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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR
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MENCION MATEMATICAS APLICADAS

POR: TABITA ANDREA CATALAN MUNOZ

FECHA: 2022

PROF. GUIA: AXEL OSSES ALVARADO

DESARROLLO DE UN MODELO EPIDEMIOLOGICO LAGRANGIANO MULTICLASE
DE TIEMPOS DE RESIDENCIA Y RIESGOS EN AMBIENTES, APLICADO AL
BROTE DE COVID-19 EN LA REGION METROPOLITANA DE CHILE

La pandemia de COVID-19 ha sido un desafio sanitario a nivel mundial desde 2020, cau-
sando mas de 6 millones de muertes hacia marzo de 2022. Esta enfermedad se contagia por
gotitas respiratorias y contacto estrecho, y es por esto que una de las medidas de mitigacion
mas importantes antes del desarrollo de una vacuna fue el distanciamiento social. Sin embar-
go, medidas como las cuarentenas no han podido ser adoptadas de manera uniforme entre la
poblacién y los grupos socioecondémicos mas bajos se han visto més afectados.

Se considera una nocion de riesgo basada en tres factores; amenaza, exposiciéon y vulne-
rabilidad. Se busca un modelo compartimental lagrangiano de clases y ambientes que incluya
estos tres factores, con el objetivo de estimar la vulnerabilidad, que llamamos factor sanitario,
para distintos grupos socioeconémicos.

Se plantea la siguiente metodologia: en primer lugar, estudiar los datos disponibles y
definir las clases y ambientes a utilizar. A continuacién, estimar una matriz de tiempos de
residencia que codifique el tiempo que pasa cada clase en cada ambiente, y como ha variado a
lo largo de la pandemia. En tercer lugar, estimar el factor sanitario para ese modelo a partir
de observaciones de datos epidemioldgicos reales, mediante la técnica de Filtro de Kalman.

Esta metodologia se aplica a un caso de estudio: el desarrollo de la pandemia de COVID-
19 en Santiago de Chile. Se estima una matriz de tiempos de residencia utilizando datos
de movilidad. Posteriormente se usa Filtro de Kalman Extendido con estado aumentado
en un modelo SEIR, y se estima el factor sanitario para cinco grupos socioeconémicos de
Santiago, formados por comunas agrupadas segin su Indice de Prioridad social. Se utilizan
como observaciones el nimero de casos confirmados por comuna.

Se observan diferencias importantes en los factores sanitarios calculados para los distintos
grupos socioeconomicos, lo que apoya que las clases mas vulnerables fueran sometidas a
condiciones mas riesgosas, permaneciendo en ambientes con menor cuidado. Destaca la brusca
reduccion del factor sanitario estimado para el grupo socioeconémico alto a finales de mayo
de 2021. Los casos hipotéticos estudiados apoyan la importancia de las medidas de higiene y
cuidado.

La metodologia propuesta puede ser facilmente extendida a otros modelos epidemiolégicos
compartimentales, pero en el presente trabajo solo se pudo considerar los ambientes hogar y
exterior, por lo que no se pudo estudiar el efecto en otros ambientes.
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Introduccion

Motivacién y antecedentes

El COVID-19 es una enfermedad provocada por el virus SARS-CoV-2. Fue descubierta
a finales de 2019, se convirtié6 en pandemia en 2020 y ha sido un desafio sanitario a nivel
mundial; hacia marzo de 2022 ya ha causado mas de 6 millones de muertes en todo el mundo
segun datos de la Universidad John Hopkins [2].

El COVID-19 se transmite por microgotas emitidas al respirar, hablar, toser o estornudar,
o por contacto estrecho [2][3]. Se ha intentado mitigar mediante diferentes medidas [4][5], que
incluyen varias formas de distanciamiento social como reducciones de movilidad voluntarias,
cuarentenas totales o parciales, teletrabajo, distancias minimas entre personas, etc. Se han
fomentado ademas distintas medidas de higiene como el uso de mascarillas, lavado frecuente
de manos, ventilacion de espacios, entre otras.

Con respecto a las medidas farmacéuticas, durante 2020 se estudiaron y desarrollaron
varios intentos de vacunas, utilizando conocimientos adquiridos en la lucha contra virus como
SARS-CoV y MERS-CoV. En 2021 se comenz6 la vacunacion masiva y hacia marzo de 2022,
mas de la mitad de la poblacion mundial ha recibido al menos una dosis, con paises como
China y Singapur teniendo més de 85 % de su poblacién vacunada segin datos publicados
en Our World in Data [6].

El impacto de la enfermedad ha sido heterogéneo entre la poblacién. Se sabe que la edad
es un factor a considerar; la susceptibilidad a la infeccion y la probabilidad de desarrollar
sintomas luego del contagio aumentan con la edad [7]. Similarmente, tanto el porcentaje de
infectados cuya gravedad requiere hospitalizacion como el porcentaje que termina falleciendo
es mas alto entre los adultos mayores [8]. El nivel socioeconémico tampoco puede ser ignorado;
el menor acceso a la salud [9], sumado al desempleo y la existencia de enfermedades crénicas
previas [10] son un agravante que hace mds vulnerables a los niveles socioecondémicos més
pobres.

Los datos de movilidad han sido utilizados ampliamente para modelar el avance de la
enfermedad [11][12][13]; en la mayorfa de los paises la movilidad explica una parte importante
de la variaciones en la transmisibilidad [14]. La referencia [15] nota que las diferencias en
movilidad explican las diferencias en transmisién en diferentes grupos econémicos, notando
que ademas las clases de menor nivel socioeconémico se enfrentan a ambientes mas riesgosos.



El Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climético (Intergovernmental
Panel on Climate Change, también conocido como IPCC) define [16] el riesgo como una com-
binacion entre tres factores: amenaza, exposicion y vulnerabilidad. La amenaza se refiere a la
posible ocurrencia de un evento que podria tener efectos adversos en los elementos expuestos
y vulnerables. La exposicion se refiere al hecho de estar presente en el lugar donde ocurre ese
evento. La vulnerabilidad se refiere a qué tan propensos son los elementos expuestos a sufrir
efectos adversos al ser impactados por una amenaza, y se relaciona con su predisposicion y
fragilidad.

Lo anterior motiva la siguiente idea: estudiar el riesgo de contagio de COVID-19 al que se
enfrentan los distintos grupos socioecondémicos en diversos ambientes, utilizando un modelo
que considere estos tres factores. ;En qué lugares pasan su tiempo? ;Cudntas amenazas hay
en esos lugares? ;Cuanto tiempo pasan expuestos a esas amenazas? ;Qué tan vulnerables
son a esas amenazas?

Algunos lugares interesantes a considerar son el hogar, el trabajo, la escuela, el transporte
publico, entre otros. La amenaza seria la posibilidad de ser contagiado en cierto lugar, lo que
estd relacionado a la cantidad de personas presentes en dicho lugar, cuantas de ellas estan
infectadas y a las caracteristicas del lugar en si; no es lo mismo estar en el transporte publico
que en un parque. La vulnerabilidad es alguna caracteristica del grupo que le hace estar peor
preparado ante la amenaza, por ejemplo, la falta o mala aplicacion de medidas de cuidado
como uso de la mascarilla, lavado de manos, mantenerse a una distancia minima de los demas,
etc. También incluye la susceptibilidad del grupo al contagio.

Un modelo epidemioldgico compartimental separa a la poblacién en grupos o comparti-
mientos de acuerdo al grado de avance de la enfermedad, y asigna reglas para pasar de un
compartimiento a otro. Se busca un modelo epidemioldgico compartimental que considere
los factores antes mencionados. Suponiendo que hay varias clases ¢ € 1...n y ambientes
j € 1...m, se propone una idea de amenaza de la forma (3;1;/N;, que incluye la fraccién de
infectados I;/N; en un lugar j, y un factor ; dependiente de las caracteristicas del lugar.
Se consideran ademds valores p;;, que representan la fraccién de tiempo que la clase i esta
en el ambiente j, y un factor de vulnerabilidad «; dependiente de la clase 7. Al combinar lo
anterior se obtiene la expresion 1, que da una idea de la tasa de contagios para la clase 7
buscada.

Q; Z ijijﬁjj (1)
j=1

El modelo propuesto es una variante del modelo de dispersién virtual presentado por [17]
y desarrollado posteriormente en [18] como un framework para incorporar clases y ambientes
en un modelo epidemiolégico. Este enfoque tiene dos ventajas que lo hacen interesante: por
una parte permite trabajar con heterogeneidad espacial y en clases simultdaneamente. Pero
ademds de eso utiliza los tiempos de residencia p;; y el riesgo ; del ambiente como un proxy
del nimero de contactos efectivos.

Si bien la nocién de contactos efectivos es clara para enfermedades de transmisién sexual
o de enfermedades transmitidas por vectores, para el caso de enfermedades transmitidas



por contacto estrecho la nocion es mucho mas vaga y dificil de definir. Suele modelarse
con matrices del tipo WAIFW (Who aquires infection from whom? o ;Quién adquiere la
infeccién de quién?), que a su vez son aproximadas por matrices de mezcla social o social
mizing [19][20]. Este método ha sido aplicado al COVID-19 [21].

[17] y [18] utilizan un enfoque diferente; en lugar de intentar estimar quién tiene contacto
con quién, las distintas clases interactiian en ambientes, de forma que no se cuenta cuantas
veces una clase interactiia con otra, sino que se busca saber cuanto tiempo pasa cada clase
en un ambiente. A este tiempo se le llamara tiempo de residencia. Los ambientes visitados
por cada grupo y el tiempo pasado ahi se asocia directamente con la movilidad, de hecho,
la relacion entre viajes y uso del tiempo es ampliamente utilizada; existen modelos [22][23]
de prediccién de demanda de viajes que utilizan un enfoque basado en actividades, y [24]
obtiene tiempos de actividad a partir del registro de viajes de Encuestas Origen-Destino.

Puesto que la movilidad y los tiempos de residencia pueden considerarse conocidos, y que
los riesgos ; pueden ser aproximados, se busca estimar la vulnerabilidad. Esta vulnerabi-
lidad al contagio «;, que en este modelo esta desacoplada de la movilidad, la llamaremos
de ahora en adelante “factor sanitario”, puesto que se relaciona con las distintas medidas
de distanciamiento social no relacionadas a la movilidad, como lo son el uso de mascarillas,
lavado de manos, cumplimiento de la distancia minima entre personas, entre otras.

Consideraremos que el factor sanitario es variable en el tiempo. Para estimar parametros,
una técnica comuin es Minimos Cuadrados o Minimos Cuadrados Recursivo (RLS) [25][26].
Una alternativa que permite incorporar mas informacion de la dindmica del sistema es utilizar
Filtro de Kalman [27], una técnica ampliamente utilizada en ingenieria [28], y que también
se ha usado en algunos modelos de COVID-19 [29][30][25].

La metodologia serd puesta a prueba estudiando el desarrollo de la pandemia por COVID-
19 en la ciudad de Santiago de Chile. Ya desde el comienzo de la pandemia en Santiago,
[31] hacia notar las dificultades de las clases socioeconémicas més bajas para cumplir las
cuarentenas. Esto se observa claramente en la figura 1, donde a lo largo de todo el periodo
mostrado la comuna de Las Condes, una de las méas acomodadas, tiene una reduccion de
movilidad superior a las demas comunas, mientras que La Pintana, una de las comunas
con menos recursos, se mantiene con una reduccién de movilidad inferior. Varios estudios
[32][33][34] han notado las significativas diferencias en el impacto de la pandemia en los
distintos sectores socioeconémicos de la capital del pais, atribuyéndolas, entre otros factores,
a la capacidad de cumplimiento de las cuarentenas y las diferencias en el acceso a salud.

Ademas de lo anterior, el Ministerio de Ciencia, Tecnologia, Conocimiento e Innovacién
de Chile ha hecho disponibles publicamente [35] varias series de datos epidemioldgicos de
casos infectados confirmados, hospitalizados, hospitalizados UCI, fallecidos, vacunados, etc.
Estos datos poseen diversos niveles de segregacion, por comuna, edad o sexo. Todas estas
caracteristicas hacen de la ciudad de Santiago un buen escenario escenario donde implementar
el modelo.
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Figura 1: Diferencias en la variaciéon de movilidad de cinco comunas de la Regiéon Metropo-
litana, desde marzo de 2020 a marzo de 2022. Fuente: ISCI Covid Analytics.

Objetivos

El objetivo principal del trabajo es estimar el factor sanitario de distintas clases sociales,
por medio del framework lagrangiano de clases y ambientes de [18]. Este objetivo se des-
compone en dos objetivos especificos. En primer lugar, se necesita definir una metodologia
que permita estimar el factor sanitario. En segundo lugar, se debe implementar y evaluar la
metodologia, aplicandola al caso de estudio: la pandemia de COVID-19 en Santiago.

Definir la metodologia requiere plantear el modelo lagrangiano, haciéndole los ajustes
necesarios al planteado por [18] y considerando las caracteristicas del COVID-19. Se debe
ademas definir como estimar la matriz de tiempos de residencia en base a los datos disponibles.
Finalmente, es necesario elegir la variante de filtro de Kalman especifica a utilizar en la
estimacion de parametros. La implementacién requiere de la obtencién de datos, el calculo
de la matriz de tiempos de residencia, y la escritura del codigo para el modelo y el filtro de
Kalman.

Metodologia

Para cumplir los objetivos antes expuestos se lleva a cabo la siguiente metodologia, la
cual se divide en varias etapas. En primer lugar, es necesario explorar las distintas fuentes
de datos disponibles, tanto de movilidad y viajes como las series de tiempo epidemiolégicas,
como cantidad de casos registrados, fallecidos, etc. Esto permite decidir el modelo especifico
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a utilizar, lo que incluye la elecciéon de compartimientos a utilizar (susceptibles, expuestos,
infectados, etc), pardmetros, ademas de las clases y ambientes. Todo esto debe considerar las
caracteristicas del COVID-19 y también los datos disponibles.

Una vez decididas las clases y ambientes, es necesario estimar una matriz de tiempos de
residencia, que diga cuanto tiempo pasa cada clase en cada lugar. Se desea que esta matriz
sea variable en el tiempo, de forma que incorpore cambios en la movilidad causados por las
medidas de mitigacion, como cuarentenas, teletrabajo, etc.

Todo lo anterior ya permite correr un modelo de la ciudad de Santiago, definiendo factores
sanitarios sintéticos y obtener simulaciones. Se busca ahora estimar el factor sanitario a partir
de observaciones del modelo. Para esto se utiliza Filtro de Kalman [27], y es necesario elegir e
implementar una de sus muchas variantes [36][37] (extendido, unscented, filtro por ensambles,
etc), y elegir como usar el filtro para hacer estimacién de pardmetros (estado aumentado,
filtro de Kalman con multiples modelos, etc).

Posteriormente se estiman los factores sanitarios para cada una de las clases elegidas,
ajustando el modelo a los datos reales de la ciudad de Santiago. Para esto es necesario definir
qué variables del modelo observar, que datos utilizar como observacién y cémo ajustar los
parametros especificos del filtro.

Finalmente, se utiliza la matriz de tiempos de residencia y los factores sanitarios obtenidos
para generar varios casos hipotéticos; distintas variaciones en cuarentenas, diferentes niveles
de cuidado. Esto entrega varios desarrollos hipotéticos de la pandemia, y se usara para evaluar
el modelo.

Contribuciones y trabajos relacionados

A continuacion se describen las principales contribuciones de este trabajo. En primer
lugar, la propuesta de una metodologia que permite estudiar las medidas de cuidado de forma
independiente a la movilidad. En segundo lugar, la aplicacién del framework lagrangiano de
clases y ambientes presentado por [18] a un caso de estudio, lo cual no habia sido hecho
con anterioridad. Este trabajo guarda, sin embargo, cierta similitud con [38], que plantea un
modelo que incorpora patrones de actividad.

En tercer lugar, la implementacién en Matlab de la técnica propuesta por [24] de obtencién
de uso del tiempo partir de los viajes de una Encuesta Origen-Destino. Esta implementa-
cién es de codigo abierto y se encuentra isponible en el repositorio https://github.com/
tabitaCatalan/lagrangian-time. Se utilizan datos de la Encuesta Origen-Destino San-
tiago 2012, puesto que la encuensta se realiza cada 10 anos y su versién 2022 no esta aun
disponible.

En cuarto lugar, el desarrollo de una libreria, escrita en el lenguaje Julia, para el trabajo
con Filtro de Kalman con dindmica y observadores lineales y/o no lineales. Esta se encuentra
documentada, es extensible y de cddigo abierto. Esta disponible en el repositorio https://
github.com/tabitaCatalan/kalman. Existen librerias similares en el mismo lenguaje como
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KalmanFilters.jl y Kalman.jl, pero estas no fueron usadas debido a que en la etapa de decidir
qué Filtro utilizar, ninguna contaba con todas las opciones que se queria explorar.

En quinto lugar, el planteamiento de una metodologia para el ajuste de los hiperparame-
tros relacionados a la covarianza del filtro de Kalman, al estimar parametros de un modelo
epidemiolégico. Este era un vacio en trabajos como [29] y [25], donde se limitan a elegir un
valor fijo para el caso particular que trabajan, sin ofrecer una justificacion.

Finalmente, la aplicacion del modelo al desarrollo de la pandemia de COVID-19 en la
ciudad de Santiago de Chile, lo que permite una estimacién de la vulnerabilidad /factor sani-
tario, de forma independiente a la movilidad. Modelos anteriores de Santiago como [34] solo
consideran movilidad.

Estructura de la tesis

El resto de esta tesis esta organizado como sigue. El capitulo 1 establece las bases para
entender el trabajo realizado. Se presentan varios conceptos relevantes de modelos epide-
mioldgicos y de la teoria de filtro de Kalman. Se exponen también los antecedentes del caso
de estudio; la enfermedad COVID-19 y su desarrollo en la ciudad de Santiago de Chile.

El capitulo 2 justifica y detalla los procedimientos seguidos; cémo se usé el framework de
[18], los datos utilizados, los supuestos y simplificaciones hechas, el modelo final utilizado y
las técnicas especificas implementadas.

El capitulo 3 presenta los principales resultados obtenidos; la matriz de tiempos de re-
sidencia, el caso sintético utilizado para ajustar los parametros del filtro de Kalman y las
estimaciones para el factor sanitario obtenidas utilizando datos reales. Se muestran también
los diferentes escenarios hipotéticos generados a partir de esas estimaciones.

El capitulo 4 discute los resultados obtenidos para el caso de estudio, sus implicaciones
y limitaciones. Comenta ademas el framework lagrangiano planteado en [18], sus ventajas y
dificultades a la hora de implementarlo. Se plantean posibles extensiones y trabajo futuro.



Capitulo 1

Marco teorico

En este apartado se presentaran las bases tedricas y conceptuales que sustentan el trabajo
realizado. Se presentan también los antecedentes del caso de estudio a tratar: el desarrollo
de la pandemia en la Regién Metropolitana de Santiago de Chile.

Este capitulo se organiza como sigue; en primer lugar, en la seccién 1.1, se presentan los
modelos epidemiolégicos compartimentales deterministas. Se explican dos enfoques que per-
miten tratar con poblaciones heterogéneas: lagrangiano y euleriano, y se presenta el modelo
lagrangiano propuesto en [18] que se usard en este trabajo.

La seccidon 1.2 estd dedicada a la teoria del Filtro de Kalman, una técnica que permite la
estimacion de estados en sistemas lineales y que ha sido ampliamente extendida y utilizada,
contando con aplicaciones en diversos ambitos de ingenieria y ciencias como climatologia,
control de vehiculos autéonomos, etc. Se presentara la teoria basica del filtro y las principales
extensiones que se utilizan durante el trabajo.

Contando ya con las bases tedricas, la seccion 1.3 presenta los antecedentes relevantes
al caso de estudio a tratar; el brote de COVID-19 en la ciudad de Santiago de Chile. Se
describen caracteristicas particulares de esta enfermedad y cémo influyen en el modelamiento.
Se presentan caracteristicas de la ciudad de Santiago que han influido el desarrollo de la
pandemia y las medidas tomadas para ralentizar su avance.

1.1. Modelos epidemioldégicos

Se presentan ahora los modelos epidemiolégicos compartimentales deterministas. Primero,
1.1.1 explica brevemente los modelos SIR y SEIR. A continuacion, 1.1.2 explica los enfoques
lagrangiano y euleriano, que permiten tratar con poblaciones heterogéneas. Finalmente, 1.1.3
presenta el modelo lagrangiano propuesto en [18] que se usard en este trabajo.
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1.1.1. Modelos compartimentales SIR y SEIR

Los modelos compartimentales son ampliamente utilizados a la hora de modelar una
enfermedad contagiosa. La idea tras ellos es simple: separar a la poblacién en grupos o
compartimientos de acuerdo al grado de avance de la enfermedad, y asignar reglas para pasar
de un compartimiento a otro.

Un modelo muy sencillo es el SIR, que separa a la poblacién en Susceptibles, Infectados
y Removidos. En este trabajo se trata este modelo de manera determinista, viéndolo como el
sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias 1.1, pero también es posible tratarlo de manera
estocdstica [39].

(1) = —a 010
Py = o010 (1)

R(t) = yiI().

Los susceptibles son el grupo de la poblacién que puede ser contagiado con la enfermedad.
La enfermedad solo es propagada por los individuos infectados. Cuando un susceptible se
infecta, inmediatamente comienza a contagiar a otros. Tras un tiempo los infectados dejan
de contagiar y son removidos. Esto puede deberse a una recuperacion de la enfermedad con
inmunidad completa (no pueden volver a contagiarse), al aislamiento del contagiado o bien
a su muerte debido a la enfermedad. El diagrama de flujo para pasar de un compartimiento
a otro puede verse en la figura 1.1.

En este modelo, el total de la poblacién dado por N = S + I + R permanece constante
a lo largo del tiempo. Este modelo supone que un individuo hace en promedio o contactos
“efectivos” o “suficientes” para contagiar la enfermedad por unidad de tiempo. Esto, en
conjunto con la probabilidad S/N de que el individuo contactado sea susceptible, deja una
cantidad de aST/N nuevos contagios por unidad de tiempo. Suponer una tasa de recuperacion
de la forma 771, con v; un valor positivo, implica un periodo de infecciéon con distribucién
exponencial y media 1/v; (mds detalles en [40]).

@ al /N @ V1 @

Figura 1.1: Diagrama de flujo del modelo SIR dado por las ecuaciones 1.1.

Es posible complejizar este modelo anadiendo compartimientos extras. El compartimiento
de Expuestos permite pasar por un periodo de incubacién o latencia, de 1/vg en promedio,
antes de comenzar a contagiar la enfermedad, como se ve en las ecuaciones 1.2. Esto da
lugar al modelo SEIR, cuyo diagrama puede verse en la figura 1.2. Es posible agregar otro
compartimientos como hospitalizados, fallecidos, etc. Desde luego, los compartimientos del
modelo dependen de la enfermedad a modelar.
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Figura 1.2: Diagrama de flujo del modelo SEIR dado por las ecuaciones 1.2.

1.1.2. Enfoques euleriano y lagrangiano

Los modelos dados por las ecuaciones 1.1 y 1.2 suponen que la poblacién se mezcla
perfectamente, de forma que las interacciones entre individuos son homogéneas. Una forma
de incluir heterogeneidad es separar a la poblacién en grupos, en un modelo multiclase. Esto
permite considerar las distintas capacidades de enfrentar y sobrevivir a la enfermedad de
cada grupo, asi como las diferencias en comportamiento.

La edad es un factor a considerar en varias enfermedades; ninos menores de 5 anos son
especialmente vulnerables a enfermedades como la malaria o la tuberculosis. Adultos mayores
tienen mayor probabilidad de experimentar sintomas graves al contraer influenza. En las
enfermedades de transmision sexual, las parejas tienen edades similares en muchos casos.
Para mas detalles de como considerar la edad dentro del modelamiento epidemiolégico puede
verse el capitulo 13 de [40].

La ubicacién espacial es otro factor a tener en cuenta; en una sociedad interconectada las
enfermedades se propagan rapidamente entre un lugar y otro, y cambios en los patrones de
movimiento alteran la transmision de una enfermedad. Este tema es tratado brevemente en
el capitulo 14 de [40].

El objetivo de esta subseccion es presentar dos enfoques distintivos que se observan al
utilizar modelos con mezcla espacial heterogénea; euleriano y lagrangiano. Los nombres de-
rivan de cierta similitud entre estos enfoques y las especificaciones euleriana y lagrangiana
del movimiento de fluidos; en el enfoque lagrangiano, es posible “seguir la trayectoria” de
las personas/particulas, mientras que en el euleriano, el enfoque estd en las regiones y en
los flujos de personas/particulas que entran o salen de ahi. Estas definiciones son bastante
generales y no son excluyentes entre si [41].

Se supone una situacién con n regiones, donde la personas puede moverse de una region
a otra. Por simplicidad se supone ademaés que infeccién no altera los patrones de movimiento
de la poblacion.



Enfoque euleriano

El enfoque euleriano podria describirse como “migratorio”; las personas no pertenecen
a ninguna region, sino que se mueven entre ellas. El movimiento de la poblaciéon entre dos
regiones cualesquiera es conocido.

Se presenta ahora un ejemplo mas especifico, tomado de una simplificacién del modelo
euleriano de [42]. Se supone conocida una matriz C' = (¢;;); j=1.., de tasas de migracién entre
regiones. ¢;; > 0 corresponde al nimero de personas por unidad de tiempo que sale desde la
region ¢ hacia la regién j. Por definicion ¢;; = 0.

Similar a [41], si N;(t) corresponde a la poblacién presente en la regién i a tiempo t,
entonces se puede formar un modelo migratorio considerando las personas que salen y las
que entran, con las ecuaciones 1.3.

=1 j=1

Luego, es posible considerar la propagacién de la enfermedad dentro de cada regién. Si
S;(t), I;(t) corresponden al numero de susceptibles e infectados en la regién i a tiempo ¢, y
a; es el numero promedio de contactos efectivos que hace un individuo en la regién . La
dinamica de los susceptibles en este ejemplo puede verse en la ecuacién 1.4.

(1.4)

Enfoque lagrangiano

Otra forma de modelar esta situacion es enfocarse en las personas; cada una habita
en cierta region, aunque puede visitar otras regiones. Esto permite calcular el niimero de
infectados que residen (no estan solo de visita) en cada regién. Los habitantes de una regién
usualmente comparten pardmetros epidemiolégicos (tasa de exposicion, recuperacion, etc).

Los nuevos contagios se calculan a partir del niimero de infectados y susceptibles presentes
en la regiéon, comparado al total de personas en cada regién, que pueden ser visitantes de
otras regiones, o habitantes de esa region.

Un ejemplo de modelo lagrangiano se encuentra en [43]. Este define S;;(t), I;;(t), R;;(t)
como los suceptibles, infectados y recuperados de la clase ¢ que se encuentran en la clase
J a tiempo t. Esto permite calcular, definiendo N;; = S;; + I;; + R;j, el total de residentes
de la regién i como N := Z?:l N;j y el total de personas presentes en la regién ¢ como
NY = Z?Zl Nji. La tasa de infeccién de la poblacién de la regién @ debido a los contagios
producidos en la region k se calcula simplemente como la suma de todos los contactos efectivos
entre susceptibles de la clase ¢ con algun infectado de cualquier clase, como se ve en la
ecuacion 1.5. ayi; corresponde a la cantidad de contactos efectivos entre la clase 7 y la clase
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J que ocurren en la region k.

- SikLjk
= Za’ikj—])] : (1.5)
- NI

Este modelo, guardando similitud con el modelo euleriano expuesto antes, supone que los
residentes susceptibles de la regién ¢ viajan a otras regiones a una tasa constante ;. Desde
la regién ¢ van a la regién j con probabilidad v;;, y vuelven a su regién con tasa p;;. Esta,
sin embargo, no es la tnica forma de trabajar con la movilidad de la poblacién. Los articulos
[41] y [17] utilizan matrices P = (p;j)i j=1..» de tiempos de residencia, donde p;; corresponde
a la fracciéon de su tiempo que los residentes de la clase ¢ pasan en la region j. Desde luego se
cumple Z?:l pi; = 1 para cada i. Esta forma de abordar la movilidad sera la més interesante
para este trabajo, y se vera en mas detalle en la siguiente seccion.

1.1.3. Modelo multiclase con dispersién virtual

Si bien separar a la poblacién en distintos grupos permite incorporar heterogeneidad en las
interacciones, estos modelos anaden dificultades extra, puesto que ahora es necesario conocer
de qué manera interactiian los distintos grupos. La primera dificultad reside en la nocion de
contacto efectivo. Si bien esta es clara en el contexto de enfermedades de transmision sexual
o enfermedades transmitidas por vectores (como la malaria y el dengue, que son transmitidas
por mosquitos), el concepto es mucho mas vago al referirnos a enfermedades transmitidas por
contacto estrecho o por microgotas al toser, estornudar o hablar.

Otra dificultad estd en la necesidad de conocer en gran detalles las interacciones entre
grupos. En la seccién anterior, el modelo euleriano presentado requeria una matriz C' =
(€ij)ij=1..n con las tasas de migracién entre cualquier par de regiones. El modelo lagrangiano,
similarmente, requeria las probabilidades v;; de pasar de una regién a otra, para cualquier par
de regiones. Mds atin, necesitaba de una matriz a;,; que detallara quién estaba en contacto
con quién y dénde.

Este tipo de matrices de contacto es conocida como WAIFW (Who Acquires Infection
From Whom o {Quién adquiere la infeccién de quién?) [44]. Este tipo de matrices suelen
aproximarse por matrices de “mezcla social” o social mizing; varios ejemplos para enferme-
dades transmitidas por contactos estrechos son [19][45][46].

[17] sugiere una solucién alternativa; utilizar un modelo lagrangiano con tiempos de re-
sidencia. De esta forma, el tiempo pasado en cada regién y su riesgo sirve como proxy de
la probabilidad de contagios. La referencia [17] propone dos variantes de esta idea; en la
primera, cada clase pertenece a una regién pero pasa un tiempo en las otras regiones. Esta
forma de abordar el problema es utilizada también por [41]. En la segunda variante, las clases
interactiian en ambientes como hospitales, centros comerciales, escuelas, transporte publico,
lugares de trabajo, etc. Esto permite combinar clases y dispersion espacial en un mismo
modelo. Esta variante es extendida posteriormente en [18] y es la que se usa en este trabajo.

Se separa a la poblacion en n clases, las cuales interactiian en m ambientes o areas de
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riesgo. N;(t),i = 1,...,n corresponde a la poblacién de la clase i. Suponemos que la poblacién
de la clase ¢ pasa una proporcién p;; € [0, 1] de su tiempo en el ambiente j, con Z;n:l pij =1
para cada i. Para casos extremos, por ejemplo, podria darse que p;; = 0, es decir, la clase ¢
no gasta nada de su tiempo en el ambiente j, mientras que p;; = 1 significa que la clase ¢
pasa todo su tiempo en el ambiente j.

Para ejemplificar se usan compartimientos SIR, sin embargo, esta metodologia puede
extenderse a otros compartimientos. Las ecuaciones en este caso estan dadas por 1.6, donde
A; esta dado por 1.7. Los términos b; y d; representan las tasas de natalidad y mortalidad de
la clase i respectivamente.

S;(t) = b; — d;S; — Ni(T, 1)
L(t) = N(T, 1) — 7li(t) — il (1.6)
Ri(t) = vili(t).

= < 22—1 pkj]k
(T, P) =) BipiSi(t) S (1.7)
]Z:; e Zk:1pijk

El valor f3; es una medida de riesgo propio del ambiente j-ésimo y depende de las condi-
ciones ambientales y sanitarias. Representa la idea de que no es lo mismo pasar el tiempo en
un parque que en el transporte publico o en un bar. Esto debido a factores como la distan-
cia que mantienen las personas en esos ambientes, la ventilacién y sanitizacién a la que son
sometidos, entre otros.

Puesto que p;; es la proporcion del tiempo que la clase 7 reside en el ambiente j, entonces
la cantidad de personas en promedio de la clase i en el ambiente 7, en algin momento de
tiempo t, estd dada por N;(t)p;; = Si(t)pi; + Li(t)pi; + Ri(t)pi;. La poblacion total en el
ambiente j es > " | Nip;j, de la cual > " | Iip;; estdn infectados. De esta forma, el nimero
de infectados de la clase i en el ambiente j por unidad de tiempo esta dado por la ecuacién
1.8.

2 et Lkpij
b - Sipij SN (1.8)
~~— N~~~ Zkzl kDij
riesgo susceptibles ——
de la clase ¢ proporcién

en el ambiente j  de infectados
en el ambiente j

El modelo presentado supone que la etapa de la enfermedad no afecta el comportamiento
de la poblacién. Una forma més completa de modelarlo es seguir a [18] y utilizar distintas
matrices de tiempos de residencia para cada compartimiento, representando ideas como que
los infectados se queden en su casa guardando cuarentena por ejemplo.
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1.2. Filtro de Kalman

Filtro de Kalman es un método ampliamente utilizado en diversas aplicaciones de inge-
nieria como navegacion, control de vehiculos, procesamiento de senales, etc [28]. Se tiene un
sistema cuya evolucion estd dada por ciertas ecuaciones. El estado del sistema es desconocido
pero se cuenta con observaciones ruidosas de este. El objetivo es estimar el estado a partir
de estas observaciones; por ejemplo, estimar la posicién de un vehiculo cuando solo se conoce
su velocidad.

Para un instante k-ésimo, hay tres formas importantes de estimacién del estado x; del
sistema. El suavizado (smoothing) intenta obtener la mejor estimacién posible de x; usando
la informacién, es decir las observaciones, disponibles hasta un instante posterior k + m. El
filtraje solo dispone de informacion hasta la iteracion k-ésima, y la prediccion tiene informa-
cién hasta una iteracién anterior k& — m. Debido a la cantidad de informaciéon que conoce,
el suavizado desde luego deberia dar el mejor resultado de los tres, seguido por el filtraje y
finalmente la prediccion.

Si bien en su version original el filtro de Kalman estaba enfocado en un problema lineal
gaussiano [27], han surgido diversas variantes para generalizarlo a otros problemas. Algunas
de las més conocidas son el Filtro de Kalman Extendido (EKF) o el Filtro “sin olor” Uns-
cented (UKF) [36], que permiten trabajar con sistemas no lineales, el Filtro de Kalman por
Ensambles (EnKF) [37], que es menos costoso computacionalmente y que puede usarse en
problemas con gran cantidad de estados, o el Filtro H* que es mas robusto ante incertezas
en el modelo. Varios de estos filtros tienen versiones continuas y discretas [47].

Esta seccion estd fuertemente basada en [48] y [49], y se estructura como sigue: en la
subseccién 1.2.1 comenzaremos estudiando en detalle el filtro de Kalman para el caso mas
sencillo, en que el sistema es lineal y gaussiano. A continuacion, la subseccion 1.2.2 presenta
el Filtro de Kalman Extendido, una variante que permite trabajar con sistemas no lineales,
y que es la que usaremos en el trabajo.

Finalmente se exponen algunas técnicas que seran de utilidad. La subseccién 1.2.3 muestra
una forma de estimar pardmetros desconocidos de la dinamica del sistema. La subseccion
1.2.5 muestra una forma de incorporar restricciones a las estimaciones, y la subseccion 1.2.4
se aparta del filtraje para presentar una forma de suavizado cuando son conocidas todas las
observaciones para un intervalo de tiempo.

1.2.1. Filtro de Kalman lineal discreto

Para comenzar a explicar el filtro de Kalman, se decide utilizar un caso sencillo. Se tiene
un sistema como el de la ecuacién 1.9, donde x, € R" y Fy, G € R™™ y wy, ~ N (0, Q) es
un vector aleatorio que representa un ruido gaussiano en la dindmica del sistema.
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Los estados z;, del sistema son desconocidos, y solo es posible conocer observaciones y;
de ellos, dadas por la ecuacién 1.10, donde y; € R™, Hy, € R™*"™ y v, ~ N(0, Ry,) representa
un ruido gaussiano en las observaciones.

yr = Hypxg + v (1.10)

Para una condicién inicial gaussiana xo ~ N (o, Pp), la linealidad del sistema y el hecho de
que el ruido es gaussiano, implica que cada uno de los z; seran también gaussianos. Se busca
estimar z; a partir de las observaciones y;. Mas especificamente, en términos bayesianos, se
busca la distribucién a posteriori de xj dado un conjunto de observaciones y1 := {y1, ...,y }.
Denotaremos a esta distribucion xy; := x|y

Existen tres formas de estimacion, que dependen del valor de [; en primer lugar, si [ < k,
se estd intentando estimar x; con informacién hasta un instante [ anterior a k. A esta forma
se le llama prediccién o forecasting. En segundo lugar, si [ > k, entonces se esta estimando xy,
con informacién hasta un instante [ posterior a k. Se llamard a esto suavizado o smoothing.
Finalmente, si | = k se llamara filtraje o filtering. Es esta tltima forma la que nos presenta
mayor interés y que facilita la explicacion, por lo que es la forma que sera utilizada.

Se sigue el siguiente procedimiento. Se comienza suponiendo que la distribucién a posterio-
ri de z;_1 con observaciones hasta el instante k—1 es conocida, g1 -1 ~ N (Zx—1 -1, Pe—14-1);
se busca la distribucién . Esto se logra mediante una iteracién del filtro de Kalman, la
cual se divide en dos etapas; una de prediccion, que usa la dindmica para obtener xj414, ¥
una de andlisis, que incorpora y; para obtener zy .

La propiedad 1.1, cuya demostracién puede leerse en [48] y que ocupa el Teorema de
Bayes, serd 1til a la hora de hacer los célculos.

Proposiciéon 1.1 Sean XY vectores aleatorios conjuntamente gaussianos, ie. tal que

2o () one (). (3 2).

(XY =) ~ N (24 2035, (4 = 9), Baw — By Xy Do) -

Entonces

1. En el paso de prediccion se hace una suposicion a priori de dénde estard el estado real
en la proxima iteracién a partir de la dinamica y de la estimaciéon actual, sin utilizar
la observacién y,. Usando que @151 ~ N(@k—14-1, Pe—1x-1), y la ecuacién 1.9, no
es dificil ver que xy 1 ~ N (&g -1, Prg-1), con

Tpk—1 = Fr1Tp—1k—1

(1.11)
Pip1=Fp 1 Pe 11 F |+ GLQLGE.

2. En el paso de analisis, se incorpora la observacién gy, para obtener una estimacion
a postertori. Para esto basta con usar la proposicién 1.1, calculando la distribucién
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conjunta de x; e y, dado y;.x, para obtener la expresion 1.12. La propiedad 1.1 nos
permite decir que g ~ N (Zgk, Prx), con Ty v Prx definidos en las ecuaciones 1.13.

Tk T p—1 Py P quT
o~ N " , ’ ’ k , 1.12
(yk) YLk ((Hkxk,kl) (Hkpk,kl HPy 1 H] + Ry ( )
Ky = Py 1 H) (HyPpp1 H] + Ry)™
g = Tpg—1 + Ki(yp — HipZg g—1) (1.13)

Py =Py — KpHpPyj—1.

Estos dos pasos de prediccion y analisis entregan una regla que permite iterar; basta con
definir la condicién inicial como %o 1 := xg, Fo,—1 := Fy. El Teorema 1.2, cuya demostracion
esta en [48], asegura que los valores Zy j son estimadores de minima varianza para xy .

Teorema 1.2 Sean X,Y wectores aleatorios conjuntamente gaussianos. Sea también T =
E(X|Y =y). Entonces & es un estimador de minima varianza, es decir, satisface

E(|X - 2|*]Y =y) SE(|X - 2|*|Y =y) V=2

Filtro de Kalman Lineal Discreto

Para el caso lineal discreto como el presentado por las ecuaciones 1.14, el filtro de
Kalman se define como 1.15, donde %o _1 := zg y Fy—1 := Fy. Los valores 2, son
estimadores de minima varianza de xy .

Tpe1 = Myxy + Frwy (1.14)
yr = Hyxp + vg. '

Tph—1 = Fr1Zr—14-1

Popo1=Fe 1P FY 4+ GriQr Gl
Ky = Pk,kle];r(HkPk,kle];r + Ry,) ™! (1.15)
T = Thp—1 + Ki(yp — HipZp 1)
Per = Prr1 — KpeHpPrg1.

1.2.2. Filtro de Kalman Extendido (EKF)

El filtro de Kalman Extendido permite trabajar con sistemas no lineales. Se trabaja
ahora con un modelo como el dado por las ecuaciones 1.16, donde las funciones fx, gx, hx son
posiblemente no lineales.

Tri1 = fro(Tr, te) + ge(Tr, tr)wi

1.16
Y = h(l‘k,tk> + V. ( )
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Usando la notacién de las ecuaciones 1.17, es posible definir el filtro de Kalman Extendido
como en 1.18. A diferencia del caso lineal, este ya no es 6ptimo.

Fk — 8fk<l’,t) Hk — ahk(l'7t)

ax $:ik,k al’ CC:i'k,k
t=ty, t=ty

G, = gr(Tr ks th)- (1.17)

Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Para el caso lineal discreto como el presentado por las ecuaciones 1.16, el filtro de
Kalman Extendido se define como 1.18, donde &y _; :== 20y Fo—1 := F.

-1 = fo—1(Th—1k—1, te—1)

Py -1 = kalpkfl,klekT_l + kaleqG;_l
K = Pk,klekT(HkPk,kle];r + Rk)fl (1.18)
Tk = Thn—1 + Ki(yp — hi(Zi g1, tr))
Pry = Pyr—1 — KiHp P 1.

1.2.3. Estimacion de parametros: estado aumentado

Hasta ahora hemos trabajado con el supuesto de que las tinicas cantidades desconocidas
eran los vectores xj. Sin embargo, la mayoria de las veces tendremos ademas parametros
desconocidos p, los cuales también necesitan ser estimados. Este apartado esta basado en la
seccién 13.4 de [49].

Se tiene un sistema donde las matrices dependen de forma no lineal de cierto parametro
desconocido p, como se ve en las ecuaciones 1.19.

Trpy1 = Fip(p)(2r) + Gr(p)wi

1.19
Yr = Hyxp + vg. ( )

Por simplicidad no se agregd dependencia de p a las mediciones, pero es un caso que puede
extenderse de manera sencilla a partir de este. Para estimar p se define un estado aumentado
z' como en 1.20. Bajo el supuesto de que p es constante, se usa la dindmica py+1 = pr + Wpn.
El ruido w,y, artificial permitira al filtro cambiar su estimacién de p;. Finalmente, el sistema
aumentado esta dado por las ecuaciones 1.21.

) = {x’“} . (1.20)



Zh) :{ k(D §:++wik(pk) }
= f (2}, wy, wip) (1.21)
= [Hp 0] { } + V.

f (@}, wg, wyp) es una funcién no lineal en el estado aumentado z}, por lo que se puede
estimar z), a partir de algtn filtro no lineal como EKF.

1.2.4. Suavizado: RTS smoother

Recordamos que 2, corresponde a la estimaciéon de zj, utilizando las observaciones hasta
tiempo [, que son denotadas y|,,. Hasta ahora sélo se ha abordado el proceso de filtraje, por
lo que solo se ha calculado %y 1, 0 Zj ;—1; la estimacion del estado zj, solo usa las observaciones
hasta el estado k, y|,.,, o hasta el estado k—1, y|,.,_,. En ciertas situaciones, sin embargo, es
interesante mejorar una estimacion incorporando observaciones obtenidas posteriormente, o
de manera mas técnica, calcular &y py1, Tk k42, T k+3, - - .- Bl proceso de obtener estas estima-
ciones usando datos de tiempos posteriores es llamado smoothing o suavizado. El nombre se
debe a que, al tener mas informacion disponible, es posible generar estimaciones con menos
ruido, mas “suaves”.

Hay tres escenarios comunes donde surge esta necesidad. El primero de ellos es el suavizado
de punto fijo, donde se busca estimar un estado en un tiempo fijo, digamos j, y el niimero
de observaciones disponibles aumenta continuamente. Un ejemplo de esto podria ser. En
este caso se intenta estimar & j11, 42, £jj+3, - - .- Un segundo escenario es el suavizado con
retardo fijo. En este caso, para cada estado k se tienen N observaciones posteriores, donde
N es un numero fijo. Se intenta estimar ;4 n para k =1,2,.. ..

El dltimo escenario es el que serd utilizado en este trabajo, el suavizado con intervalo
fijo. En este caso, se cuenta con un intervalo de A mediciones y|,.,,, y se busca la me-
jor estimacién posible de todos los estados hasta tiempo M, es decir, se quiere estimar

To,M»T1,M> T2 My« TM,M-

El suavizado de intervalo fijo suele realizarse en dos pasadas: la primera permite obtener
estimaciones usando los datos pasados, y la segunda suaviza los resultados. Una de las formas
mas comunas es la de Rauch, Tung y Striebel [50], conocida como RTS smoother. Més detalles
en el capitulo 9, Optimal Smoothing, de [49]. Para el sistema dado por 1.22, el RTS smoother
hace una pasada “hacia adelante” o forward mediante las ecuacionesl.24 y luego una “hacia
atras” o backward usando 1.26.

Ty = P 1o + wp—y
yr = Hyzy, + vg

wy, ~ N(0,Qy)

vy ~ N (0, Ry).

(1.22)
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1. Inicializar el filtro forward.

T o = E(xo)

Py = E [(w0 — &10)(z0 — #50) "] - (1.23)

2. Para k = 1,...,N (donde N es el tiempo final), ejecutar el filtro forward, que es
simplemente el filtro de Kalman estandar.

P = Fea Py By + Qi
Ky, = Py Hy (HyPpHy + Ry) ™'
j:;k = kali’}r,kq
Bh = 3+ Kpp (ye — Hydpy) (1.24)
Pho= (I = KpHy)Pp (I — KpeHi) ' + KRy K
= [(P;) "+ H R H,]
= (I — K+ Hy) Py

3. Inicializar el RTS smooter

5 ot
k=N (1.25)
P, = PJTN
4. Para k=N —1,...,1,0 ejecutar las ecuaciones del RT'S smoother
- _(p~ !
Flk+1 = ( f,k+1)
Kp=PALF/ T (1.26)

Py = P;_N - Kk(PﬁkH - Pk:+1)K/;r

A . /\+ A A —
Ty =1y, + Ky (&1 — :Ef’k_,’_l).

1.2.5. Restricciones: observaciones (casi) perfectas

El survey [51] presenta varias alternativas para tratar con restricciones. La idea de la
técnica de observaciones (casi) perfectas es la siguiente: en un sistema de la forma z;, =
fr(x) 4wy, observado mediante una ecuacion yr = Hxp+vy, se busca imponer una restriccion
|Dx—d| < e. Esto se consigue ampliando la matriz de observaciones como muestra la ecuacién
1.27. Si se busca una restriccion fuerte con € = 0, la técnica es llamada “observaciones
perfectas”, y si se busca una restriccion suave con € > 0, recibe el nombre de “observaciones

casi perfectas”.
H
[yj] = {D] Ty, + [Ug’“] . (1.27)



1.3. Antecedentes: El caso del COVID-19

El COVID-19 se transmite por microgotas emitidas al respirar, hablar, toser o estornudar,
o por contacto estrecho [2][3]. Se ha intentado mitigar mediante diferentes medidas [4][5], que
incluyen varias formas de distanciamiento social como reducciones de movilidad voluntarias,
cuarentenas totales o parciales, teletrabajo, distancias minimas entre personas, etc. Se han
fomentado ademas distintas medidas de higiene como el uso de mascarillas, lavado frecuente
de manos, ventilacion de espacios, entre otras.

Con respecto a las medidas farmacéuticas, durante 2020 se estudiaron y desarrollaron
varios intentos de vacunas, utilizando conocimientos adquiridos en la lucha contra virus como
SARS-CoV y MERS-CoV. En 2021 se comenzo la vacunacion masiva y hacia marzo de 2022,
mas de la mitad de la poblacion mundial ha recibido al menos una dosis, con paises como
China y Singapur teniendo mas de 85 % de su poblacién vacunada segin datos publicados
en Our World in Data [6].

Con respecto a caracteristicas particulares de la enfermedad, se conoce de la existencia
de casos sin sintomas o con sintomas leves y que también transmiten el virus, especialmente
si no son reportados [52][53][54]. Su tiempo de incubacién ha sido estimado en poco més de 5
dfas (5.1 dias, Intervalo de Confianza del 95 % de 4.5 a 5.8 dias segun [55]; 5.2 dias, IC 95 %
de 4.1 a 7.0 dias segun [56]).

El impacto de la enfermedad ha sido heterogéneo entre la poblacién. Se sabe que la edad
es un factor a considerar; la susceptibilidad a la infeccién y la probabilidad de desarrollar
sintomas luego del contagio aumentan con la edad [7]. Similarmente, tanto el porcentaje de
infectados cuya gravedad requiere hospitalizacion como el porcentaje que termina falleciendo
es mas alto entre los adultos mayores [8]. El nivel socioeconémico tampoco puede ser ignorado;
el menor acceso a la salud [9], sumado al desempleo y la existencia de enfermedades crénicas
previas [10] son un agravante que hace mds vulnerables a los niveles socioecondémicos més
pobres.

Los datos de movilidad han sido utilizados ampliamente para modelar el avance de la
enfermedad [11][12][13]; en la mayoria de los paises la movilidad explica una parte importante
de la variaciones en la transmisibilidad [14]. El articulo [15] nota como las diferencias en
movilidad explican las diferencias en transmisién en diferentes grupos econémicos, notando
que ademas las clases de menor nivel socioeconémico se enfrentan a ambientes més riesgosos.

1.3.1. El brote de COVID-19 en Santiago de Chile

La Regién Metropolitana (RM) contiene a la ciudad de Santiago, la capital de Chile y
su centro administrativo. Esta formada por 52 comunas, las cuales varian significativamente
en términos socioecondmicos. Su poblacién es de unos 7.3 millones de personas, un 40 %
aproximadamente de la poblacién del pais.

Las primeras medidas tomadas por el Gobierno de Chile para enfrentar la pandemia se
centraron en fortalecer la capacidad hospitalaria: aumento en la cantidad de camas UCI, in-
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tegracién de los sistemas de salud ptblico y privado, fortalecimiento de la capacidad de testeo
y trazabilidad, preparacion de residencias sanitarias, importacion de material y equipamiento
sanitario.

Se implementaron ademés [57] medidas de distanciamiento social como la prohibicién
de eventos de gran concurrencia y el cierre de instituciones educativas. Se llevaron a cabo
cuarentenas localizadas, hasta entrar en cuarentena total a mediados de mayo de 2020. En
julio, una vez superado el primer peak de casos, se comienza a aplicar el Plan Paso a Paso,
una estrategia de desconfinamiento gradual que sigue operando con modificaciones hasta la
fecha.

Ya a fines de mayo de 2020, [31] habia hecho notar ”la dificultad de implementar cua-
rentenas obligatorias en comunas de menores recursos, donde la gente vive al dia y genera
sus ingresos con su trabajo diario”, sugiriendo ”que al aplicar las cuarentenas en comunas de
menores niveles socioeconémicos, el gobierno las complemente con herramientas que apoyen
a sus habitantes y provea de recursos para cubrir necesidades urgentes”. Algunas medidas
tomadas en esta direccion fueron la entrega de bonos e ingresos suplementarios, beneficios
para el pago de servicios basicos, canastas de alimentos, etc.

Sin embargo, en [33] se muestra que, si bien las cuarentenas fueron efectivas en las comunas
de mayores ingresos, no parecen tener un efecto significativo en las comunas de menores
ingresos. Atribuye esto en parte a las diferencias en el cumplimiento de las medidas en
términos de movilidad, asi como a las diferentes capacidades de testeo. Estos resultados son
similares a los obtenidos en [34]. En [32] se explora atin mas este tépico, encontrando ademés
una fuerte correlacién entre el nivel socioeconémico y la mortalidad, que afecta atin méas a
los menores de 40 anos.

El 3 de febrero de 2021 comienza el proceso de vacunacién masiva de la poblacién [58],
el cual se realiza en su mayor parte con las vacunas Sinovac, Pfizer-BioNTech y Oxford-
AstraZeneca. Hacia marzo de 2022 se esta aplicando la cuarta dosis de refuerzo; Chile se
encuentra entre los pafses con mayor porcentaje de personas vacunadas, rondando el 90 % de
la poblacién inoculada con dos dosis, similar a paises como Canadé y Singapur [6].

El Ministerio de Salud ha liberado varios conjuntos de datos, que incluyen series de tiempo
de casos confirmados, UCI, fallecidos, varias de ellas agregadas por edad o comuna. Estan
disponibles en el GitHub del Ministerio de Ciencia [35].
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Capitulo 2

Metodologia

Una vez presentadas las bases tedricas necesarias para entender el trabajo, este capitulo
describe los procedimientos llevados a cabo para cumplir los objetivos. Recordamos que el
objetivo principal del trabajo es estimar el factor sanitario de distintas clases sociales, por
medio del framework lagrangiano de clases y ambientes de [18]. Para esto, en primer lugar, se
necesita definir una metodologia que permita estimar el factor sanitario, y en segundo lugar,
se debe implementar y evaluar la metodologia, aplicdndola al caso de estudio: la pandemia
de COVID-19 en Santiago.

El trabajo realizado se divide en varias etapas. En primer lugar, es necesario explorar las
distintas fuentes de datos disponibles, tanto de movilidad y viajes como las series de tiempo
epidemioldgicas, como cantidad de casos registrados, fallecidos, etc. Esto se reporta en la
seccién 2.1. Esto permite decidir el modelo especifico a utilizar, lo que incluye la elecciéon de
compartimientos a utilizar (susceptibles, expuestos, infectados, etc), pardmetros, ademds de
las clases y ambientes. Todo esto debe considerar las caracteristicas del COVID-19 y también
los datos disponibles. Todo esto se hace en la seccion 2.2.

Una vez decididas las clases y ambientes, es necesario estimar una matriz de tiempos
de residencia que diga cuanto tiempo pasa cada clase en cada ambiente. Se desea que esta
matriz sea variable en el tiempo, de forma que incorpore cambios causados por las medidas
de mitigacion como cuarentenas, teletrabajo, etc. Esto se presenta en la seccién 2.3.

Todo lo anterior ya permite correr un modelo de la ciudad de Santiago, definiendo factores
sanitarios sintéticos y obtener simulaciones. Se busca ahora estimar el factor sanitario a partir
de observaciones del modelo. Para esto se utiliza Filtro de Kalman, y es necesario elegir e
implementar una de sus muchas variantes (extendido, unscented, filtro por ensambles, etc),
y elegir como usar el filtro para hacer estimaciéon de pardmetros (estado aumentado, filtro
de Kalman con miiltiples modelos, etc). Posteriormente se estiman los factores sanitarios
para cada una de las clases elegidas, ajustando el modelo a los datos reales de la ciudad de
Santiago. Para esto es necesario definir qué variables del modelo observar, que datos utilizar
como observacion y como ajustar los parametros especificos del filtro. Todo esto se encuentra
en la seccion 2.4.

Finalmente, se utiliza la matriz de tiempos de residencia y los factores sanitarios obtenidos
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para generar varios casos hipotéticos; distintas variaciones en cuarentenas, diferentes niveles
de cuidado. Esto entrega varios desarrollos hipotéticos de la pandemia, y se usara para evaluar
el modelo. Los casos a utilizar se exponen en la seccién 2.5.

2.1. Datos disponibles

Esta seccién describe las distintas fuentes de datos consideradas en el estudio. Los datos
de interés pueden ser clasificados en tres categorias. En primer lugar, se busca caracterizar
a la poblacion de la Region Metropolitana, en términos etarios y socioeconémicos. Esto se
logra mediante el Censo 2017 y el Indice de Prioridad Social 2019, en las subsecciones 2.1.1
y 2.1.2 respectivamente.

En segundo lugar, se quiere conocer el comportamiento de la poblacion, especificamente
su uso del tiempo. Para esto se hace uso de la relacion entre viajes y tiempos de actividad;
existen modelos [22][23] de prediccién de demanda de viajes que utilizan un enfoque basado
en actividades, y [24] obtiene tiempos de actividad a partir del registro de viajes de En-
cuestas Origen-Destino. En esa direccién, se considera la Encuesta Origen Destino Santiago
2012, descrita en la subseccion 2.1.3, ya que es una fuente bastante rica; provee informacién
muy granular de personas, viajes y sus propositos. Datos mas actualizados que capturan
las variaciones debido a la pandemia son los Informes de Movilidad Local sobre COVID-19,
presentados en la subseccion 2.1.4, y el Uso de infraestructura de telecomunicaciones, en la
subseccién 2.1.5.

Finalmente, se requieren datos para entender el avance de la pandemia en la Regién
Metropolitana. Datos-COVID19, un repositorio [35] mantenido por la Mesa de Datos del
Ministerio de Ciencia, Tecnologia, Conocimiento e Innovacién, contiene distintas series de
tiempo de casos confirmados, hospitalizados, fallecidos, vacunados en el pais, con distintos
niveles de agregacién. Se comenta en méas detalle en la subseccién 2.1.6.

2.1.1. Censo 2017

El Censo de Poblacién y Vivienda 2017 fue un proceso liderado por el Instituto Nacional
de Estadistica (INE), y permitié contar y caracterizar a 17.574.003 personas y 6.499.355
viviendas en todo el territorio nacional.

Para el levantamiento del Censo del ano 2017 y la desagregaciéon de los datos censales
se utiliza en primer lugar la Divisiéon Politica Administrativa del pais; regiones y comunas.
Luego, el territorio de cada comuna se divide en distritos censales, los que pueden ser urbanos,
rurales o mixtos. A su vez, en el area urbana se reconocen zonas censales, las que estan
compuestas de manzanas, y en el area rural, localidades.

El Censo esta disponible en http://www.censo2017.cl/. Los datos de interés son la
poblacién de la Regién Metropolitana, desagregada por zona censal o comuna, sexo y edad.
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2.1.2. Indice de prioridad social (IPS) 2019

La Secretaria Regional Ministerial de Desarrollo Social y Familia de la Regiéon Metropoli-
tana de Santiago propone en [1] una metodologia que permite comparar las comunas respecto
de sus niveles de desarrollo socioeconémico. El Indice de Prioridad Social (IPS) es un indi-
cador compuesto que contempla ingresos, educacién y salud. Se trata de un indice sintético
cuyo valor numérico permite dimensionar el nivel de vida alcanzado por la poblacion de una
comuna, relativo al de las demas.

Cada comuna de la Regién Metropolitana tiene un IPS asociado, el cual toma valores
de 0 a 100, siendo 100 la prioridad méaxima o mayor vulnerabilidad, y 0 sin prioridad. Las
comunas pueden ser clasificadas de acuerdo a su IPS; [1] ofrece una clasificaciéon en cinco
categorias de prioridad social:

Alta: incluye comunas como La Pintana y Cerro Navia.

Media Alta: comunas como San Bernardo y El Bosque.

Media Baja: Quinta Normal y La Granja.

e Baja: como Santiago y San Miguel.

Sin Prioridad: como Las Condes y Providencia.

2.1.3. Encuesta Origen-Destino Santiago 2012

Las Encuestas de Movilidad constituyen la principal fuente de informacién utilizada en
todo proceso de planificacion de los sistemas de transporte. Estas entregan antecedentes rele-
vantes sobre los patrones de movilidad de una determinada ciudad y proporcionan los datos
requeridos para la calibracion de los modelos de anélisis de transporte. Estas encuestas son
realizadas por el Programa de Vialidad y Transporte Urbano SECTRA, de la Subsecretaria
de Transportes del Ministerio de Transportes y Telecomunicaciones (MTT) y se realizan cada
diez anos en las ciudades mas grandes del pais. La encuesta més reciente de la ciudad de
Santiago disponible al momento de realizar el trabajo es la Encuesta Origen-Destino (EOD)
Santiago 2012 [59]; en enero de 2021 se discutia [60] una metodologia basada en Big Data
para la nueva version de la EOD, pero los resultados no han sido publicados aun. Los datos,
por tanto, pueden estar desactualizados.

La EOD Santiago 2012 recopilé informacion de los residentes de 18.000 hogares de San-
tiago, seleccionados aleatoriamente, durante el periodo comprendido entre julio de 2012 y
noviembre de 2013. Su objetivo fue conocer las caracteristicas de los viajes que se realizan
en la ciudad y de quienes los efecttian. La encuesta se realizé mediante entrevista personal y
los datos fueron recolectados en dias habiles y fines de semana, tanto en temporada normal
como estival. En total se encuestaron alrededor de 60.000 personas.

Como resultado, se cuenta con una base de datos con informacién de cada hogar, de las
personas encuestadas y de los viajes realizados. Para cada hogar se cuenta con la fecha y
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temporada en que se realizé la encuesta, la ubicacién geografica, numero de personas que
lo habitan e ingresos. De cada persona se conoce el hogar al que pertenece y la relacion
que tiene con el resto de moradores, sexo, edad, ocupacion y tramo de ingresos. De cada
viaje se conoce la persona que lo realizd, la zona censal de origen y destino, la hora de
inicio y fin del viaje, los medios de transporte usados y el propésito del viaje. Se conocen
todos los viajes realizados por cada persona. Estos datos se encuentran disponibles en http:
//www.sectra.gob.cl/encuestas_movilidad/encuestas_movilidad.htm.

2.1.4. Informes de Movilidad Local sobre COVID-19

Son reportados por Google a partir de datos anonimizados que usan en servicios como
Google Maps. Pretenden proporcionar informacion a las autoridades sanitarias de los cambios
en la movilidad como consecuencia de las distintas politicas de contencién del COVID-19. Las
series de tiempo se encuentran clasificadas en varias categorias: tiendas y ocio, supermercados
y farmacias, parques, estaciones de transporte, lugares de trabajo y zonas residenciales. Los
datos pueden verse en la figura 2.1, y se encuentran disponibles en https://www.google.
com/covid19/mobility/index.html?hl=es.

recreacion
compras
parques
transporte
trabajo
hogar

25

2020-03-01 2020-05-01 2020-07-01 2020-09-01

Figura 2.1: Variacién en la movilidad agregada por actividad en la Regiéon Metropolitana y
media moévil de 7 dias. Fuente: Elaboracién propia con datos de Google.

2.1.5. Uso de infraestructura de telecomunicaciones

El Instituto Sistemas Complejos de Ingenieria (ISCI), que agrupa a un conjunto de in-
vestigadores de varias universidades de Chile con el objeto de generar trabajo cientifico y
desarrollar soluciones para problemas complejos de ingenieria, en conjunto con Entel Ocean,
la Unidad Digital de Entel, compania de tecnologia y telecomunicaciones, recopilaron infor-
macién acerca del uso de infraestructura de telecomunicaciones.
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Los datos se encuentran agrupados a nivel de zona censal. La informacion disponible
les permitié deducir la zona hogar, en donde las personas se encuentran frecuentemente en
horarios no laborales. Para cada dia laboral (lunes a viernes), determinaron el flujo desde
cada zona hogar a otras zonas, durante horarios de trabajo. Estos flujos pueden ser dentro
de la misma comuna o a otras comunas, y fueron considerados un proxy de la movilidad en
Santiago.

Las dos primeras semanas de marzo del 2020, antes de la declaracion de la fase 2 de
pandemia por COVID-19 en Chile, fueron consideradas como semanas “base”, siendo una
aproximacién para la movilidad usual de cada zona [31]. Los cambios en movilidad por zona
con respecto a esa movilidad base fueron reportados para cada semana, y se encuentran
disponibles en el repositorio de la Mesa de Datos del Ministerio de Ciencia, Tecnologia,
Conocimiento e Innovacién [35]. También pueden verse en el Visor Movilidad en https:
//covidanalytics.isci.cl/movilidad/visor-movilidad/, como en la figura 2.2.

La versién completa de estos datos, que contiene informacién tanto del origen como del
destino de los transeuntes, fue analizada en [61]. La versién publica de estos datos, sin em-
bargo, solo contiene la movilidad de entrada y salida de cada zona censal/comuna; es posible
saber cuanta gente sale y entra a una zona censal o comuna pero no hacia dénde va.

Plan Paso a Paso Comunas
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Inicio Medidas Pandemia

5% —

(o] i [o] Total Santiago Transicién Preparacién Apertura Inicial Transicién Preparacion Cuarentena
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* Datos hasta el 28 de Mayo de 2021

Figura 2.2: Variacion en la movilidad de seis comunas de la Regién Metropolitana. Fuente:
ISCI Covid Analytics.
2.1.6. Datos-COVID19

La Mesa de Datos COVID-19 liderada por el Ministerio de Ciencia, Tecnologia, Conoci-
miento e Innovacién busca proveer de informacién del pais durante la pandemia, con el fin de
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promover el uso de datos para investigacion cientifica, clinica y para soluciones innovadoras.
Dispone de datos documentados del Ministerio de Salud (MINSAL) y de otras fuentes [35].

Fallecidos a nivel nacional

Cantidad total de casos fallecidos acumulados

~O- Chile
40.000

30.000

20.000

10.000

e

22/03/2020 02/07/2020 04/12/2020 08/05/2021 10/10/2021 14/12/2021
Fecha

- —

Figura 2.3: Total de casos fallecidos por COVID-19 acumulados a nivel nacional. Fuente:
Centro de Modelamiento Mateméatico con Datos-COVID19.

Cobertura Vacunacion a nivel regional

Cobertura de vacunacién Covid-19, con respecto a la poblacién total
Use el boton ‘Otras regiones’ en la barra superior para cambiar la(s) regién(es) a visualizar

O~ Metropolitana - Esquema Completo —4— Metropolitana - Esquema Parcial () Cuarentenas

24/12/2020 04/03/2021 13/05/2021 22/07/2021 30/09/2021 29/11/2021
Fecha

g [ E S—

Figura 2.4: Porcentaje de cobertura vacunacién COVID-19 en la Regién Metropolitana. Fuen-
te: Centro de Modelamiento Mateméatico con Datos-COVID19.

La informacién esta organizada en distintos Data Products. Existen series de tiempo
de casos confirmados, hospitalizados, UCI, conectados a ventilacién mecénica, fallecidos,
cantidad de exdmenes PCR realizados, nacimientos y fallecimientos, cuarentenas, etc. Estos
datos son utilizados, por ejemplo, en el visualizador del Centro de Modelamiento Matematico
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disponible en https://covid-19vis.cmm.uchile.cl/geo. Algunos ejemplos de estos datos
son las figuras 2.3 y 2.4.

2.2. Decisiones especificas acerca del modelo

En esta seccién se tomardn decisiones especificas concernientes a la aplicaciéon de la me-
todologia al caso de estudio. Esto permite decidir el modelo especifico a utilizar, lo que
incluye la eleccién de compartimientos a utilizar (susceptibles, expuestos, infectados, etc),
parametros, ademas de las clases y ambientes. Todo esto debe considerar las caracteristicas
del COVID-19 y también los datos disponibles.

Ya se ha expuesto previamente en 1.1.3 el modelo de dispersion virtual presentado por
[17], el cual permite trabajar simultdneamente con clases y ambientes. Ahora se discute las
particularidades del modelo a usar en este caso especifico. Es necesario definir los comparti-

mientos y parametros especificos a usar, considerando la enfermedad a modelar, en este caso
el COVID-19.

Dependiendo del aspecto de interés, distintos compartimentos han sido usados para mode-
lar el COVID-19. Los modelos revisados por la revisién [62] utilizan los clasicos Susceptibles,
Infectados, Recuperados, en combinacién con Expuestos, Hospitalizados y/o Fallecidos. La
existencia de casos asintomaticos que portan el virus y pueden contagiarlo pero no presentan
sintomas (o presentan sintomas muy leves) es considerado en algunos modelos. Algunos con-
sideran compartimientos En Cuarentena y el desarrollo de vacunas da lugar a modelos con
compartimientos de Vacunados.

Como se exponia inicialmente, se buscaba un modelo epidemiolégico que considere un
riesgo en tres factores: amenaza, exposicion y vulnerabilidad. Suponiendo que hay varias
clases ¢ € 1...n y ambientes j € 1...m, la idea propuesta de amenaza era de la forma
B;1;/N;, que incluia la fraccién de infectados en un lugar y un factor §; dependiente de las
caracteristicas del lugar. Se consideraban ademaés valores p;;, que representaban la fraccion
de tiempo que la clase ¢ pasaba en el ambiente j, y un factor sanitario o; dependiente de la
clase i y relacionado a las medidas de cuidado personal y la susceptibilidad al contagio. Al
combinar lo anterior se obtenia la expresién 2.1, que da una idea de la tasa de contagios de
la clase ¢ buscada.

@ Zﬂjpz‘jﬁjj- (2.1)
j=1

Para hacer de esta idea algo concreto, se vuelve al apartado 1.1.3, donde se hablé del
modelo de clases y ambientes propuesto por [17][18]. Como antes, se separa a la poblacién
en n clases, las cuales interactian en m ambientes o areas de riesgo. N;(t),i = 1,...,n
corresponde a la poblacién de la clase 7. Se supone que la poblacién de la clase 7 pasa una
proporcién p;; € [0,1] de su tiempo en el ambiente j, con 27:1 pij = 1 para cada i. Para
casos extremos, por ejemplo, podria darse que p;; = 0, es decir, la clase ¢ no gasta nada de
su tiempo en el ambiente j, mientras que p;; = 1 significa que la clase 7 pasa todo su tiempo
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en el ambiente j. La matriz P = {p;;}i=1. n,;..m €s llamada matriz de tiempos de residencia.
Esta matriz sera estimada a partir de los datos disponibles. Mas atn, se busca una matriz
que sea variable en tiempo, de tal forma que refleje los cambios en el comportamiento de la
poblacién a lo largo de la pandemia.

Se decide trabajar con el ampliamente utilizado modelo SEIR; ya ha sido utilizado para
estudiar el impacto de las cuarentenas y reducciones de movilidad y viajes [11][13], demés
del uso de mascarillas [63], por lo que parece una eleccién razonable. Las ecuaciones del
modelo elegido son 2.2. Se decidié despreciar los efectos demograficos de los nacimientos y
fallecimientos naturales de la poblacion. Eso se traduce en tasas de natalidad y mortalidad
b;,d; iguales a 0. Esto debido a que no se trabajara a largo plazo, solo con un intervalo de
tiempo de poco mas de un ano.

La matriz de tiempos de residencia P(t) = {p;;(t)}:; serd una variable en el tiempo, la
forma de estimarla se expondra en la seccién 2.3. Esto se hard de antemano, antes de correr
el modelo, por lo que se considera conocida. Se usard la informacién conocida acerca del
COVID-19 para los valores vg;,vr; v los riesgos especificos de cada ambiente 3; se elegirdn
de antemano usando valores plausibles. La estimacién del factor sanitario «;(t) se presentara
en 2.4.

SI(t) = — (7, 1)

Ei(t) = \(Z,1)S:(t) — veils(t)

I(t) = veis(t) — vuli(t)

RI(t) = 71 (22)

M(E, 1) = ai(t) Y Biwis(8)Si(t) (g: 1155(%)1@) '

j=1

Con respecto a los compartimientos elegidos, se decidié no utilizar uno de Fallecidos. Aho-
ra bien, [32] menciona que al trabajar con niveles socioeconémicos, la cantidad de fallecidos
es mas confiable que la de casos infectados detectados debido a problemas de trazabilidad en
las comunas de menores recursos, especialmente al inicio de la pandemia. El problema es que
la tasa de fallecimiento o la fracciéon de infectados que fallecen, al igual que el factor sanita-
rio, es probablemente variable en tiempo, dependiente de las distintas politicas usadas para
enfrentar la pandemia y ademas del nivel socioeconémico. Ante la sospecha de que intentar
estimar dos parametros con estas caracteristicas simultaneamente fuera problemaético, se de-
cidi6 utilizar un modelo més sencillo que solo considera el contagio y no la muerte. También
por simplicidad no fue considerada la vacunacion, sin embargo, se espera que sus efectos se
reflejen directamente en el factor sanitario, al hacer a los vacunados menos vulnerables a una
posible infeccién.

2.3. Matriz de tiempos de residencia

En la seccion anterior se planted el modelo multiclase multiambiente a utilizar. La prin-
cipal diferencia con respecto a otros modelos multiclase esta en la forma en que se calculaba
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la tasa de contagio; las n clases interactiian en m ambientes virtuales. Esta interaccién esta
codificada por medio de la matriz de tiempos de residencia P = {p;  }ic1. nje1..m, donde la
entrada p;; corresponde a la fraccion del dia que la clase ¢ pasa en el ambiente j.

El objetivo de este apartado es elegir las clases y ambientes a utilizar para estudiar el caso
de Santiago, y estimar la matriz P de tiempos de residencia asociada. Es importante notar
que se desea que esta matriz sea variable en el tiempo, puesto que las diferentes medidas de
mitigacién como cierre de instituciones educativas, cuarentenas, etc. implementadas por el
gobierno de Chile han cambiado significativamente el modo de vida en la ciudad.

Se comienza eligiendo las clases y ambientes a utilizar, en la subseccion 2.3.1. Posterior-
mente, en 2.3.2, se describira la metodologia para la obtenciéon de una matriz de tiempos de
residencia P° correspondiente a la ciudad de Santiago en condiciones normales. Finalmente,
en 2.3.3, se describird la metodologia para modificar esta matriz, con el fin de reflejar las
variaciones en el comportamiento de la poblacién a lo largo del desarrollo de la pandemia, lo
que da lugar a la matriz P(t) definitiva. Esta idea de estimar una matriz de comportamiento
normal para luego modificarla ha sido desarrollada también por [11].

2.3.1. Eleccién de clases y ambientes

El impacto de la enfermedad ha sido heterogéneo entre la poblacion. Se sabe que la edad
es un factor a considerar; la susceptibilidad a la infeccion y la probabilidad de desarrollar
sintomas luego del contagio aumentan con la edad [7]. Similarmente, tanto el porcentaje de
infectados cuya gravedad requiere hospitalizacién como el porcentaje que termina falleciendo
es mas alto entre los adultos mayores [8]. El nivel socioeconémico tampoco puede ser ignorado;
el menor acceso a la salud [9], sumado al desempleo y la mayor presencia de enfermedades
crénicas previas [10] son un agravante que hace més vulnerables a los niveles socioeconémicos
mas pobres.

Hay varios criterios a considerar a la hora de elegir las clases y los ambientes. En primer
lugar, es ampliamente conocido [7][8] que la edad es un factor importante en el efecto de la
enfermedad en una persona; el COVID-19 afecta con maés intensidad a los adultos mayores.
Varios estudios [9][10][15][32][33] han mostrado que la pandemia ha afectado més fuertemente
a los niveles socioecondémicos o comunas mas pobres y lo asocian, entre otras cosas, a la
dificultad de ellos de acatar las cuarentenas, junto con menor trazabilidad y peor acceso a
cuidados de la salud. Puesto que la Encuesta Origen Destino muestra diferencias en el uso del
tiempo entre hombres y mujeres [64], el sexo podria ser una variable a considerar también.

Los datos disponibles considerados en 2.1 han de ser considerados también. La Encuesta
Origen Destino, por un lado, posee datos muy granulares; es posible conocer para cada
individuo su sexo, zona censal y comuna donde reside, edad e ingreso familiar. Mas aun, los
distintos propositos de los viajes realizados (regreso al hogar, al trabajo, escuela, compras,
transporte publico, bicicleta, entre otros) entregan varios ambientes donde ese individuo pasa
su tiempo.

Por otro lado, las demas fuentes de datos no poseen tanta informacién. El Uso de infraes-
tructura de telecomunicaciones permite conocer cémo ha cambiado la movilidad de entrada o
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salida a cada zona censal /comuna, pero no distingue entre las actividades que realizan las per-
sonas mientras se mueven por la ciudad. Los Informes de Movilidad Local sobre COVID-19 de
Google permiten distinguir distintas actividades, pero no permiten separar por comuna. Las
series de tiempos de Datos-COVID19 presentan dificultades similares. Estan desagregadas
por edad, sexo o comuna, pero no por los tres criterios simultdneamente.

Puesto que se desea considerar el efecto de las cuarentenas en el uso del tiempo de las
personas a lo largo de la pandemia, sabiendo la importancia que juega en las diferencias
entre las distintas comunas, se decide usar los datos de movilidad vistos en la seccion 2.1.5.
Se decide desechar la informacién de los distintos ambientes; solo se sabe que hay més o menos
movilidad fuera del hogar, pero no se sabe exactamente en qué actividad. El trabajo realizado
considera, por tanto, solo m = 2 ambientes: hogar y exterior. Es interesante mencionar que
el modelo del Imperial College [65] considera que del total de contagios, aproximadamente
1/3 ocurren en el hogar, 1/3 en el trabajo y/o entidades educativas, y el dltimo 1/3 en otras
actividades como compras o recreacion, en concordancia con matrices de mezcla social como

19].

Los datos elegidos permiten utilizar la informacion a nivel de zona censal, pero los datos
epidemioldgicos no son tan granulares, por lo que es mas factible distinguir por comuna.
Los datos epidemioldgicos estan disponibles a este nivel también, por lo que es una buena
posibilidad. Eso, sin embargo, plantearia un sistema con unas 50 clases, lo que para 4 com-
partimientos da unas 200 variables; es posible, aunque agrega mas carga computacional y
dificulta el analisis posterior. Se decide, por simplicidad, reducir el andlisis a n = 5 categorias
socioecondmicas, las mismas propuestas por [1], que surgen tras ordenar las comunas por IPS,
como describe la seccion 2.1.2. La tabla 2.1 muestra un resumen de las categorias elegidas,
la version completa se encuentra en la tabla 1.

Prioridad Social | IPS minimo | IPS maximo Ejemplos
Alta 78.24 83.03 La Pintana, Lo Espejo
Media Alta 73.84 77.39 San Bernardo, El Bosque
Media Baja 65.05 71.36 La Cisterna, Quinta Normal
Baja 53.34 64.37 Santiago, Providencia
Sin Prioridad 6.26 37.36 Las Condes, Lo Barnechea

Tabla 2.1: Resumen de las categorias socioeconémicas por IPS, dadas por [1].

2.3.2. Matriz de Santiago en condiciones normales

En [24] se propone un método para obtener informacién acerca del uso del tiempo de
una persona a partir de los tiempos de inicio y fin de sus viajes y el proposito declarado de
este, datos contenidos en la Encuesta Origen-Destino. Para esto supone que el primer viaje
comienza desde el hogar y luego cada periodo de tiempo entre dos viajes consecutivos es
asignado a la actividad declarada como propdsito en el viaje anterior. La Figura 2.5 es un
diagrama de este proceso.
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Algoritmo 1: Tiempos de residencia a partir de una lista de viajes
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Entrada: Una lista de personas P. Para cada p € P, una lista V,, de todos los
viajes hechos por p, ordenados del primero al tultimo. Para un viaje v es
posible obtener ty,t; tiempos de inicio y fin, modo de transporte y
propésito del viaje. Dos funciones J, : modo + j y J, : propésito ~ j
que asocian cada modo de transporte (bus, auto, etc) y cada propésito de
viaje (al trabajo, de compras, etc) a un ambiente j € {1,...,m} (trabajo,
compras, transporte piblico, etc). Un ambiente por defecto j, (hogar),
donde las personas sin viajes pasan su tiempo, y donde las personas
comienzan su primer viaje. Una funcién C : p € P + i que asigne a cada
persona p una clase i € {1,...,n}. Tiempos de inicio Ty y fin T del
intervalo de tiempo total considerado.

Resultado: Una matriz de tiempos de residencia R = (7)i=1..n j=1..m donde r;; es
la fraccién del tiempo que la clase 7 pasa en el ambiente j. Solo
considera personas sin viajes invalidos.

Definir la matriz auxiliar C' = (¢;j)i=1..n,j=1..m- Ci; guardara el tiempo total que las

personas de la clase ¢ pasan en el ambiente j. Se inicializa en 0;

Definir T' = Ty — T} el tiempo total considerado.

Definir N; < 0 para cada ¢ € 1...n para contar el total de personas en cada clase.

para todo p € P hacer

Guardar en i el valor C(p), la clase de p;

si La persona p no tiene viajes, V,, = & entonces

Se supone que p pasa todo su tiempo en el ambiente j, por defecto.
Cijo < Cijo + T;
Contabilizar una persona valida. N; < N; + 1;
si no, si V), tiene informacion faltante (propésito,modo,ty ort; de algin v €'V,
no estd definido) entonces
‘ p no es una persona valida y no es considerada en la matriz final;

en otro caso

j-anterior < jp. Ambiente donde terminé el viaje anterior. Comienza en jo;

tf-anterior < Tj. Hora de término del viaje anterior. Vale T por defecto;

para todo viaje v € V,, hacer

Obtener propésito,modo,ty y t asociados al viaje v. Definir

Jv < Jn(modo) el ambiente asociado al modo del viaje v;

Agregar el tiempo entre el viaje anterior y el viaje v al ambiente donde

termind el viaje anterior. ¢; j anterior < Ci,j anterior + s — ty-anterior;

Agregar el tiempo del viaje v a su ambiente asociado. ¢; ;, <= ¢;;, + 15 —ts;

Actualizar j_anterior < J,(propésito). El préximo viaje comienza

donde v termind.

Actualizar ty_anterior < t;.

fin

Agregar el tiempo entre el dltimo viaje y el tiempo final 7 v al ambiente
donde terminé el ultimo viaje. ¢; j anterior < Ci janterior + 1y — ty_anterior;

Contabilizar a p como una persona valida. N; < N; + 1;

fin
fin
Calcular R a partir de C' normalizando cada fila. r;; < ¢;; /T N;;
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Uso del tiempo

hogar trabajo almuerzo trabajo hogar

R R R T
6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

08:00 - 08:30 Viaje. Proposito: trabajo

13:00 - 13:15 Viaje. Propdsito: almuerzo

14:00 - 14:15 Viaje. Propdsito: trabajo

18:00 - 19:00 Viaje. Propdsito: volver a casa
Diario de viaje

Figura 2.5: Transformar propdsitos de viaje en tiempo de actividad. Fuente: [24], traduccién
propia.

El algoritmo 1 explica el proceso en detalle de manera general. Cabe mencionar que este
algoritmo fue desarrollado de manera independiente y con importantes variantes antes de
conocer [24]. Este algoritmo es aplicado para construir una matriz detallada de tiempos de
residencia, intentando aprovechar la mayor informacién posible de los propdsitos de viajes.
También es usado para construir la matriz de tiempos de residencia con tinicamente dos
ambientes, pero en ese caso las funciones J,, Jn son considerablemente mas sencillas; solo el
propdsito asociado con ir al hogar se asocia al ambiente hogar y todos los demas se asocian
a exterior. La matriz obtenida usando este algoritmo se denota P°. La matriz variable en
el tiempo serd construida a partir de esta en la siguiente subseccion.

2.3.3. Variaciones de la matriz a lo largo del tiempo

Se usan los datos de movilidad obtenidos del Uso de infraestructura de telecomunicaciones,
descritos en 2.1.5. Los datos se obtienen del repositorio de Datos-COVID19, descrito en 2.1.6,
del Producto 82 especificamente.

Los datos se encuentran en dos archivos en formato . csv, correspondientes a la movilidad
durante dias laborables de la semana y a la movilidad de los fines de semana. Se usa solo el
primero de estos. Los atributos incluyen la comuna de la Region Metropolitana con nombre y
c6digo unico territorial, comuna a la que corresponde la medicién, semana epidemiolégica de
la medicién con fecha de inicio y fin, y estimaciones de la variaciéon de movilidad, con cotas
inferiores y superiores.

Se utiliza la informacién de estimaciones de la variaciéon de movilidad (despreciando las
cotas inferiores y superiores). Si llamamos m! a la movilidad de referencia inicial para la
comuna i-ésima (la cual es desconocida), y m! a la movilidad de la comuna i-ésima en la
semana k-ésima posterior a esa semana de referencia, entonces son reportados los valores p¥
que satisfacen la ecuacion 2.3.

my = pymy. (2:3)



Un detalle a considerar es que es necesario calcular la variacién de movilidad para los
distintos grupos socioeconémicos, puesto que solo se tiene para las comunas. Si la poblacion
de la comuna i-ésima es N;, e I es un conjunto de comunas, se estima la movilidad grupal

con las ecuaciones 2.4. Se busca un parametro p¥ tal que 2.5. Bajo el supuesto m? := m’
para cada ¢, entonces es facil ver que se cumple 2.6.
mh = meNi, (2.4)
iel
mfy = pymy, (2:5)

pi =Y PN (2.6)

el

Se supondra que la movilidad es constante a lo largo de la semana, incluyendo fines
de semana, aunque no se consideraran estos datos. Se define una funcién semana(t) que
a un tiempo t le asocia la correspondiente semana. Suponemos ademés que el tiempo que
cada clase pasa en el ambiente exterior varié de manera proporcional a la movilidad. Eso
permite calcular la columna exterior de la matriz de tiempos de residencia para cada grupo
socioeconémico [ con las ecuaciones 2.7. Finalmente, el tiempo que no se ocupa en el ambiente
exterior se pasa en el ambiente hogar, por lo que se cumple 2.8.

semana(t
TI,exterior(t) =Dr ( )T(I),exteriorv (27>
TI,hogar(t) =1- TI,exterior(t)- (28>

2.4. Estimacion de parametros

En la subseccion 2.4.1 se elige el filtro de kalman a utilizar. A continuacion 2.4.2 detalla
las técnicas especificas de filtro de kalman usadas en la estimacion del factor sanitario. Luego
2.4.3 trata con la eleccion del valor [eyierior- Posteriormente 2.4.4 detalla como se hace la
eleccién de las varianzas del proceso, para obtener estimaciones con sentido. La subseccion
2.4.5 habla muy brevemente de la observabilidad del sistema. Finalmente, 2.4.6 da los detalles
especificos del codigo escrito para resolver el problema.

2.4.1. Eleccién de Filtro de Kalman

Filtro de Kalman [27] es una técnica ampliamente utilizada en ingenieria [28]. Se tiene un
sistema cuya evolucion estd dada por ciertas ecuaciones. El estado del sistema es desconocido
pero se cuenta con observaciones ruidosas de este. El objetivo es estimar el estado a partir
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de estas observaciones; por ejemplo, estimar la posicién de un vehiculo cuando solo se conoce
su velocidad.

Para tratar con sistemas continuos, como los que resultan al tratar con ecuaciones di-
ferenciales, hay dos alternativas: por una parte, es posible discretizar el sistema mediante
métodos como Euler o Runge-Kutta, para luego tratar la no linealidad (este método es lla-
mado discreto-discreto en [47]. Por otra parte, es posible linealizar el sistema primero, lo que
da lugar al filtro continuo-discreto.

Tratar con la no linealidad del sistema puede hacerse de varias formas. La mas directa
es simplemente linealizar las funciones de la dinamica, lo que da lugar al Filtro de Kalman
Extendido (EKF por sus siglas en inglés). Hay enfoques més sofisticados que funcionan
mejor para problemas altamente no lineales como el Unscented Kalman Filter (UKF, Filtro
de Kalman “sin olor”) o el Cubature Kalman Filter (CDF) que se basan estimar la media y
varianza de una distribucién a la que es aplicada una funcion no lineal, mediante la evaluacion
de esa funcién en varios puntos estratégicamente elegidos, llamados o-puntos [66][49].

Las distintas variantes del Filtro de Kalman se han usado previamente en epidemiologia
para estimacion de parametros, tanto fijos como cambiantes en el tiempo, trabajando con
datos relacionados a SIDA [67], ébola [68], dengue [69], tuberculosis [70], entre otros.

Con respecto al uso en COVID-19, se han usado distintas variantes del filtro con distintos
propésitos. Los articulos [71] y [72] usan EnKF para hacer prediccién. Se han propuesto
varios métodos que usan distintas variantes del filtro para estimar el nimero reproductivo
efectivo como [29][73][74]. En [75] se usa EKF para desarrollar un control robusto basado en
distanciamiento social, hospitalizacién y tratamiento, y vacunacién. En [76] se usa Fractional
Order Calculus, un técnica de filtraje de la que EKF puede verse como un caso particular,
para estimar transmisibilidad. La referencia [30] propone un método basado en EKF para
estimar parametros variables en el tiempo, usando descenso de gradiente con una funcién de
costo dada por una medida de verosimilitud. Usa el método para estimar un parametro de
transmisibilidad y el nimero reproductivo efectivo.

Algunos articulos que utilizan técnicas més similares a la metodologia propuesta son [77]
y [25], que estiman un estado aumentado por la tasa de transmisién (y algunos parametros
extra) mediante EKF discreto-discreto. Por simplicidad de la implementacién y a la hora
de chequear observabilidad local, también se decidi6é utilizar EKF en su versién discreta-
discreta. Muchos sin embargo usan discretizacion de Euler; se decidié usar un esquema de
Runge-Kutta por estabilidad numérica.

Debido a que se trabajara con datos pasados y no se busca hacer estimacién en linea ni
prediccion, se utiliza suavizado en lugar de filtraje, ver la seccion 1.2.4. El suavizado sera de
intervalo fijo y se usara la versién méas conocida, el Rauch, Tung y Striebel Smoother o RTS
Smoother [50][49]. Esto permite obtener mejores estimaciones, pero solo es posible debido a
que disponemos de todas las observaciones para un intervalo de tiempo fijo, y que deseamos
la mejor estimacién posible dadas esas observaciones. Para estimacion en linea solo se cuenta
con las mediciones hasta el intervalo donde se quiere estimar, no hay observaciones futuras,
por lo que se espera tener menor calidad.
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2.4.2. Estimacion de la tasa de contagios

Una vez elegido la variante de filtro de Kalman a utilizar, es necesario aplicarlo al modelo
elegido. Esto se hara en dos etapa: en primer lugar, se trabaja con un modelo sencillo con
una tunica clase y sin estructura de ambientes. En la segunda etapa se trabaja con el modelo
multiclase multiambiente.

Ambas etapas siguen un orden similar. En primer lugar se plantea el modelo como una
ecuaciéon diferencial con ruido independiente. Después se agrega una variable de casos acu-
mulados y se aumenta el estado con el factor sanitario . Se discretiza la dindmica usando un
esquema de Runge-Kutta de orden 4, obteniendo un sistema discreto no lineal. Después se
calcula el jacobiano de ese sistema, el cual debe considerar no solo el modelo SEIR, sino que
también el esquema de discretizacion. A continuacion se obtiene una matriz de observacion
de los casos acumulados, y se amplia esa matriz para imponer la restriccion de poblacion
constante mediante la técnica de observaciones casi perfectas.

Finalmente se aplica EKF, usando como datos de observaciones el Producto 15 de [35]
“Casos nuevos por fecha de inicio de sintomas por comuna”, adecuadamente tratado, es decir,
calculando casos acumulados en lugar de casos diarios, y utilizando una media movil para
suavizar los datos. Se puede aplicar ademas RTS smoother.

Siguiendo la misma linea que [29][77][78], supondremos que vz y 77 son constantes y que
a(t) es variable y depende de las distintas medidas sanitarias implementadas.

Modelo con una clase

Para fijar ideas, se trabaja con el modelo SEIR clasico de una sola clase, incorporando rui-
do, como en el sistema de ecuaciones 2.9. wy, ..., w4 son procesos brownianos independientes
entre si, ponderados por constantes gy, ..., gs.

S'(t) = —a(t)SHI() + grun (t)
)

(t)
E'(t) = a(t)S()I(t) — veB(1) + gawa(?) (2:9)
I'(t) = veE(t) = 7 1(t) + gsws(t) |
R(t) = I (t) + gawa(t).

C(t) = /t veE(s)ds. (2.10)

to

Se supondré que yg y 77 son conocidos, y se busca estimar «(t) a partir de observaciones
ruidosas de los casos infectados acumulados, los cuales se calculan usando la expresion 2.10.
Se trabajara con un modelo aumentado, agregando las ecuaciones 2.11 a la dindmica. 2.11a
permite guardar los casos acumulados en un estado, lo que facilita plantear la ecuacién de
observacion. 2.11b agrega el factor sanitario « a la dindmica sin ser modificada por ella, de
forma que solo es actualizada por el paso de andlisis del filtro de Kalman.
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C'(t) = v B(t) (2.11a)
o/ (t) = 0. (2.11b)

Llamando x = (S, E,I,R,C,a)", se obtiene la ecuacién de estado 2.12, con parametros
conocidos p = (vg,77). G es una matriz diagonal que pondera el ruido, y w un vector de
brownianos independientes. Si bien f, no depende del tiempo de manera explicita, al trabajar
con el modelo completo si habra dependencia, por lo que se decidié escribir f,(x,t) en lugar
de simplemente f,(x).

!/

S —a(t)S(t)I(t)
E a(t)SAI(t) —yek(t)
x'(t) = ]I% = PVEE(ZI_(]S;YI[(IS) + Gu(t) = fp(x,t) + Gw(t). (2.12)
C 1eE()
! 0

Para utilizar el filtro discreto-discreto, se requiere discretizar la dindmica f,, para lo que
se usa un esquema de Runge Kutta de orden 4. Para un instante de tiempo ¢, un intervalo
de tiempo At y un estado xi, y definiendo Axy, ..., Axy como en 2.13, 2.14 permite obtener
una estimacion 2.15 para x;,1. Esto corresponde a la ecuacién de estado discretizada, la
cual es no lineal. Notamos que w; ~ N(0,Qy) v Qr = \}—%t. Una explicacion de esto puede

encontrarse en el capitulo 8 de [49)].

tn+1/2 = tn + At/2
Azy = f(x(tn), tn)

Al’g = Atf(i[)(tn) -+ A$1, tn+1/2) (213)
Axg = Atf(z(tn) + Axg, tni1/2)
AI4 = Atf(l’(tn) + A.%g, tn+1)
1
Xy + 6 (Axl + 2Axy + 2Ax5 + AX4) =: Fp.at(Xp, tr)- (2.14)
Xk+1 = Fp,At(an tk) + GWk (215)

Ahora es necesario trabajar con la no linealidad, lo que se hara mediante el Filtro de
Kalman Extendido, expuesto en la seccién 1.2.2. Para eso, es necesario calcular el jacobiano
de la funcién F, o¢. Multiples usos de la regla de la cadena mas la definiciéon del esquema de
RK4 permiten obtener las ecuaciones 2.16.
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1
Da(Fpad)(isti) = 1+ ¢ (thl 4 2D,hy + 2D, hy + th4)

thgy2 i= i + At/2
hy = f(xk, tr)

Dyhy = Dy f(ak, tr)
ho = Atf(xg, + b, tyg)2)

Dyhy = AtD, f(xg + ha, te) (I + Dyhy)
hs = Atf(z + ho, trg1/2)

Dyhs = AtD, f(xg + ho,t)(I + Dyhs)
hy = At f(xp + hs, tri1)

D,hy = AtD, f(xp + hs, t)(I + Dihs).

(2.16)

La ecuacién de observacion 2.17 consiste, en primera instancia, simplemente en una matriz
que obtiene la coordenada de los casos acumulados C' dentro del vector x. La observacion se
obtiene con ruido, dado por v;, ~ N(0, Ry).

ye=1[0 0 0 0 1 0]xy+ v (2.17)

Debe mencionarse que el sistema no lineal tiene restricciones; por una parte, las variables
de estado deben ser positivas para que tengan sentido. Esto se consigue aplicando la funcion
xr +— méx(z,0) (por coordenada). Por otra parte, al elegir b; = d; = 0 se impone que el
total de la poblaciéon debe mantenerse constante. Para conseguir esto se utiliza la técnica de
observaciones casi perfectas, explicada en la subseccion 1.2.5. Se elige usar una restriccion
suave para imponer S(t) + E(t) + I(t) + R(t) &~ N, con lo que se obtiene la ecuacién de
observacion 2.18 definitiva.

vi] 000010 vi] Ch v
{N}_[l 1110 O}X’“LL*]_[Sk+Ek+Ik+Rk]+L]' (2.18)

Finalmente, a modo de resumen; se utiliza el Filtro de Kalman Extendido sobre el sistema
dado por 2.15. Este sistema fue obtenido extendiendo un modelo SEIR con la variable C
de casos acumulados, y con un factor a de la tasa de contagio, y discretizado mediante el
esquema RK4. El sistema es no lineal en el estado, y lineal en el ruido. La linearizacién se
obtiene a partir del jacobiano calculado en 2.16. Para asegurar la positividad de las variables
se aplica la funcién méx(x,0) después de cada paso de forecast y anélisis. Para imponer que
la poblacién se mantenga constante, se usa la técnica de observaciones casi perfectas de [51].
La ecuacién de observacion final es 2.18, la cual es lineal.

Una vez calculadas las iteraciones de filtro de Kalman, es posible obtener los resultados
suavizados con el RTS smoother mencionado en la seccion 1.2.4. Los detalles de la imple-
mentacion se encuentran en la subseccion 2.4.6.
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Modelo multiclase multiambiente

Al trabajar con el modelo con una clase ya se ha tratado la mayor parte del problema. Aho-
ra se extiende esa metodologia al modelo con n clases y m ambientes presentado en la seccion
2.2. El vector de variables de estado es x = (S1,...,S,, E1, ..., By, 1, ..., L., Ry,..., R,). Se
supone que fi,..., B, son conocidos y fijos. Se supondra ademas que vg; := Vg, Vi ‘= V1,
es decir, que las tasas de incubacién y recuperacion son las mismas para todas las clases. Se
estudiaran los efectos de esto mas adelante, puesto que es una simplificacion importante. Las
ecuaciones para ¢ € 1...n estan en 2.19.

Si(t) = = Xi(x,1)Si(t) + g7 w (¢) (2.19a)
Ej(t) = Mi(x,1)Si(t) — v Ei(t) + g/ w! (t)

I(t) = yeEi(t) — viLi(t) + gfwi (t)

Ri(t) = v Li(t) + gffw) (t)

Ai(x,t) = ay(t) Zﬁjpij(t) (gff;g((tt))]@) : (2.19D)

Al igual que en el caso con una clase, se agregan las ecuaciones 2.21, correspondientes a las
dinamicas de los casos acumulados 2.21a, calculados segin 2.20, y de los factores sanitarios

a;(t) 2.21b.

Cl(t) = vuEi(t) (2.21a)
al(t) = 0. (2.21b)

Como antes, discretizando con un esquema de Runge Kutta podemos obtener un sistema
de la forma 2.22. Para tratar con la no linealidad basta con usar las mismas ecuaciones 2.16
calculadas previamente para el jacobiano.

Xpy1 = Fpar(Xe, tr) + Gwy. (2.22)

La ecuacién de observaciones en este caso es similar a 2.17. Definiendo 0,, y Id,, como la
matriz de 0’s y la matriz identidad de tamano n X n, entonces la ecuacion de observaciones
estd dada por 2.23.

yx=[0, 0, 0, 0, Id, 0,]xj+ v (2.23)
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Denotando N := (Ny,...,N,)" ye:=(g,...,¢)", las ecuaciones de observacién que im-
ponen ademas que S;(t)+ E;(t) +1;(t) + R;(t) = N; estan en 2.24. S; ;, denota la aproximacién
de susceptibles del sistema discreto, para la clase i-ésima, a tiempo ¢, y lo mismo para Cj .

_ Cir ;
Ye| On On On On Idn On X + Vi | On,k + Vi
N| |Id, Id, Id, Id, 0, O, " " |e| | S+ FEux+ D+ Ry e
_Sn,k + En,k: + [n,k + Rn,k_
(2.24)
2.4.3. Estimacién de parametros fijos
Hasta ahora se ha supuesto que vg,v; v Bi,-..,Bm son valores fijos y conocidos. Los

valores vg y 77 pueden ser estimados a partir de la literatura, pero no es tan claro cémo
estimar los riesgos especificos por ambiente. Puesto que se trabajara solamente con m = 2
(hogar y exterior), se fijard el valor de fBhogar = 1, por lo que basta con dar un valor a
Bexterior- L0 esperado es que estar en el exterior sea més riesgoso que en el hogar, asi que tiene
sentido considerar Sexterior > Phogar-

Para darle un valor a este parametro, se considerara la expresion 2.25, que corresponde a
la contribucién j-ésima a \;, dado por la ecuacion 2.19b. Se buscaran valores en concordancia
con [65][19], quienes afirman que 1/3 de los contagios ocurren en el hogar. La sensibilidad a
este parametro se estudia en 3.2.2.

et Lep;

Dij . 2.25
’ Zkzl Nkpkj ( )

2.4.4. Matrices de covarianza: ajuste por caso sintético

Ni [29] ni [25], quienes usan métodos similares, explican cémo elegir las matrices de ruido,
y las dejan como parametros a ajustar. Al hacer pruebas con la metodologia propuesta, se
verifico que los resultados pueden depender considerablemente de esta decision, por lo que se
decidi6é hacer un ajuste por medio de un caso sintético.

Se eligen valores fijos V7, Y V Bexterior- S€ resolveran las ecuaciones diferenciales del sistema
epidemiolégico SEIR dado por 2.2, utilizando la matriz de tiempos de residencia calculada
en la seccién 2.3. Para eso se fabrican funciones «;(t) sintéticas, de manera que se obtenga
alguna solucion interesante (un doble peak en los infectados por ejemplo) y que los 6rdenes
de magnitud de los casos acumulados obtenidos C;(t) sean similares a los que se usaran con
datos reales.
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Posteriormente, se hacen varias pruebas de la metodologia propuesta, suponiendo con-
dicién inicial y pardmetros desconocidos, para intentar estimar los estados. Las matrices de
covarianza iniciales y los ponderadores del ruido en el modelo se ajustan de tal forma que las
estimaciones obtenidas de los estados se encuentren a una desviacion estandar de los estados
de la solucién real, y se eligen como una fraccién de las condiciones iniciales .S; o, de forma
que sean aplicables en una mayor variedad de casos. Estos valores se usaran en el caso real.

2.4.5. Observabilidad

Como ya vimos, en el caso lineal con dinamica constante, se requiere observabilidad para
tener convergencia al estado real del sistema, pero el caso no lineal es mas dificil. En este
trabajo solamente se verifica la observabilidad localmente para el sistema linealizado, de
manera numeérica.

2.4.6. Implementacion

Algunos articulos que siguen metodologias similares y cuyos cédigos estan disponibles
son [29] y [25]. Ambos estén escritos en Matlab y no utilizan ninguna librerfa de Filtro de
Kalman, sino que este es programado desde cero para cada caso.

A pesar de que Matlab es un lenguaje dominante en computacién cientifica, se decidié
utilizar Julia. Entre la serie de ventajas que proporciona utilizar este lenguaje se encuentran;
en primer lugar es compilado, al igual que lenguajes como C, C++ y Java, por lo que si el
codigo esta adecuadamente escrito es considerablemente mas rapido que lenguajes interpreta-
dos como Matlab o Python. En general, cuando es posible vectorizar el codigo esta diferencia
no es significativa, pero eso no es posible completamente en un método iterativo como Filtro
de Kalman.

En segundo lugar, la sintaxis en Julia es similar a la de lenguajes de alto nivel como
Matlab y Python, por lo que es simple de escribir, a diferencia de lenguajes mas verbosos
donde se deben declarar explicitamente los tipos como C o Java.

En tercer lugar, Julia cuenta con dos librerias que ofrecen caracteristicas de interés para
este trabajo. La primera, DiffentialEquations.jl [79], permite acceder a una amplia variedad
de solvers para distintos tipos de ecuaciones diferenciales, a través de una unica interfaz.
La segunda, ModelingToolkit.jl [80], que atin no ha alcanzado su versién v1.0, provee de
un sistema simbdlico de modelado basado en ecuaciones, que esta integrado con Differen-
tialEquations.jl y que optimiza el cdédigo para obtener mayor rendimiento. Esto facilita el
calculo de jacobianos y la resolucién de ecuaciones diferenciales a partir de una conjunto de
ecuaciones simbolicas.

A diferencia de [29] y [25], se decidi6 escribir cédigo que pudiera ser reutilizado y ex-
tendido con mayor facilidad, y que contara con interfaces comunes que permitieran utili-
zar diferentes tipos de filtros de Kalman con cambios minimos para el usuario final. Estas
directrices guiaron la construcciéon de KalmanFilter.jl, que se encuentra disponible en el
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repositorio en GitHub https://github.com/tabitaCatalan/kalman. El cédigo especifico
para la estimacion de pardmetros se encuentra también disponible en el repositorio https:
//github.com/tabitaCatalan/CovidMTK.

2.5. Evaluacién del modelo mediante casos hipotéticos

Para evaluar los resultados obtenidos con la metodologia propuesta se usaran los resulta-
dos obtenidos en la seccién anterior (matriz de tiempos de residencia, factor sanitario) para
generar varias situaciones hipotéticas.

En la seccién 2.3 se calculé una matriz de tiempos de residencia variable en el tiempo
(pij)iet... 5,j€{hogar,exterior} - UNa vez aplicada la metodologia de la seccion anterior 2.4 se obtiene
una estimacién de los factores sanitarios (o;(t));e1..5 para cada grupo. En este apartado se
busca evaluar, utilizando variantes de esas estimaciones, una serie de casos hipotéticos. Se
consideraran tres niveles de cuarentena y tres niveles de cuidado, definidos a continuacién.
Se recuerda que para m ambientes, basta con definir los valores de la matriz de residencia en
m — 1 columnas, debido a la restriccion Z;”Zl pij = L.

Cuarentena normal: todos se comportan de la misma forma. Se utiliza la matriz de
tiempos de residencia variable en el tiempo que se usé antes.

(pnormal)i,hogar (t) = Pi hogar (t)

e Cuarentena fuerte: cada grupo en el hogar tanto tiempo como es posible. Se utiliza
en cada t el valor maximo de entre todos los grupos.

(pcuarentena fuerte)i,hogar (t) = zlenlé}fz { (pnormal>i,hogar (t) }

e Sin cuarentena: durante pandemia no se realiza ningtn tipo de cuarentena ni reduc-
cion de movilidad. Todos conservan los tiempos de residencia en condiciones normales.

(psin Cuarentena)i,hogar (t) - (pnormal)i,hogar(o)

e Cuidado normal: todos se comportan de la misma forma. Se utilizan los factores
sanitarios estimados en la seccién anterior

(anormal)i(t) = Q4 (t)
e Cuidado insuficiente: todos tiene el factor sanitario de la clase mas vulnerable, 7 = 5.
(adescuido)i(t) = 015(t)

e Cuidado extra: todos se comportan como la clase que en general tuvo el factor sani-
tario mas bajo. En este caso, esa clase corresponde a ¢ = 1, la clase mas acomodada.

(acuidado extra)i<t> = Qg (t)
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Capitulo 3

Resultados

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos con la metodologia propuesta. La
seccion 3.1 estd dedicada a la matriz de tiempos de residencia. Esta se estimé en dos etapas;
en primer lugar, usando la Encuesta Origen-Destino tratada mediante el algoritmo 1 para
obtener el comportamiento de los santiaguinos en condiciones normales. A continuacién, se
utilizan datos de movilidad para actualizar esta matriz, de forma que refleje las variaciones
en pandemia.

En la seccién 3.2 se muestra la estimacion del factor sanitario. Esto se hace en dos etapas;
en primer lugar se calcula para un caso sintético, donde la solucion buscada esté disponible. El
conjunto de parametros que permite una buena recuperacion del factor sanitario se extrapola
al caso real, donde se utilizan los casos confirmados obtenidos de Datos-COVID19 presentados
en la subseccién 2.1.6. Se estudia ademas la sensibilidad de las estimaciones ante distintos
parametros.

Finalmente, en la seccion 3.3, se usan los valores estimados en la seccion anterior para
simular varios casos hipotéticos; jcémo habria sido el desarrollo de la pandemia si todos se
cuidaran de la misma forma pero ademas pudieran guardar una cuarentena mas estricta? ;y
si no se hacia cuarentena pero todos respetaban las medidas sanitarias de una mejor manera?.
Se estudian dos escenarios dados por el parametro Sexterior-

3.1. Matriz de tiempos de residencia

En esta seccion se muestran las matrices de tiempos de residencia estimadas para la ciudad
de Santiago. La estimacion se hizo en dos etapas; en primer lugar se calcula una matriz en
condiciones normales, antes de la llegada del virus, lo que se presenta en la subseccion 3.1.1.
Preliminarmente se calculé una matriz muy granular, la cual es presentada pues es de interés
en si misma. La version a utilizar, sin embarago, es mucho més simple.

En la segunda etapa de la estimacion, se utilizan datos de movilidad para modificar la
matriz de condiciones normales, a fin de que refleje el comportamiento de la poblacién en
pandemia. Esto se presenta en la subseccion 3.1.2.
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3.1.1. Santiago en condiciones normales

Originalmente se deseaba trabajar con una mayor cantidad de clases y ambientes. La
idea era utilizar una clasificacién por sexo, edad e ingresos familiares, e incluir una lista
bastante extensa de ambientes; practicamente todos los propésitos incluidos en la Encuesta
Origen-Destino. Es por esto que se calculé una matriz granular de tiempos de residencia en
condiciones normales, mediante el algoritmo 1. Los resultados son presentados en 3.1.1.

Esta matriz, sin embargo, es demasiado detallada. Como se discutio en 2.3.1, no se cuenta
con los datos necesarios para actualizarla sin hacer una gran cantidad de supuestos, por lo
que solamente se utilizaran n = 5 clases y m = 2 ambientes, hogar y exterior. Los resultados
se muestran en 3.1.1.

El cédigo en Matlab para esta seccion se encuentra disponible en el repositorio de GitHub
https://github.com/tabitaCatalan/lagrangian-time, més especificamente en el direc-
torio src/time_residence matrix/.

Matriz detallada

Se aplica el algoritmo 1 a la Encuesta Origen-Destino Santiago 2012, ya descrita en 2.1.3.
Las clases son elegidas combinando los tres criterios de la tabla 3.1; tres niveles de edad, sexo
y tres niveles socioeconémicos dan lugar a 18 clases. El nivel socioeconémico es calculado en
base a los datos de ingreso de cada persona provistos por la encuesta, agrupando a nivel de
hogar y dividiendo por la cantidad de habitantes del hogar. Los ingresos de corte son elegidos
de tal forma que cada tramo socioeconémico tiene unas 20000 personas.

Edad (afios) Sexo Nivel Socioecorfél.rnico
(ingreso per capita)
Joven 0-24 Hombre Bajo < $111666
Adulto 25-64 Mujer Medio | $ 111667 - $ 199999
Mayor | 65 0 més Alto > $ 200000

Tabla 3.1: Criterios usados para obtener las clases de la matriz detallada a partir de la
EOD2012 Santiago.

Los ambientes utilizados estan basados en la lista de propositos de viajes y los modos de
transporte usados. Son los siguientes: hogar, trabajo, estudios, compras, visitas, salud,
tramites, recreacion, transporte piblico, auto, caminata, bicicletay otros. La lista
de propdsitos de viajes y sus ambientes asociados se encuentra en la tabla 3.2. La lista de
modos estd en la tabla 3.3.

La matriz obtenida se presenta en la figura 3.1. Como era de esperarse, todas las clases
pasan la mayor parte de su tiempo en el hogar, de hecho, se redujo el tiempo en el hogar
en 7 horas, asociadas al de tiempo de sueno, y se volvié a normalizar la matriz por filas, de
forma que las proporciones de tiempo por clase siguieran sumando 1.

De esta matriz pueden hacerse algunas observaciones. Los adultos pasan una cantidad
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Propésito de viaje

1. Al trabajo trabajo
2. Por trabajo trabajo
3. Al estudio estudios
4. Por estudio estudios
5. De salud salud
6. Visitar a alguien visitas
7. Volver a casa hogar
8. Buscar o dejar a alguien visitas
9. Comer o tomar algo compras
10.Buscar o dejar algo compras
11.De compras compras
12. Tramites tramites
13.Recreacion recreacién
14.0Otra actividad otros

Tabla 3.2: Propédsitos de viaje de la EOD2012 y sus ambientes asociados, lo que permite
definir 7.

Modo de transporte

1:Auto auto

2:Bus TS transporte piblico
3:Bus no TS transporte piblico
4:Metro transporte piblico
5:Taxi Colectivo transporte piblico
6: Taxi auto

7:Bus TS - Bus no TS transporte piblico
8:Auto - Metro transporte publico
9:Bus TS - Metro transporte piblico
10:Bus no TS - Metro transporte piblico
11:Taxi Colectivo - Metro | transporte piblico
12:Taxi - Metro transporte piblico
13:0tros - Metro transporte publico
14:0Otros - Bus TS transporte piblico
15:0tros - Bus TS - Metro | transporte ptblico
16:Otros otros
17:Caminata caminata
18:Bicicleta bicicleta

Tabla 3.3: Modos de transporte de la EOD2012 y sus ambientes asociados, lo que permite
definir 7.

considerable de tiempo en el trabajo, en especial los hombres. Los jévenes pasan mucho
tiempo en el ambiente estudios, especialmente los de clase alta; los jévenes con menos ingresos
pasan mas tiempo en el trabajo. Los adultos mayores pasan mucho mas tiempo en el hogar,
pero los hombres pasan una cantidad importante de tiempo en el trabajo.
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El nivel socioeconémico medio pasa menos tiempo de compras y de visita que los demas.
Los adultos mayores son quienes pasan mas tiempo en el ambiente salud, especialmente los
de clase baja. El auto es bastante mas utilizado por la clase alta y por los adultos hombres de
clase media, mientras que el transporte publico es mas predominante en adultos de la clase
media y baja.

En general los resultados son los esperados para una ciudad con una segregacién impor-
tante como lo es Santiago. Es posible que en la tltima década se haya reducido la brecha de
género, pero eso queda fuera del alcance de este trabajo.

Clases
—Edad:
O e

J
(W Y

0-24 afios 25-64 afios 65 afios o mds

Sexo: H
W

Nivel socioeconomico:
Alto

Ambientes

Hogar Trabajo Estudios Compras Visitas Salud Trdmites Recreacién  Transporte Publico Auto Caminata Bicicleta Otros

AHSEHBEB DR

Figura 3.1: Matriz detallada de tiempos de residencia para Santiago. Considera clases basadas
en nivel socioeconémico (segun ingreso promedio del hogar), edad y sexo. 13 ambientes,
basados en los propositos de viajes de la encuesta. Se restan 7 horas del tiempo en el hogar
(tiempo de sueno) y se normalizan las filas para que sumen 1.

Matriz para las simulaciones

La aplicacién del algoritmo tomando en consideracion las decisiones tomadas en la seccién
2.3.1, especificamente la eleccion de 5 clases agrupadas por IPS como se detalla en la tabla
2.1, y del uso de los ambientes hogar y exterior. Se obtiene una matriz de tiempos de
residencia P’ mucho més sencilla, presentada en la tabla 3.4.
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Clase Prioridad Social | P} ... Pleierior
1 Sin Prioridad 0.73 0.27
2 Baja 0.76 0.24
3 Media Baja 0.77 0.23
4 Media Alta 0.77 0.23
5 Alta 0.77 0.23

Tabla 3.4: Matriz de tiempos de residencia para las simulaciones. La clase sin prioridad
corresponde a la mas acomodada y la clase con prioridad alta a la mas vulnerable.

3.1.2. Santiago a lo largo del tiempo

Una vez que una matriz PY ha sido calculada, se requiere modificar esta matriz a fin de
obtener P(t) que refleje el comportamiento de la poblacién en pandemia. Estas modificaciones
se hacen utilizando los datos de movilidad, siguiendo la metodologia presentada en 2.3.3; los
datos de movilidad comunal son agregados ponderando por la poblaciéon de la comuna, y
suponiendo que la movilidad inicial era la misma en cada grupo.

La figura 3.2 muestra la variacion de movilidad para los distintos grupos socioeconémicos
con respecto a la movilidad de la semana base. Se observa que la linea para la clase Sin
Prioridad, es decir, la mas acomodada, se mantiene por debajo de las otras, lo que significa
que logré reducir su movilidad mucho mas.

1.00
0.90
0.80
0.70
0.60

0.50

Sin Prioridad Prioridad Baja Prioridad Prioridad Prioridad Alta
Media Baja Media Alta

Figura 3.2: Fraccién de la movilidad en pandemia por grupos, con respecto a la movilidad
normal. Se considera la semana base como la correspondiente a 02/mar/2020 - 06 /mar/2020.

Ahora bien, al combinar esos datos con los de 3.1.1 se obtiene la imagen 3.3, que representa
el tiempo de residencia estimado en el ambiente exterior. Se puede ver que, para la clases
méas acomodada, el mayor tiempo que pasan en el exterior compensa su mayor reduccion de
movilidad, haciendo menos notarias las diferencias.
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Figura 3.3: Tiempo de residencia en exterior para las 5 clases elegidas, desde 02/mar/2020.
3.2. Estimacion de parametros

Este apartado presenta los resultados de la estimacion del factor sanitario. Esto se hace
en dos etapas; en primer se calcula para un caso sintético, donde la solucion buscada esta
disponible. Se estudia ademas la sensibilidad de los resultados ante distintos parametros. El
conjunto de valores que permite una buena recuperacion del factor sanitario se extrapola
al caso real, donde se utilizan los datos de casos confirmados obtenidos de Datos-COVID19
presentados en la subseccién 2.1.6.

Mas especificamente, la subseccion 3.2.1 muestra la recuperacién de valores para un caso
sintético. Las subsecciones siguientes se dedican a un estudio de sensibilidad con respecto a los
parametros. En primer lugar, 3.2.2 muestra la influencia del parametro de riesgo exterior y de
las condiciones iniciales del filtro dadas al factor sanitario. En segundo lugar, en la subseccién
3.2.3 se exponen los efectos de las matrices de covarianza en los resultados, mostrando varios
casos donde los valores no permiten obtener un buen resultado.

Los valores para ajustar el filtro de Kalman en el caso sintético son usados en el modelo
que observa datos reales. El factor sanitario estimado para este modelo se encuentran en
la subseccién 3.2.4. Se hace también un andlisis de sensibilidad con respecto a las tasas de
incubacién y recuperacion, el que se encuentra en , 3.2.5. En todos los resultados presentados
se utiliza At = 1[dfa]. Se probé con valores mas pequenos sin alterar el desempeno del método.

3.2.1. Modelo multiclase con datos sintéticos

En este apartado se busca recuperar dos factores sanitarios diferentes usados para gene-
rar observaciones sintéticas. El hecho de que la solucién es conocida permite estudiar mas
facilmente los parametros del modelo y el filtro. El objetivo es obtener valores que puedan
extrapolarse al caso real.

Se utilizan los datos de movilidad de dos comunas (San Bernardo y las Condes) para
generar las matrices de tiempos de residencia variables en el tiempo. Se fijan valores vg =
1/5.1,yr = 1/8.2, riesgos Shogar = 1 ¥ Bexterior = 1.88. Mediante prueba y error se genera
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dos controles diferentes para cada clase, de forma que el total de casos acumulados tengan
6rdenes de magnitud similares a los datos reales.

Estos controles permiten permiten resolver una ecuacion diferencial ordinaria y obtener
las series de casos acumulados C, Cy. Las observaciones son obtenidas con At = 1 [dia]. Se
utilizan estas observaciones directamente (sin anadir ruido), y el filtro asume que tienen un
ruido pequeno (G = diag(10)).

x10° x10"
3.00 —5u(t) 3.00 — E,(1)
250 ——5,(t) — Ey(t)
2.00 2.00
150 |
Loo b 100
050 i i ; 0.00 E L !
10" x10°
5.00 3.00 F
L —I,(t) — R, (t)
4.00 —— I(t) o0 | — Ry(t)
3.00 :
2,00 .00
100
0.00 & . L : 0.00 E i L .
x10° x10”2
3.00 ) "
—Cy() 300 — oy (f)
00 L —— Cy(t) 200 L ——oy(t)
1.00 _Vc
100 - 0.00
0.00 E 1 . } —1.00 F, ! I ,
1/abr/2020 1/jun/2020 1/ago/2020 1/oct/2020 1/abr/2020 1/jun/2020 1/ago/2020 1/0ct,/2020

Figura 3.4: Ejemplo de estimacion de estados y parametros variables en el tiempo con Kalman
Smoother, a partir de las observaciones del niimero de casos acumulados C, Cs.

Al usar filtro de Kalman se suponen condiciones iniciales y parametros desconocidos, es
decir, no se usan los mismos usados para generar la solucion. Los valores de varianza del
ruido del proceso son elegidas de modo tal que las soluciones reales quedan a una desviacion
estandar de la estimacién, como se ve en la figura 3.5. Un ejemplo de las estimaciones de
estado obtenidas puede verse en la figura 3.4.

Como se ve en la figura 3.6, es posible estimar el factor sanitario a partir de los datos, con
ciertas consideraciones. En las secciones siguientes se hablara en méas detalle de la sensibilidad
de la estimacién con respecto a los parametros del filtro. Mas especificamente, se estudia la
sensibilidad de la estimacion del factor sanitario con respecto al parametro Bexierior ¥ la
condicién inicial. Se recuerda que se hizo la simplificacién de que los ruidos en la dindamica
son independientes, es decir que el ruido estd dado por una matriz normal multivariada con
matriz de covarianzas diagonal. Nos interesa por tanto, solo la diagonal de la matriz, las
varianzas. Se muestra el efecto en la estimacion al usar distintos valores para ellas.
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(a) Clase 1. (b) Clase 2.

Figura 3.5: Numero de Infectados, comparando los resultados obtenidos con la soluciéon real,
en valores absolutos y normalizados con respecto a la cantidad de personas por clase.

0.03
T
0.02 F
0.01 \N
0'00 1 1 1 |
1/abr/2020 1/jun/2020 1/ago/2020 1/0ct/2020
(a) Clase 1.
0.03
s
0.02 |
0.00 ' ' '
1/abr/2020 1/jun/2020 1/ago,/2020 1/0ct/2020

(b) Clase 2.

Figura 3.6: Factor sanitario, comparando resultados obtenidos con funcién de control usada
para general los datos, acotando el dominio en el eje y para mejor apreciacion.
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3.2.2.
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(a) Estimacién control clase 1, suponiendo co-
nocidos yg =1/5.1y vy = 1/7.2
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(c) Estimacion control clase 1, con v = 1/5.8
vy =1/8.2
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(b) Estimacién control clase 2, suponiendo co-
nocidos yg = 1/5.1y vy =1/7.2
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(d) Estimacién control clase 2, con yg = 1/5.8
vy =1/8.2
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Figura 3.7: Sensibilidad ante riesgo exterior y condicion inicial del factor sanitario. Cada color
representa un condicion inicial diferente usada en la estimacién, mientras que la opacidad de
la solucién representa la distancia de Segterior @l valor real; a mayor transparencia, mas lejano.

Los riesgos [ y las condiciones iniciales seran valores desconocidos en la practica. Esta
seccion estudia el efecto de estos valores en la solucién estimada. Utilizando el caso sintético
ya presentado, se estudia el efecto del valor Begierior ¥ de las condiciones iniciales para factor
sanitario o en los resultados. Los datos de casos acumulados observados fueron generados
con un control conocido (linea verde) y parametros vz = 1/5.1[d{as| ™!, 77 = 1/7.2[d{as] ™! y
ﬂexterior = 1.88.

Para distintos valores de Bexterior v distintas condiciones iniciales para el factor sanitario,
se estima el factor sanitario suavizado a lo largo del tiempo y se compara con el valor de
control usado para generar los datos. Los resultados pueden verse en la figura 3.7. Se estudian
dos casos; uno con tasas de incubacién g y de remocién 7; son conocidos (figuras 3.7a y
3.7b) y otro donde se utilizan valores pausibles para ambos pardametros (figuras 3.7c y 3.7d).

Se observa que tras una cierta cantidad de tiempo (¢ > 50 la condicién inicial es irre-
levante y todas las soluciones dadas por un mismo Pexterior Siguen la misma trayectoria. Al
comenzar en una condicion inicial demasiado baja, como o = 0.15, se observa una tendencia
a sobrecorregir el error antes de llegar a la trayectoria comtun. Para ¢ > 200, la estimacién
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es menos exacta. Esto ya era visible en la figura 3.6, y probablemente se debe al hecho de
que en este caso particular, para ese tiempo S;(t) ~ 0, asi que la solucién ya no es sensible
al parametro «;.

Cuando los pardametros vg y 77 son conocidos, la estimacion del factor sanitario es mas
certera al usar un valor [eerior Méas cercano al real. Esto se observa en la figuras 3.7a y
3.7b, donde las estimaciones mas oscuras estan justo en la linea verde que marca el factor
sanitario de control usado para generar los datos. En el caso en que los parametros vg y 1
son desconocidos y solo se usan valores pausibles, la estimacion es menos exacata; el factor
sanitario (para este caso particular) es subestimado al usar Sexgerior = 1.8, €l mds cercano
al real (1.88) de entre los utilizados. Esto se observa en la figuras 3.7c y 3.7d, donde las
estimaciones méas oscuras estan por debajo de la linea verde del factor sanitario de control.

3.2.3. Sensibilidad ante la covarianza
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Figura 3.8: Sensibilidad ante la varianza y condicién inicial del factor sanitario. Cada color
representa una condicién inicial diferente usada en la estimacion.
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Se recuerda que se hizo la simplificacién de que los ruidos en la dinamica son indepen-
dientes, es decir que el ruido esta dado por una matriz normal multivariada con matriz de
covarianzas diagonal. Nos interesa por tanto, solo la diagonal de la matriz, las varianzas. La
figura 3.8 muestra la estimacion del factor sanitario para distintos valores de varianza del
ruido en la dinamica. Este valor refleja la certeza que tenemos en la dinamica del estado; si
hay mucha, se usa una varianza baja. Si no hay tanta seguridad, se usa una varianza mayor,
de tal forma de incorporar la informacién de los datos.

Los graficos 3.8a y 3.8b muestran lo que ocurre al utilizar una varianza demasiado baja
en el estado aumentado; la estimacién es muy insensible a los datos, y se queda muy cercana
a la condicién inicial dada. Tanto en 3.8c como en 3.8d ya va siendo posible percibir varia-
ciones en el control, pero aiin no se ve convergencia desde las distintas condiciones iniciales.
Finalmente, los graficos 3.8e y 3.8f tienen suficiente varianza, como se ve en la convergencia
de las estimaciones a partir de ¢t >= 50 aproximadamente, sin embargo 3.8f usa una varianza
excesiva, ya que pueden obtenerse resultados similares con una mayor certeza.

3.2.4. Modelo con datos reales
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Figura 3.9: Kalman RTS Smoother aplicado al caso real. Se utiliza el Producto 15 de casos
acumulados confirmados

El estudio realizado en las subsecciones anteriores entrega herramientas para trabajar con
el caso real. Extrapolando los parametros del filtro de Kalman utilizados en el caso sintético,
es posible obtener estimaciones razonables de los estados a lo largo de la pandemia, como se
ve en la figura 3.9.
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(c) Clase 3, Prioridad Media Baja.
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(e) Clase 5, Prioridad Alta.
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(b) Clase 2, Prioridad Baja.
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(d) Clase 4, Prioridad Media Alta.
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(f) Todas las clases.

Figura 3.10: Cantidad de Infectados estimados a partir de datos reales, en valores absolutos
y normalizados con respecto a la cantidad de personas por clase.

Las figuras 3.10 y 3.11 presentan en mas detalle las estimaciones para el ntimero de
susceptibles e infectados respectivamente. En ambos casos se presentan tanto los valores
absolutos como los normalizados con respecto al total de poblacion de la clase. Se observa
que la incidencia se encuentra ordenada de acuerdo al nivel socioeconémico; es mayor en las
comunas mas vulnerables y menor en las mas acomodadas.

Se observa que en los meses de invierno de 2021 ocurren dos peaks consecutivos. Es
interesante notar que cuando comienza la ola de contagios que lleva al segundo peak, la clase
1, la mas acomodada, esta en mucho mejores condiciones que a las demas; proporcionalmente
alcanzo6 un primer peak més bajo, del que se recuperd con mas rapidez.
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(c) Clase 3, Prioridad Media Baja.
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(e) Clase 5, Prioridad Alta.
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(b) Clase 2, Prioridad Baja.

3.00 x 10° [
250 10° |
= G
= 2.00x 10° [

150 x 10° | —_—

1.00 x 10° |

5.00 x 10° = - — y y
1/abr/2020 1/ago/2020 1/dic/2020 1/abr/2021 1/ago/2021

1.00
. 0.98
= 0.96
=094
092 s
©0 0.90 ==

0.88 F

L L L L L
1/abr/2020 1/ago/2020 1/dic/2020 1/abr/2021 1/ago/2021

(d) Clase 4, Prioridad Media Alta.
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(f) Todas las clases.

Figura 3.11: Cantidad de Susceptibles estimados a partir de datos reales, en valores absolutos
y normalizados con respecto a la cantidad de personas por clase.

Fecha

Evento

13/may /2020
28 /jul /2020
04/ene/2021

03/feb /2021

~ o~~~
[\
—_—  — — —

(5) 26/may /2021

Comienzo de la cuarentena total en la RM.
Comienza a regir el Plan Paso a Paso.
Comienza a funcionar el pase de vacaciones.
Comienza campana de vacunacién masiva
(ver [58]).

Un 50 % de la poblacién en la RM tiene la
primera dosis de la vacuna.

Tabla 3.5: Algunas fechas relevantes para el desarrollo de la pandemia en Santiago.
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Figura 3.12: Factor sanitario estimado a partir de datos reales. Las lineas grises corresponden
a las fechas relevantes de la tabla 3.5.

La tabla 3.5 muestra una lista de fechas interesantes dentro del desarrollo de la pandemia
en Chile. La figura 3.12 presenta las estimaciones del factor sanitario para las distintas clases,
donde se marcan estas fechas. En general, todas las clases excepto la clase 1, correspondiente
a la clase Sin Prioridad o la mas acomodada, se comportan de manera muy similar durante
todo el periodo estudiado.

El factor sanitario de la clase alta, sin embargo, se mantiene consistentemente por debajo
de los demas. Esta diferencia es marcada en los primeros meses de pandemia, durante el
periodo de cuarentena, pero va desapareciendo durante los primeros meses del Plan Paso a
Paso, que corresponde a la vuelva a la normalidad progresiva. La diferencia es practicamente
inexistente durante el periodo de vacaciones de verano de inicios de 2021. En esas fechas
da inicio a la campana de vacunaciéon masiva, y unos meses después se observa un brusca
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reduccion en el factor sanitario de la clase alta, que es especialmente notoria a finales de
mayo, cuando el 50 % de la poblacién de la RM ha recibido una dosis de la vacuna. Hacia
finales de julio, las otras clases también experimentan una reduccién importante, pero que al
menos en el periodo estudiado no alcanza a la de la clase alta.

3.2.5. Sensibilidad ante los parametros v, Vs

El estudio de sensibilidad mostré que los resultados dependen en mayor medida de ~;,
y que g solo produce variaciones muy pequenas en el factor sanitario. Con esto en mente,
la figura 3.13 muestra la sensibilidad de los resultados con respecto a la variable ;. Si bien
la relaciéon entre los factores sanitario no se mantiene constante en cada caso, si se observa
claramente la brusca reduccion en el factor sanitario de la clase Sin Prioridad, o la mas
acomodada, hacia t = 400, de forma mucho méas marcada que las demas clases.

Si 7 no es igual para todas las clases, entonces ya no se puede esperar que el orden entre
los factores se mantenga, no tienen por qué “expandirse” o “contraerse” de la misma forma.
Se observa que periodos de recuperaciéon més largos tienden a contraer el factor sanitario y
viceversa.
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3.3. Evaluacién del modelo mediante casos hipotéticos

Las combinaciones entre los distintos niveles de cuidado y cuarentena presentados en 2.5
dan lugar a una serie de casos, los cuales son presentados en la tabla 3.6. Se resuelve el sistema
de ecuaciones diferenciales ordinarias 2.2 para cada caso, utilizando las distintas variantes de
a;(t) y P(t), modificadas a partir de las estimaciones logradas en la seccién anterior.

Cuidado insuficiente Cuidado  Cuidado
normal extra
Sin cuarentena Caso 1 Caso 2 Caso 3
Cuarentena normal Caso 4 Caso 5 Caso 6
Cuarentena fuerte Caso 7 Caso 8 Caso 9

Tabla 3.6: Casos hipotéticos para distintas combinaciones de cuarentena y cuidado.

Se prueban dos escenarios. En el primero de ellos, Sexterior €8 un valor mucho mas grande
que 1, de forma que la tasa de contagio estd totalmente dominada por el ambiente exterior
y practicamente todos los contagios ocurren fuera de casa. Este se estudia en la subseccion
3.3.1. Este escenario, como se mencioné en la seccion 2.3.1, no es consistente con la realidad,
puesto que aproximadamente un tercio de los casos se contagia en el hogar [65]. En el segundo
escenario, Pexterior €S UN valor mayor pero cercano a 1, de tal forma que el ambiente hogar
contribuye a la tasa de contagios, lo que es mas realista. Este se estudia en 3.3.2.

3.3.1. Escenario con contagio exterior predominante

En este escenario se considera [Feyterior > 1, de forma que la tasa de contagio esta to-
talmente dominada por el ambiente exterior y las infecciones ocurren solamente en el exte-
rior del hogar, las infecciones dentro del hogar son despreciables en comparacién. Se utiliza
Bexterior = 68.0, pero los resultados son similares para un rango amplio de pardmetros.

Como era de esperarse, las diferencias socioeconémicas en la incidencia disminuyen debido
a que la mayoria de los casos estan utilizando, o bien la misma matriz de tiempos de residencia,
o bien los mismos factores sanitarios, o incluso ambos.

La tabla 3.7 describe los resultados para los distintos casos considerados, tomando como
referencia el caso 5, de cuarentena y cuidado normal. En los casos 1 y 2, que corresponden a
casos sin cuarentena con cuidado insuficiente o cuidado normal respectivamente, se contagia
la gran mayoria de la poblacién dentro de los primeros 6 meses considerados. En el caso con
cuidado normal, la clase mas acomodada resulta tener una incidencia bastante menor que las
demsés.

El cuidado extra logra contener la enfermedad con cuarentena normal o fuerte, como
muestran los casos 6 y 9. La enfermedad desaparece rapidamente de entre la poblacién en
los primeros meses, aunque esto desde luego no considera importacién de casos externos.
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Cuidado

insuficiente

Cuidado

normal

Cuidado

extra

Sin cuaren-
tena

Cuarentena
normal

Cuarentena
fuerte

Caso 1: Se contagia
un 90% de la pobla-
cién en los primeros 6
meses, de manera uni-
forme entre las distin-
tas clases. Luego la en-
fermedad desaparece.

Caso 4: El primer peak
de julio de 2020 alcan-
za mas del doble de ca-
sos y tiene una reduc-
cion lenta, de tal for-
ma que el peak de ma-
yo de 2021 es apenas
registrado como un al-
za ligera. Ver figura
3.14b.

Caso 7: El primer peak
es muy similar en fe-
cha y numero de in-
fectados, pero con un
alza sostenida en el
nimero de casos a
partir septiembre de
2020, llegando a un
peak de mas del do-
ble de infectados en
julio de 2021. Ver figu-
ra 3.14c.

Caso 2: Se contagia
un 65% de la pobla-
cion de la clase alta en
los primeros 6 meses, y
un 80 % de las demds
clases. Luego la enfer-
medad desaparece.

Caso &5: Desarrollo
real de la pandemia,
tomado como referen-
cia

Caso 8: Se observan
dos peaks de unas 5000
personas, similar al
Caso 3 pero sin poder
contener el rebrote de
junio de 2021. Ver fi-
gura 3.14d.

Caso 3: Se logra con-
trolar el alza de casos,
alcanzando el peak de
mediados de julio de
2020 y el de inicios de
mayo de 2021 con me-
nos de la mitad de ca-
sos, e incluso se evita
el rebrote de junio de
2021. Ver figura 3.14a.

Caso 6: La enferme-
dad alcanza un pe-
queno peak en julio de
2020 y luego se extin-
gue.

Caso 9: La enferme-
dad se extingue luego
de los primeros meses.

Tabla 3.7: Observaciones para cada caso hipotético, escenario con Beterior = 08.

La figura 3.14 muestra cuatro casos interesantes, comparandolos con la situacion normal.
En estos tres casos, el impacto es mayor sobre la clase 5 (prioridad alta, la més vulnerable).

Esto puede atribuirse al hecho de que esa es la clase que presenta en general un mayor
factor sanitario y movilidad, por lo que se verian mas favorecidos si pudieran guardar las

cuarentenas o las medidas de cuidado de mejor manera.

El caso 3, que puede verse en 3.14a, es interesante, ya que propone que la pandemia pudo
controlarse incluso sin cuarentenas ni reducciones de movilidad, siempre y cuando todos

pudieran guardar adecuadamente las distintas medidas de cuidado, evitando aglomeraciones,

usando mascarilla, practicando el lavado de manos frecuente, etc. El caso 4, en la figura 3.14b,
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coincide en que las medidas de higiene y cuidado fueron importantes, y plantea que evitaron
un peak de mas del doble de casos en los primeros meses de la pandemia.

El caso 7, en la figura 3.14c¢, afirma que una cuarentena més fuerte habria compensado
una falta de preocupacion o capacidad de cumplimiento de las medidas de higiene y cuidado,
al menos en los primeros meses. La situacion se desborda a medida que se acerca el 2021,
debido a que la poblacion sale del confinamiento. El caso 8, en la figura 3.14d, es muy similar
al caso 3, pero no logra evitar un segundo peak en julio de 2021.
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Figura 3.14: Personas infectadas para caso hipotéticos seleccionados, con la estimacion de los
casos reales de fondo. Diferentes limites para el eje y. Las lineas grises corresponden a las
fechas relevantes de la tabla 3.5.

3.3.2. Escenario con contagio en hogar

En este caso se buscéd un valor donde existiera tanto contagio en el hogar como en el
exterior; esto se hizo estudiando las contribuciones de los ambientes a la tasa de contagio,
calculando las contribuciones a la derivada de cada ambiente dadas por 2.25, en la subseccion
2.4.3, y verificando que las del hogar no fueran despreciables en comparacion a las del exterior.
El valor elegido fue Beyterior = 1.2.

Bajo estas condiciones, se observa que la cuarentena practicamente no influye en el niimero
de contagios; lo que realmente determina si se controla o no la pandemia es el factor sanitario.
Los resultados se sintetizan en la tabla 3.8, y los casos de interés elegidos anteriormente
se presentan en la figura 3.15. Con cuidado extra es posible controlar completamente la
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pandemia, incluso sin cuarentena. Este modelo, sin embargo, dice que la cuarentena no tuvo
ningin impacto, y que bastaban las medidas de cuidado. Finalmente, este modelo predice que
si toda la poblacion se hubiera visto enfrentada al mismo riesgo que la clase més vulnerable,
la pandemia habria sido muchisimo mas grave, alcanzando peaks de mas del doble de casos.

Cuidado
insuficiente

Cuidado

normal

Cuidado
extra

Con o sin
cuarentena

Casos 1, 4 y 7: Se ob-
servan peaks de mas
del doble de casos
que el normal, y que
se reducen mas lenta-
mente. El nimero de
contagios no baja del
0.5% de la poblacion.
Ver figuras 3.15b y
3.15¢.

Caso 2 y 8 Muy si-
milares al caso 5, el
normal usado como
referencia. Ver figura

3.15d.

Caso 3, 6, y 9: La en-
fermedad tiene un pe-
queno peak en torno
a julio de 2020 y
se extingue luego de
unos meses. Ver figu-
ra 3.15a.

Tabla 3.8: Observaciones para cada caso hipotético, escenario con fegterior = 1.2. Tabla con-
densada, puesto que no hay variaciones importantes con respecto a la fuerza de la cuarentena.
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Figura 3.15: Personas infectadas para caso hipotéticos seleccionados, con la estimacion de los
casos reales de fondo. Diferentes limites para el eje y. Las lineas grises corresponden a las

fechas relevantes de la tabla 3.5.
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Capitulo 4
Discusion

A continuacion se ofrece una discusion con respecto al trabajo realizado. La seccién 4.1
comenta los resultados obtenidos para el caso de estudio y para las situaciones hipotéticas,
resaltando las limitaciones derivadas de los supuestos y simplificaciones hechos a lo largo del
modelamiento, y presentando posible interpretaciones. La seccién 4.2 comenta la metodologia
seguida, presenta algunos enfoques alternativos con que se podria haber abordado el trabajo,
expone posibles extensiones y discute el cumplimiento de los objetivos.

4.1. Acerca del caso de estudio

En primer lugar, es necesario recordar los supuestos y simplificaciones hechos a la hora
de modelar el caso de estudio. Por un lado, se consider6 que la poblaciéon en la Regiéon
Metropolitana se mantenia constante, despreciando efectos como la natalidad, mortalidad
debido a causas naturales y efectos migratorios entre ciudades.

Por otro lado, algunos factores relevantes a la transmisién del COVID-19 fueron dejados
fuera al utilizar un modelo SEIR, como la existencia de casos sin sintomas o con sintomas
leves, que pueden o no ser reportados y que también transmiten el virus [52][53][54]. Tampoco
fueron considerados los efectos del contagio en la movilidad; en general las personas con
sintomas son detectadas y puestas en cuarentena. En este modelo sin embargo se siguen
comportando con normalidad. El framework [18] considera esta situacion, y la resuelve usando
matrices de tiempos de residencia distintas para los contagiados.

Una medida de gran relevancia que no fue considerada en el modelo fue la vacunacion.
Esta, sin embargo, deberia verse directamente reflejada en una disminuciéon importante del
factor sanitario una vez que se vacuna gran parte de la poblacién. El supuesto de que todas
las clases socioecondmicas tienen la misma tasa de incubacion y recuperacion es un factor que
debe ser considerado, especialmente al tener en cuenta el estudio de sensibilidad presentado
en 3.2.5.

El uso del filtro de Kalman tiene, desde luego, limitaciones; tedricamente solo puede
justificarse en el caso lineal, y el uso del filtro extendido lleva a errores numéricos que podrian
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mitigarse usando un filtro mas apto para tratar con no linealidades, como el filtro unscented.
El estudio del caso sintético muestra también que el filtro tiene dificultades para estimar
los valores sanitarios al comienzo de la pandemia, cuando hay muy pocos casos, por lo que
los resultados en la fase inicial son poco confiables. Los estudios de sensibilidad mostraron
ademas las diferencias en las estimaciones, dependiendo de los valores de varianzas elegidas
como parametros del filtro.

El niimero de casos detectados no es la mejor observacion; se ha hablado de céomo la
capacidad de detectar los nuevos contagios difiere entre clases socioeconémicas [32], sugiriendo
que el numero de fallecidos es una mejor medida. Esto sin embargo, sugiere que el niimero
de casos esta subestimado para las clases mas vulnerables, lo que solo contribuye a resaltar
los resultados obtenidos.

Con respecto a las estimaciones calculadas, se destaca el hecho de que el factor sanitario
de la clase mas acomodada se mantiene por debajo de las deméds clases. Ese resultado es
robusto ante los analisis de sensibilidad. Se intenté inicialmente obtener un factor sanitario
comun a todas las clases, lo que sugeriria que todos enfrentan el mismo riesgo en el exterior,
pero no fue posible obtener resultados razonables.

Todo esto apunta a que las diferencias en movilidad por si solas no son suficientes para
explicar las diferencias en la cantidad de contagios. Las personas pertenecientes a los niveles
socioeconémicos méas bajos no solo no pueden guardar las cuarentenas de la misma forma que
las clases acomodadas, sino que ademas, al salir al exterior, se encuentran en ambientes mas
riesgosos, ya sea por estar en ambientes més concurridos, o por no utilizar adecuadamente
las medidas de seguridad como el lavado de manos y el uso correcto de mascarillas. Estos
resultados son consistentes con los encontrados por [15]. Otras posibles explicaciones podrian
ser las diferencias en la capacidad de testeo y trazabilidad [33][32].

Con respecto al ajuste del factor sanitario, a pesar de la gran incerteza que surge de utilizar
valores grandes de covarianza, el caso sintético sugiere que se obtienen mejores resultados
de esta forma. Los resultados deben considerar ademés los estudios de sensibilidad de la
subseccion 3.2.5. Mientras la hipotesis vg; = g v 71 = 71 sea valida, es decir, que las tasas
de incubacion y remocion son iguales en cada clase, se puede esperar que las estimaciones del
factor sanitario o; se expandan o contraigan uniformemente. La tasa de exposicién yg no tiene
gran relevancia, sin embargo, la de recuperacién ; puede hacer variar considerablemente los
resultados. Ahora bien, para subestimar el factor sanitario, se deberia tener un tiempo de
recuperacion mayor, pero esto es improbable considerando que el acceso a salud es superior
en las clases mas acomodadas.

Destaca el factor sanitario en el periodo mayo-junio de 2021, donde se observa que el
grupo mas acomodado consigue una reduccién mucho mas marcada que las deméas. Una
posible hipétesis serfa atribuir esto al avance del proceso de vacunacién en Chile, que para
esas fechas ya habia superado el 50 % de poblacién vacunada en la Regién Metropolitana (ver
figura 2.4); jpuede atribuirse la reduccion del factor sanitario a la campana de vacunacién?
y de ser asi jpor qué el proceso parece aliviar primero a las comunas acomodadas? Una
posible hipétesis es atribuir la diferencia a una mayor disposicién de ese grupo a recibir la
vacuna. Otra posibilidad es considerar la distribucion de adultos mayores, que tienen una
mayor proporcién en las comunas acomodadas mayor [81], recordando que la campana de
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vacunacién ocurrié por tramos de edad, de mayores a jévenes.

Con respecto a los casos hipotéticos, se observan dos escenarios que dependen del valor del
riesgo Pexterior- Para este andlisis ese necesario considerar el aporte a la derivada a cada uno
de los ambientes, calculado en 2.4.3. Por un lado, al usar un valor notoriamente mayor que 1,
el aporte a la derivada dado por el ambiente hogar es despreciable en comparacién al dado
por el exterior. Esto quiere decir que practicamente todos los contagios ocurren cuando la
gente sale de su hogar. Esto, sin embargo, no es consistente con [65][19], que afirman que
aproximadamente 1/3 de los contagios ocurren en el hogar.

En esta situacion se observa que las medidas de cuidado son sumamente relevantes; los
casos “Cuidado extra sin cuarentena” y “Cuidado normal con cuarentena fuerte” son muy
similares, salvo que las mejores medidas de cuidado logran prevenir un segundo peak en
agosto de 2021. En los otros casos de “Cuidado extra”, con cuarentena normal o fuerte, se
logra controlar la pandemia dentro de los primeros seis meses.

Por otro lado, cuando se usa un valor ligeramente mayor a 1, el aporte del ambiente
hogar a la derivada ya es perceptible y comparable con el de exterior. El estudio de los
casos hipotéticos, sin embargo, muestra que la cuarentena casi no influya en nada en los
resultados finales, y que todo depende de las medidas de cuidado.

El modelo en ambos escenarios coinciden en que si fuera posible que todos se cuidaran al
mismo nivel que el grupo mas acomodado, se podria controlar el virus incluso sin la exigencia
de cuarentenas.

4.2. Acerca de la metodologia

Una de las diferencias distintivas de este enfoque es utilizar los datos de movilidad para
estimar tiempos de residencia, siguiendo la forma lagrangiana. Esta no era la tnica forma
posible, pues los datos de la Encuesta Origen-Destino contienen informacion detallada de
viajes, incluyendo comunas de salida y llegada. Una forma alternativa de usar la Encuesta
habria sido utilizar sus datos como movilidad base entre las distintas comunas, y aprovechar
los datos de movilidad en pandemia, como los del ISCI presentados en la secciéon 2.1.5,
para modificar la cantidad de viajes, siguiendo una metodologia similar a [11], aunque debe
recordarse que los datos tienen ya una década, y podrian estar bastante desactualizados.

De seguir esta forma de trabajo, habria sido posible definir algo analogo al factor sanitario,
para cada zona/comuna. El no tener una distincién entre clases y ambientes sin embargo,
impone el tener que trabajar unicamente con divisiones espaciales, como zonas censales,
comunas y agrupaciones de comunas, dificultando considerar otras clases dadas por grupos
etarios, sexo, etc.

Ahora, si bien la metodologia propuesta si permite trabajar simultaneamente con clases
y dispersion espacial, las dificultades no se eliminan completamente, puesto que sigue siendo
necesario estimar los tiempos de residencia para cada una de las clases, y la forma en que
estos variaron en cada ambiente no fue uniforme en distintos grupos etarios.
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A modo de ejemplo, podria ser posible considerar grupos etarios, puesto que existen series
de tiempo de niimero de contagios agrupados por edad. La variaciéon de movilidad por grupo
etario, sin embargo, no es tan facil de obtener, considerando que los datos de movilidad no
tienen ese nivel de granularidad, y aunque lo tuvieran, suelen usar fuentes que dejar mal
representados ciertos grupos; los datos de ISCI por ejemplo, se derivan del uso de torres de
telefonia maévil, que en el caso de ninos y adultos mayores podria no ser representativo.

Al intentar agregar mas ambientes al andlisis, surgen problemas similares. Los datos mas
cercanos a movilidad por ambiente en pandemia son los provistos por Google, presentados en
la seccién 2.1.4. Estos datos estédn agrupados a nivel regional /provincial, pero se sabe [31] que
no son uniformes entre distintos niveles socioeconémicos; el teletrabajo es mucho mas comun
en niveles altos, mientras que un porcentaje importante de la poblaciéon mas vulnerable tiene
trabajos esenciales que no pueden detenerse en pandemia.

Debido a la dificultadd de actualizar la matriz de tiempos de residencia de una forma que
no hiciera un gran cantidad de supuestos, la Encuesta Origen-Destino terminé jugando un rol
muy secundario en el trabajo, ya que su utilidad se vio relegada a una simple estimacién del
tiempo que pasaban en el hogar, antes de la pandemia, los distintos grupos socioeconémicos.
Debe recordarse que esta estimacion se hizo con datos del 2012, podria ser bastante inexacta.
Los valores obtenidos, sin embargo, si son interesantes, ya que el mayor tiempo de la clase
acomodada en el exterior en condiciones normales “amortigua” su mayor reduccion de mo-
vilidad, haciendo que la diferencia de tiempos en el exterior sea mas reducida de lo que las
variaciones de movilidad como 1 dan a entender. Pero no se puede negar que la EOD no se
us6 tanto como se deseaba en un principio, y que habria sido aprovechada de mejor manera
siguiendo una metodologia como la euleriana antes propuesta.

Por otro lado, la metodologia desarrollada en este trabajo, presenta la ventaja de ser
utilizable con menos datos de movilidad disponibles, por lo que es aplicable incluso en regiones
donde no se tenga el detalle de las tasas de movilidad entre cada par de zonas; solo es necesario
saber cuanto se mueve la gente, no hacia dénde lo hace, debido a que todos interactian en
un ambiente exterior comun.

Una desventaja no prevista en un principio es la estimacién de los riesgos especificos por
ambiente; no es tan clara como se supuso. Esto quedé en evidencia al observar los resultados
de la seccién 3.3. Estimaciones de la forma: “aproximadamente 1/3 de los contagios ocurren
en el hogar” [65] no se traducen directamente en asignar 2fnogar = Bexterior-

Seria deseable aplicar la metodologia a una mayor variedad de ambientes, como trabajo,
transporte publico, compras, etc. Incorporar la vacunacion al estudio también es interesante,
asi como considerar compartimientos como fallecidos, hospitalizados, etc. También seria in-
teresante utilizar otras variantes del filtro de Kalman, como el filtro H*> que es mas confiable
ante incertezas del modelo, o el unscented, que funciona mejor con modelo no lineales.
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Conclusion

Los objetivos especificos fueron logrados en su mayor parte, puesto que fue posible plantear
una forma de estimar el factor sanitario y realizar una implementacion para el caso de estudio.
Sin embargo, era deseable poder incluir en el modelo ambientes como trabajo, estudios,
compras o transporte piblico, o considerar grupos etarios, y esto no fue logrado, algo que
podria considerarse usando los datos de Google vistos en 2.1.4.

Con respecto al caso de estudio, los resultados sugieren que las comunas de menores
ingresos no solo pudieron disminuir menos su movilidad que las comunas de mayores ingresos,
sino que también se vieron expuestas a ambientes mas riesgosos, en concordancia con [15].
Se observé ademds una brusca reducciéon en el factor sanitario estimado a finales de mayo
de 2021, especialmente para el nivel socioeconémico mas alto. Los resultados obtenidos de
los casos hipotéticos subrayan en mayor o menor medida la importancia de las medidas de
cuidado e higiene.

Con respecto al framework lagrangiano puede decirse que no aproveché los datos de la
Encuesta Origen-Destino, algo que si podria haberse hecho con un modelo Euleriano como el
del [11]. En contraste, la ventaja del modelo aplicado estd en su sencillez, ya que solo requiere
de datos de movilidad por clase, sin requerir los origenes o destinos de los viajes. Los riesgos
no son tan intuitivos de estimar como se penso en primera instancia.

Las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes. En primer lugar, la
propuesta de una metodologia que permite estudiar las medidas de cuidado de forma in-
dependiente a la movilidad. En segundo lugar, la aplicacién del framework lagrangiano de
clases y ambientes presentado por [18] a un caso de estudio, lo cual no habia sido hecho
con anterioridad. Este trabajo guarda, sin embargo, cierta similitud con [38], que plantea un
modelo que incorpora patrones de actividad.

En tercer lugar, la implementacién en Matlab de la técnica propuesta por [24] de obtencion
de uso del tiempo partir de los viajes de una Encuesta Origen-Destino. Esta implementa-
cién es de cédigo abierto y se encuentra disponible en el repositorio https://github.com/
tabitaCatalan/lagrangian-time. Los resultados de uso del tiempo de la Encuesta Origen-
Destino Santiago 2012 son también interesantes.

En cuarto lugar, el desarrollo de una libreria, escrita en el lenguaje Julia, para el trabajo
con Filtro de Kalman con dindmica y observadores lineales y/o no lineales. Esta se encuentra
documentada, es modular, extensible y de cédigo abierto. Esta disponible en el repositorio
https://github.com/tabitaCatalan/kalman. Existen librerias similares en el mismo len-
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guaje como KalmanFilters.jl y Kalman.jl, pero estas no fueron usadas debido a que en la
etapa de decidir qué Filtro utilizar, ninguna contaba con todas las opciones que se queria
explorar.

En quinto lugar, el planteamiento de una metodologia para el ajuste de los hiperparame-
tros relacionados a la covarianza del filtro de Kalman, al estimar parametros de un modelo
epidemiolégico. Este era un vacio en trabajos como [29] y [25], donde se limitan a elegir un
valor fijo para el caso particular que trabajan, sin ofrecer una justificacion.

Finalmente, la aplicacion del modelo al desarrollo de la pandemia de COVID-19 en la
ciudad de Santiago de Chile, lo que permite una estimacién de la vulnerabilidad /factor sani-
tario, de forma independiente a la movilidad. Modelos anteriores de Santiago como [34] solo
consideran movilidad.

Ademas, el repositorio https://github.com/tabitaCatalan/CovidMTK contiene el cddi-
go utilizado en el analisis del caso de estudio del COVID-19 en Santiago. Este repositorio
hace uso de la novedosa libreria ModelingToolkit.jl [82], aun en una fase inicial de desarrollo,
la cual, de forma similar a software como Modelica o Simulink, ofrece herramientas para el
trabajo con modelos de ecuaciones diferenciales, calculo simbdlico de derivadas, de forma
eficiente, y extensible.

Algunas posibles extensiones del trabajo realizado incluyen aplicar la metodologia pro-
puesta a otros modelos, compartimientos, parametros y observaciones. Seria interesante con-
siderar los efectos de la vacunacion en los compartimientos, usar comunas en lugar de grupos
socioecondmicos, usar un filtro que se comporte mejor frente a no linealidades (como el filtro
unscented o “sin olor”), ampliar el modelo para considerar fallecidos, entre otros. Ademas,
seria interesante estudiar los efectos de la vacunacién considerando los distintos niveles so-
cioecondmicos.
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Anexo: Clasificacion IPS 2019

H Categoria ‘ Rk ‘ Comuna ‘ IPS 2019 H
1 La Pintana 83.03
ALTA 3| Corro Novia 104
PRIORIDAD ’ . ’
SOCIAL 4 San Ramon 80.28
5 Isla de Maipo 80.28
6 Maria Pinto 78.24
7 | Curacavi 77.39 [ Categoria | Rk | Comuna | IPS 2019 |
8 Conchalf 77.06 35 COHIIH 6437
9 El 'Monto 76.85 36 | Cerrillos 64.36
10 | Paine 75.91
.. 37 | Calera de Tango | 64.34
11 | Melipilla 75.80
MEDIA ALTA |12 | Buin 75.77 38 | Puente Alto 64.27
PRIORIDAD |13 | Lo Prado 75.54 BAJA 39 | Penalolén 64.12
SOCIAL 14 | Padre Hurtado 75.37 PRIORIDAD 40 | La .Fl(,)rlda 59.28
15 | San Joaquin 75.16 SOCIAL 41 | Maipu 58.39
16 | San Bernardo 75.14 42 | Huechuraba 58.06
17 | El Bosque 74.63 43 | Santiago 57.11
18 | San José de Maipo 74.52 44 | Quilicura 56.01
19 | Recoleta 73.84 45 | Macul 55.02
20 | Independencia 71.36 46 | San Miguel 53.34
21 | Til-Til 71.21 A7 Nufioa 37.36
22 | Alhué 70-90 48 | La Reina 32.48
23 | Lampa 70.85 SIN 49 | Lo Barnechea 32.00
24 | Quinta Normal 70.23 PRIORIDAD . . '
95 | La Granja 7014 SOCIAL 50 | Providencia 26.63
MEDIA BAJA |26 | Estacién Central | 69.89 51 | Las Condes 11.68
PRIORIDAD | 27 | Pedro Aguirre Cerda | 69.49 52 | Vitacura 6.26
SOCIAL 28 | Penaflor 68.99
29 | San Pedro 68.75
30 | Renca 68.53
31 | Talagante 68.45
32 | La Cisterna 66.93
33 | Pirque 66.12
34 | Pudahuel 65.05

Tabla 1: Clasificacién de las comunas de la Regiéon Metropolitana de Santiago de acuerdo
al Indice de Prioridad Social (IPS) 2019. Fuente: Seremi de Desarrollo Social y Familia
Metropolitana [1].
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