimos el modelo de control sintético propuesto por Abadie, Diamond
y Hainmueller (2015). El objetivo del modelo, es estimar los efectos de politicas piblicas
que afectan a unidades agregadas como paises o regiones. Para ello, comparan la evolucién de
variables de interés entre el pais afectado por la intervencién de la politica piiblica v un grupo
de control. El método de control sintético se basa en la observacion de que una combinacion
de unidades no tratadas (es decir, un “control sintético”) frecuentemente proporciona una
aproximacion mas cercana a las caracteristicas de la unidad afectada por la intervencion de
la politica piblica que cualquier unidad individual. Emplea como unidad de control la media
ponderada de las unidades no tratadas que mejor aproxima las caracteristicas de la unidad
tratada.

Suponiendo que hay J + 1 paises donde J = 1 denota el pais tratado (en nuestro caso seria
Espana) y j = 2,...,J + 1 son todos paises no tratados. Se define a 7} como el momento del
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tratamiento, en nuestro estudio es el 14 de marzo de 2020. Para Espana, conocemos los datos
de contagios diarios confirmados (Y7,), pero se desconocen los contagios contrafactuales que se
habrian producido si Espafia no hubiera estado sujeta al tratamiento (Y7 para ¢ > T;). Por lo
tanto, se tiene que encontrar una estimacién de Y, para obtener una estimacién del efecto de
tratamiento oy,:

ay =Yy, =YY (12)

Abadie et al (2015) proponen hacer uso de las caracteristicas observadas de los paises
en el grupo de donantes. Con la idea de encontrar pesos W = (wo, ..., w;j+1) con w; > 0 para
j=2,..J4+1y ZJI:; w; = 1, de modo que el promedio ponderado de todos los paises del
grupo de donantes se asemeja al pais tratado (Espana) con respecto al mimero de contagios
en el periodo previo a la intervencion y todos los demas aspectos relevantes. Formalmente, se

busca W tal que:

J+1 J4+1
Z w,;Yy; =Yy, para todo Z w; Z; = Zy (13)
=2 =2

J+1 . .y . .
Por lo que ZJ:Q w;Y}; para t > Tj es una estimacion para los contagios contrafactuales no

observadas de Y que induce a una estimacion del efecto del tratamiento:

J+1

ay =Yy — Z w; Yy, t=1Ty (14)
j=2

Puede darse el caso de que un vector W de la ecuacién (26) puede no existir (en particular,
si existen diferencias estructurales entre Espana y los controles). Sin embargo, se pueden elegir
los pesos tales como:

min(X1 — XoW)'V (X1 — XoW) (15)

Donde X, denota un vector de k x 1 caracteristicas previas a la intervencion del pais tratado,
v Xy denota una matriz (k x j) de las mismas variables para los paises 7 en el grupo de donantes.

3. Analisis descriptivo

En esta seccién se realiza un andlisis de la prevalencia del COVID-19 durante la primera ola
en Espana, Portugal, Francia, Italia, Bélgica y Reino Unido, con la intencién de de realizar una
comparacién entre todos los paises, extraer sus caracteristicas mas representativas y describir
sus tendencias. Ya que el virus afectd a los paises en momentos distintos del tiempo, realizaremos
el andlisis con los datos normalizados. Ademds, también calcularemos el periodo que en que
transcurre la primera ola a través del filtro Hodrick-Prescott.

3.1. Datos

El andlisis empirico se basa en datos diarios a nivel de pais para el periodo 01/03/2020-
31/07/2021. El motivo de elegir como variable dependiente el nimero de casos diarios por
millén de habitantes, es evitar sesgos de mortalidad. Al inicio de una enfermedad nueva, los
casos que primero se detectan son los casos mas graves como los ingresos o las muertes, por lo
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que es normal que la mortalidad de la enfermedad sea mayor a inicios de la pandemia. La base
de datos utiliza para la realizaciéon del modelo, ha sido Our World in Data, desarrollada en la
Universidad de Oxford por el historiador social y economista Max Doser y su equipo. Estan-
dariza y distribuye una de las bases de datos més extensa del mundo sobre salud, crecimiento,
desigualdad, violencia, uso de energia, cultura y educacién.

3.2. Calculo de la primera ola de la epidemia

El periodo en el que transcurre la primera ola no ha sido definido por ningiin gobierno o
institucion sanitaria. No hay un consenso cientifico para determinar los periodos que duran las
olas, por lo que el criterio varia segiin el pais, el medio o la institucion que se consulte. En
este trabajo utilizamos el filtro Hodrick-Prescott para precisar de un componente ciclico y un
componente tendencial de la serie de estudio, con la finalidad de establecer un criterio con el
que definir el periodo en el que transcurre la primera ola para los distintos paises.

Siguiendo el trabajo desarrollado por Hodrick y Prescott (1997), sea x; la serie temporal
de estudio, ¢; el componente ciclico vy 7 el componente tendencial; formalmente el filtro es
definido como la solucién del siguiente problema de optimizacién:

T -1
Min Z A4\ Z(VQTL)Q (16)
t=1 t=2

Sujeto a: #; = ¢;+ 1 vdonde V = 1— B, B es el operador retardo: Bxy = 1,_1. A es el pardmetro
de suavidad de la tendencia extraida a la serie temporal. Si A = 0, la solucién degenera a i, = x;
en cuyo caso el filtro excluye todas las frecuencias, es decir, ¢, = 0. En el otro extremo, cuando
A — oo la solucion se aproxima al ajuste lineal de minimos cuadrados 7, = 3, + 5,t.

Para un A fijo, se puede mostrar que el componente ciclico ¢; puede ser calculado mediante:

c=(Ir— M Y)r (17)

Donde Iy es la TXT de la matriz identidad, y M es la matriz:

L+ =22 A 0 0 0 . 0\
—2\ (1451 —4\ A 0 0 0
A —4X (146)) —4A A 0 . 0
0 A —4X (146N —4A A 0
I : : : : : . : 19

: 0 0
0 A —4X (14+6)) —4) A 0
0 0 A —4X (146))  —4A A
0 0 0 A —4X  (145))  -2x

\ 0 e 0 0 0 A —2X (14X
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La serie que escogeremos para nuestro estudio son los datos diarios de los casos confirmados
por millén de habitantes de COVID-19 en Espana. En la siguiente figura observamos la forma
que tiene la serie:

Casos por millén de habitantes en Espafia

800

600

Casos por millon de habitantes
200 400

T T T T T T
01apr2020 01jul2020 010ct2020 01jan2021 01apr2021 01jul2021

fecha

Figura 6: Elaboracion propia a través de los datos de Qur World in Data

En la serie, podemos apreciar diferentes picos que se han ido formando a lo largo del tiempo,
alcanzado su mdximo en enero de 2021. A partir de marzo de 2021, se aprecia un claro descenso
del ntimero de casos; probablemente causado por el efecto de la vacunacion. Si nos centramos
en la primera ola, es decir, el primer pico, parece que va desde principio de marzo hasta junio
aproximadamente. Esta primera aproximacién, nos sirve para darnos una primera idea del
periodo en el que transcurre la primera ola.

Hay que tener en cuenta, que la serie estd compuesta por datos diarios. Esto puede suponer
un inconveniente, va que el filtro Hodrick-Prescott estd disenado fundamentalmente para series
con datos anuales, trimestrales v mensuales. Ademads, la mayoria de la literatura se enfoca
en proporcionar el factor de suavidad A optimo para dichas series; por lo que encontrar un
A Optimo para series con datos diarios puede suponer un reto. No obstante, en este trabajo
utilizaremos el factor de suavidad propuesto por Weron y Zator (2015), los cuales utilizan
un A = 1600000 para series con datos diarios.
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Una vez conocido el factor de suavidad, procedemos a aplicar el filtro Hodrick-Prescott a
nuestra serie de estudio, obteniendo los siguientes resultados:

Componente tendencial HP

600
1

Casos por millon de habitantes
400
1

01apr2020 01jul2020 010ct2020 01jan2021 01apr2021 01jul2021
Fecha

Casos por millon de habitantes —— — — Componente tendencial

Figura 7: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

Componente ciclico HP

Componente ciclico
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Figura 8: Elaboracion propia a través de los datos de Qur World in Data

Como podemos observar en la Figura 8, en el mes de mayo hay una abrupta caida debido
a un atipico en la serie original. Para solucionar esto, lo interpolaremos calculando la media de
de los datos anteriores y posteriores de la caida antes de pasar el filtro. El nuevo componente
tendencial tendria la siguiente forma:

En este nuevo grafico se aprecia mas claramente el periodo entre valle v valle, por lo que
para Espafa, podemos acotar la primera ola entre marzo y julio.
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Componente ciclico

01apr2020 01jul2020 010ct2020 01jan2021 01apr2021 01jul2021

Fecha

Figura 9: Elaboracién propia a través de los datos de Qur World in Data

A continuacién, aplicaremos el filtro HP al resto de paises con la finalidad de caracterizar
su primera ola:

Componente tendencial de Portugal
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Figura 10: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data




Componente ciclico HP de Portugal
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Figura 11: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

Componente tendencial HP de Francia
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Figura 12: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data
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Componente ciclico HP de Francia
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Figura 13: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

Componente tendencial HP de Italia
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Figura 14: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data
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Componente ciclico HP de Italia
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Figura 15: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

Componente tendencial HP de Bélgica
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Figura 16: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data
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Componente ciclico HP de Bélgica
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Figura 17: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

Componente tendencial HP de Reino Unido
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Figura 18: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data
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Figura 19: Elaboracién propia a través de los datos de Our World in Data

La mayoria de paises presentan un periodo similar entre valle y valle pudiendo acotar para
la mayoria de ellos el periodo entre marzo y junio. En el caso de Francia, no estd muy claro ya
que hay varias abruptas caidas, como en el caso de Espana.

3.3. Analisis de los datos sin normalizar

Ahora que ya hemos definido el periodo en el que transcurre la primera ola, procederemos a
analizar las tendencias y a comparar el impacto de la pandemia entre los paises. En este primer
enfoque, los datos estardn sin normalizar, un primera aproximacion que nos servird para ver
la magnitud de la pandemia en cada pafs. Estudiaremos el nimero de casos por millén de
habitantes para poder asi analizar la prevalencia del virus en cada pafs.

Es interesante realizar este tipo de andlisis ya que la prevalencia es un factor muy importante
a la hora de determinar la estrategia o politica adoptada para frenar la expansion del virus.
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Casos por millon de habitantes
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Figura 20: Elaboracién propia a través de los datos de Qur World in Data

La Figura 20, muestra la evolucion del niimero de casos confirmados por millon de habi-
tantes de COVID-19 por pais durante la primera ola de la pandemia. Como podemos observar
todos los paises presentan una evolucion similar, con un rapido incremento del nfimero de casos,
seguido de un descenso algo mds lento. Italia es el pais que primero destaca en el mes de marzo,
va que fue el primer pais afectado por el virus; alcanza su pico a finales de marzo. Portugal y
Reino Unido, se presentan como los paises menos afectados durante la primera ola, teniendo
ambos paises una curva muy plana. Francia se muestra como el pais mas afectado durante la
primera ola, presentando un primer pico a finales de marzo y un segundo pico, el mas alto de
la grifica, a mediados de abril. A Espafa la encontramos como el segundo pafs mds afectado,
teniendo un gran pico a finales de marzo. Para finalizar, destacamos la curva de Bélgica, distinta
a las demds, presentando en el mes de abril un periodo de estabilizaciéon del miimero de casos,
para luego comenzar el descenso.

3.4. Analisis de los datos normalizados

Como hemos visto en el apartado anterior, el virus afecta a los paises en momentos distintos
del tiempo. Por ello en este apartado normalizaremos los datos, esto nos proporcionard una
comparacién més exacta. Para normalizar los datos, hemos usado la incidencia acumulada
a 14 dias de cada pais. La incidencia acumulada, se calcula dividiendo el mimero de casos
confirmados en un periodo, entre el niimero de personas que estian libres de la enfermedad al
inicio del periodo. De manera que a través de una muestra estratificada se puede conocer la
situacién epidemioldgica de una regién o un pais independientemente de cual sea su poblaciéon
total, equiparando asi las diferencias entre territorios. En el caso del seguimiento diario del
COVID-19 el criterio se ha fijado en una muestra de 100.000 habitantes. Los expertos sefialan
que el periodo que mejor refleja la situacién epidemioldgica de un territorio es la incidencia
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acumulada de 14 dfas debido a los retrasos en las notificaciones de los nuevos contagios y los
tiempos que tarda el virus en manifestarse en las personas. Los datos estan ajustados de manera
que el dia 0, sea el dia en el que cada pais llega a una incidencia acumulada de 100.

A continuacion, procederemos a analizar las tendencias y a comparar el impacto de la
pandemia entre los paises.

Casos por millon de habitantes (datos normalizados)
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————— ITALIA ————- BELGICA ————+ REINO UNIDO

Figura 21: Elaboracién propia a través de los datos de Qur World in Data

Como podemos observar en la Figura 21 las curvas de los paises se ajustan al mismo
periodo, facilitando la comparacion entre ellos. Este proceso de normalizacidon, es un paso
necesario para el analisis de la Seccién 4.

4. Analisis de control sintético

En la Seccién 2 vimos modelos que servian como herramientas de apoyo a los gobiernos y
autoridades sanitarias a la hora de disenar la estrategia de control para frenar la expansion del
virus. Una vez que la politica adoptada estd en marcha, es necesario realizar una evaluacién de
ella. En esta seccidn realizaremos el andlisis de control sintético propuesto en la Seccién 2 con
el propdsito de avaluar el primer estado de alarma en Espana y el plan de desescalada para la
vuelta a la nueva normalidad, llevado acabo por el gobierno espanol en 2020 como respuesta a
la pandemia de COVID-19.

La fecha de inicio de la intervencién es el 14/03/2020, dia en el que se decreté el estado
de alarma es Espafia. Ademas, la base de datos utilizada estd normalizada como vimos en la
Seccion 3.3. El grupo de paises de control estd compuesto por: Portugal, Francia, Italia, Bélgica
v Reino Unido. Los paises estan seleccionados por sus similitudes con Espana, tanto culturales
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como econdmicas y sanitarias. Nuestra variable dependiente son los contagios diarios por millon
de habitantes, y nuestros predictores son: muertes por millén de habitantes, ingresados por
millon de habitantes e ingresados UCI por millén de habitantes.

4.1. Resultados

El Cuadro 1 proporciona la lista de paises de control y la participacion de cada uno de
ellos en la construccion de la Espana sintética. Como vimos en la Seccién 2.7, los pesos
estdn estimados de manera éptima, minimizando las diferencias entre Espana y la Espana
sintética a partir del conjunto de datos. Para nuestra variable dependiente de estudio, el mejor
contrafactual de Egpaiia es un promedio ponderado de: Francia, Italia, Bélgica y Reino Unido.
La proporcién de Portugal es muy pequena o cero, esto se debe a las diferencias en los datos
entre Portugal v Espana durante la primera ola, como vimos en la Seccién 3.3, la ola de
Portugal es muy plana comparada con la de Espafia. Francia tiene el peso més alto, seguido de
Italia, ambos paises con las olas mas similares a la de Espaiia.

Pais Unit Weight
Bélgica 0.18
Francia 0.409

[talia 0.408

Portugal 0.00
UK 0.003

Cuadro 1: Paises de control y ponderacion de cada uno en la Espana sintética

La pérdida, es decir, la raiz de la media cuadratica del error de prediccidn, captura la
cantidad de error que hay entre los datos de Espana y los datos estimados de la Espana sintética.
Se calcula mediante la siguiente férmula:

RMSPE = (19)

Donde g, es el conjunto de datos estimados e y; es el conjunto de datos conocidos. En nuestro
analisis, la RMSPE tiene un valor de :

[ RMSPE [ 0.619227 |
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El Cuadro 2 muestra el ajuste de los predictores para Espana y la Espafa sintética. En
general, los predictores se ajustan bastante bien, siendo los ingresados UCI el predictor que
mejor se ajusta. El la Figura 22 muestra la curva de contagios por millén de habitantes de
Espana y la Espana sintética para el periodo de estudio. Como podemos comprobar, el estado
de alarma tiene un efecto negativo en el niimero de contagios, haciendo que el pico de la primera
ola de la pandemia sea menor en la curva de Espaiia respecto a la Espana sintética. Ademaés,
podemos apreciar que el pico de la Espana sintética es mucho mas agudo, lo que se traduciria
en un mayor niimero de casos en un tiempo menor; provocando un mayor colapso del sistema
sanitario v como consecuencia un aumento de la letalidad del virus. Si analizamos la curva de
Espana sintética observamos un primer pico, probablemente producido por el problema de las
residencias en Espafia que anticipa el segundo pico concentrado, (de Italia y Francia) después
ambas curvas evolucionan a niveles similares hasta el comienzo de la segunda ola.

Predictores Espana Espana Sintética
Muertes por millén de habitantes 0.0431538 0.0341862
Ingresados por millén de habitantes 3.727462 3.273439
Ingresados UCI por millon de habitantes | 0.676415 0.6797633

Analisis de control sintético
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Figura 22: Elaboracion propia a través de los datos de Qur World in Data
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Para hacer el andlisis de control sintético, los pesos se han construido con datos del 1 al
14 de marzo para todos los paises, y para construir la Espafia sintética se utilizan los datos
normalizados desde 100 casos sobre 100.000 habitantes. Como alternativa, realizaremos un
segundo analisis utilizando datos de 0 a 100 casos sobre 100.000 habitantes para la construccién
de los pesos. Como resultado obtenemos los siguientes resultados:

Pais Unit Weight
Bélgica 0.00
Francia 0.829
[talia 0.171
Portugal 0.00
UK 0.00
RMSPE (0.478532
Predictores Espana Espana Sintética
Muertes por millon de habitantes 0.3683889 0.3684225
Ingresados por millén de habitantes 7.727462 6.984736
Ingresados UCI por millén de habitantes 1.552 1.84628

Analisis de control sintético v2
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Figura 23: Elaboracion propia a través de los datos de Our World in Data

Como podemos apreciar, los resultados obtenidos son muy similares a los del anélisis inicial.
Sin embargo, en este caso La Espana sintética estd construida a través de los pesos ponderados
de Francia e Italia; debido a que son los paises con la incidencia mas parecida a Espafna al
comienzo de la primera ola. La RMSPE es més baja que en el primer analisis por lo que el error
cometido al estimar los datos de la Espana sintética es menor.
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5. Conclusion

En este trabajo se han estudiado algunos modelos mateméaticos para estudiar el comporta-
miento de la propagacién de enfermedades infecciosas. Dichos modelos, ayudan a predecir y a
preparar con antelacién los medios necesarios para disminuir los efectos de la epidemia; estu-
diando los distintos escenarios posibles. Estos modelos, se dividen en 2 grandes grupos: modelos
deterministas y modelos estocésticos. La realizacién de simulaciones es de gran utilidad para la
toma de decisiones, para la mejora de la prevencién y de programas de control, ya que ayudan
a determinar qué decision es la mds acertada segiin el escenario en el que nos encontremos.
Sin embargo, estos modelos presentan inexactitudes, una critica hacia la forma de ajustar los
modelos de propagacién de epidemias es que de manera frecuente se ajustan los parametros de
acuerdo con las estadisticas de infectados proporcionadas por los gobiernos. Sin embargo, en
pocos paises existe una evidencia clara de que estas cifras reflejen la realidad debido al desco-
nocimiento acerca del porcentaje de pacientes asintoméaticos y la falta de realizacién de test de
forma general entre la poblacién.

Es por ello, que es imprescindible una constante evaluacion de la politica adoptada. En
nuestro trabajo optamos por el método de control sintético como herramienta para evaluar
la politica piblica. En el caso del COVID-19, el Gobierno espanol, se enfrenté a una crisis
sanitaria nunca vivida antes, decretando el estado de alarma. La evaluacion realizada en este
trabajo obtiene resultados positivos respecto al estado de alarma. Logrando una disminucién
del niimero de contagios y su consecuente disminucién en la tasa de letalidad.

Como lineas futuras de investigacion, seria interesante el desarrollo de modelos discretos que
proporcionen y completen una nueva visién sobre las dindmicas de las enfermedades infecciosas.
Asi como modelos de evaluacién que consideren el Ambito sanitario v el econdémico, para asi
poder conocer las consecuencias econdémicas v sanitarias del plan de control.
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7.

Anexo

Simulacién modelo SIR:

Population | 2020-03-01 2020-03-25 20202-07-20
Susceptible 1000 672 414
Infected 5 67 0
Recovered 0 266 591
Total 1005 1005 1005

Cuadro 2: Modelo 1: 3 =0,5,v= 0,33, [, =5y N = 1000

Population | 2020-03-01 2020-03-13 20202-07-20
Susceptible 1000 342 59
Infected 5 304 0
Recovered 0 359 946
Total 1005 1005 1005

Cuadro 3: Modelo 2: 3 = 0,75, v = 0,25, I, =5 yv N = 1000

Simulacién modelo SIS:

Population | 2020-03-01 2020-03-09 20202-05-20
Susceptible 1000 450 205
Infected 5 555 800
Total 1005 1005 1005

Cuadro 4: Modelo 1: 3 =02, v= 0,15, [ =5y N = 1000

Population | 2020-03-01 2020-04-01 20202-07-29
Susceptible 1000 893 504
Infected 5 112 501
Total 1005 1005 1005

Cuadro 5: Modelo 2: 3 =0,01,v=5, [ =5y N = 1000
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Test de placebo

Para evaluar la capacidad del método de control sintético para reproducir la evolucién de la
Espaiia sintética, Abadie y Gardeazabal (2003), introducen un estudio de placebo. La idea
del test de placebo propuesto, es evaluar la significacién de nuestras estimaciones.

Si el test de placebo crea brechas de magnitudes similares al estimado para Espaifia, entonces
nuestra interpretacién es que nuestro andlisis no proporciona evidencia significativa del efecto
negativo en el ntimero de casos provocado por el estado de alarma. Si por el contrario, el test de
placebo muestra que la brecha estimada para Espana es inusualmente grande en relacién con la
brecha del resto de pafses, entonces nuestra interpretacion es que nuestro andlisis proporciona
evidencia significativa de un efecto negativo en el niimero de casos debido al estado de alarma.
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Figura 24: Brechas del numero de casos en Espana y brechas placebo para el resto de paises

La Figura 24 muestra los resultados del test placebo, las lineas grises muestran la diferencia
en el nimero de contagios entre cada pais del grupo de donantes y respectiva version sintética.
La linea naranja denota la brecha estima para Espana. Como se muestra en la figura, la brecha
estimada para Espaiia es grande en relacién con la distribucién de brechas en el grupo donante.
Por lo que podriamos decir que nuestro andlisis proporciona una evidencia significativa.
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Test de placebo 2
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Figura 25: Brechas del numero de casos en Espana y brechas placebo para el resto de paises

La Figura 25 muestra el test de placebo realizado al segundo andlisis propuesto en el
trabajo como alternativa al primero. Como podemos apreciar la brecha estimada para Espana
es grande en relacion a la distribucion del resto de brechas. Podemos concluir que este segundo
analisis también proporciona unas estimaciones significativas.

30




