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Resumen

La gripe es una infeccion viral respiratoria estacional que representa un de-
safio constante para la salud publica, caracterizado por una marcada variabili-
dad interanual en intensidad, transmisibilidad y momento de aparicion del pico
epidémico. En este trabajo se analiz6 la dinamica de la gripe en la Comuni-
tat Valenciana mediante la implementacion y calibracion del modelo comparti-
mental Susceptible-Latente-Infeccioso-Recuperado (SLIR) (también denominado
Susceptible-Expuesto-Infeccioso-Recuperado (SEIR)), con especial atencién a la
temporada 2015-2016, considerada atipica por presentar un brote mas tardio y
menos intenso en comparacién con la temporada 2016—2017, representativa de
un patrén epidémico tipico.

El modelo se implementé en Python 3.11 y se calibro6 utilizando datos de inci-
dencia clinica semanal mediante un algoritmo de optimizacién por enjambre de
particulas. Los datos analizados correspondieron a los casos reportados de gripe
en la Comunitat Valenciana (CV) entre la semana 40 de 2015 y la semana 20 de
2016. Los parametros estimados resultaron biolégicamente plausibles: la tempo-
rada 2016—2017 present6 una elevada transmisibilidad g = 11,19, Ry = 1,74, un
pico epidémico en la semana 17 y un 17.9 % de poblacion infectada, mientras que
la temporada 2015-2016 mostré una transmision mas lenta 5 = 8,12, Ry = 1,25,
un pico desplazado hasta la semana 21 y una incidencia final del 11 %. El andlisis
de identificabilidad confirmé la estimacién estable y coherente de los parametros
clave, reforzando la validez del modelo.

Desde una perspectiva biotecnologica, este estudio demuestra la utilidad de
integrar datos vy literatura clinica, epidemiolégica y matematica en un marco co-
mun, permitiendo relacionar las caracteristicas virolégicas de las cepas circulan-
tes con el comportamiento epidemiolégico observado. Esta aproximacion contri-
buye a una comprension interdisciplinar de los brotes epidémicos y proporciona
herramientas aplicables tanto al disefio de estrategias de vigilancia como a la
evaluacién de intervenciones preventivas, consolidando el papel de la modeliza-
cion matematica como herramienta de apoyo en biotecnologia y salud publica.

Palabras clave: Gripe, Modelo SLIR, Optimizacion por enjambre de particulas
(PSO), Dinamica epidemiolégica, Identificabilidad, Comunitat Valenciana.
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Abstract

Influenza is a seasonal viral respiratory infection that represents a persistent
public health challenge, characterised by marked interannual variability in inten-
sity, transmissibility, and timing of the epidemic peak. This study analysed influen-
za dynamics in the Comunitat Valenciana through the implementation and ca-
libration of the Susceptible-Latente-Infeccioso-Recuperado (SLIR) compartmen-
tal model (also referred to as the Susceptible-Expuesto-Infeccioso-Recuperado
(SEIR) model), with particular focus on the 20152016 season, considered aty-
pical due to its delayed and less intense outbreak in comparison with the 2016—
2017 season, which represented a typical epidemic pattern.

The model was implemented in Python 3.11 and calibrated using weekly cli-
nical incidence data through a particle swarm optimisation algorithm. The analy-
sed dataset consisted of reported influenza cases in the Comunitat Valencia-
na (CV) from week 40 of 2015 to week 20 of 2016. The estimated parameters
were biologically plausible: the 2016—2017 season exhibited high transmissibility
g = 11,19, Ry = 1,74, an epidemic peak in week 17, and 17.9% of the po-
pulation infected, whereas the 2015-2016 season showed slower transmission
B = 8,12, Ry = 1,25, a delayed peak occurring in week 21, and a final incidence
of 11 %. The identifiability analysis confirmed the stable and consistent estimation
of the key parameters, reinforcing the validity of the model.

From a biotechnological perspective, this study demonstrates the value of in-
tegrating clinical, epidemiological, and mathematical data and literature within a
common framework, enabling the virological characteristics of circulating strains
to be related to the observed epidemiological behaviour. This approach contri-
butes to an interdisciplinary understanding of epidemic outbreaks and provides
tools applicable both to the design of surveillance strategies and to the evaluation
of preventive interventions, thereby reinforcing the role of mathematical modelling
as a supporting tool in biotechnology and public health.

Keywords: Influenza, SLIR model, Particle swarm optimisation (PSO), Epide-
miological dynamics, Identifiability, Comunitat Valenciana.
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1. Introduccion

1.1. La gripe estacional como problema de salud publica

La gripe estacional es una enfermedad respiratoria aguda causada por un vi-
rus de la familia Orthomyxoviridae (Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Yunker & Vi-
llafuerte, 2024), con una marcada variacion anual en su impacto epidemiolégico
(Yunker & Villafuerte, 2024). Pese a su caracter habitual y autolimitado en la ma-
yoria de los casos, representa un problema sanitario global debido a su elevada
capacidad de transmision, su potencial letal en grupos vulnerables (Fujikura & Mi-
yazaki, 2018; Rosério-Ferreira & Preto, 2020), y el considerable gasto sanitario
asociado a su atencién (Fujikura & Miyazaki, 2018). Su comportamiento ciclico
y capacidad de mutacion hacen que la gripe siga siendo una prioridad para los
sistemas de salud publica (Protonotarios & Marelli-Berg, 2020; Rosario-Ferreira
& Preto, 2020) y un reto permanente para la planificacion preventiva y asistencial
(Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Yunker & Villafuerte, 2024).

A nivel mundial, la Organizacién Mundial de la Salud estima que la gripe es-
tacional causa entre 3 y 5 millones de casos graves y entre 290.000 y 650.000
muertes respiratorias cada afio (luliano et al., 2018). En Europa, la Agencia de
Prevencién y Control de Enfermedades ha reportado importantes picos de hos-
pitalizacion y mortalidad en adultos mayores de 65 afos durante temporadas
epidémicas intensas (Adlhoch et al., 2019).

En Espana, los datos del Sistema de Vigilancia de Gripe en Espana (SVGE)
reflejan una carga anual media de aproximadamente 700.000 a 1.000.000 de
casos sintomaticos, mas de 50.000 hospitalizaciones por complicaciones y entre
10.000 y 15.000 muertes atribuibles a la gripe y sus consecuencias (Instituto de
Salud Carlos lll, 2026; Oliva et al., 2022). En temporadas de alta intensidad, la
tasa de hospitalizacién en mayores de 64 anos puede superar los 400 casos por
cada 100.000 habitantes (Romero-Tamarit et al., 2022).

Los grupos mas vulnerables incluyen a los adultos mayores, especialmente
mayores de 65 afnos, pacientes con enfermedades cronicas (respiratorias, car-
diovasculares, metabdlicas), inmunodeprimidos, mujeres embarazadas y nifios
menores de cinco anos. Estas poblaciones concentran la mayor parte de los ca-
S0s graves, ingresos hospitalarios y defunciones relacionadas con la gripe (Giac-
chetta et al., 2021). En Espana, los mayores de 65 afos constituyen el 20.42 %
de la poblacién (Instituto Nacional de Estadistica (INE), 2025).

Desde el punto de vista econdmico, el impacto de la gripe es considerable.
En Estados Unidos, se ha estimado un coste anual total de 11.200 millones de
dolares, incluyendo 3.200 millones en atencion médica directa y mas de 8.000
millones en pérdidas de productividad (Putri et al., 2018). En Espana, el coste



global de la gripe se sita en torno a los 1.000 millones de euros por tempora-
da, con un coste promedio por hospitalizacion que supera los 3.000 euros por
persona (Oliva et al., 2022).

La vigilancia epidemiol6gica es una herramienta crucial para mitigar el impacto
de la gripe estacional. En Espafna, el SVGE integra datos de atencion prima-
ria, hospitalizacion y vigilancia virologica para monitorizar la circulacion de cepas
gripales, estimar la incidencia y orientar las campanas de vacunacién (Romero-
Tamarit et al., 2022). A nivel internacional, redes como FluNet y Global Influenza
Surveillance and Response System (GISRS) han permitido estandarizar la vi-
gilancia y detectar desviaciones inusuales en la dindmica gripal, lo que ha sido
clave en la respuesta a fendmenos emergentes y pandemias (Bresee et al., 2018;
Organizacion Mundial de la Salud, 2025; World Health Organization, 2026a).

La modelizacién matematica constituye una herramienta clave para el analisis
de la dinamica estacional de la gripe. Su aplicacion permite estimar parametros
epidemioldgicos relevantes, evaluar la efectividad de medidas preventivas y simu-
lar escenarios de transmisién bajo diferentes condiciones con coste relativamen-
te bajo (Chowell, 2017). Permite un enfoque dindmico, distinto al de la estadistica
descriptiva, y posee una mayor capacidad para representar la evolucién temporal
de los brotes epidémicos. Combinada con los datos procedentes de la vigilancia
epidemiolégica, la modelizacion contribuye a identificar desviaciones inusuales
en los patrones gripales y a mejorar la capacidad de anticipacion y respuesta de
los sistemas de salud publica ante temporadas epidémicas de comportamiento
atipico (Chowell, 2017; Hethcote, 2000).

En el contexto de este trabajo, comprender la dinamica habitual de la gripe y su
impacto en salud publica proporciona el marco necesario para analizar con deta-
lle desviaciones anémalas, como la observada en la temporada 2015-2016 en la
Comunitat Valenciana (CV). Esto justifica la importancia de integrar herramien-
tas de modelizacion matematica para profundizar en las causas y mecanismos
detras de patrones gripales atipicos. Entender estas anomalias puede contribuir
a la pronta deteccion e intervencion en posibles futuras pandemias, ayudando a
reducir el impacto que el virus tendria en una poblacién desprevenida.

1.2. Aspectos virolégicos del virus de la gripe

El virus de la gripe pertenece a la familia Orthomyxoviridae y se clasifica en
cuatro tipos principales: A, B, C y D, aunque los dos primeros son los de ma-
yor relevancia clinica y epidemioldgica (Rosério-Ferreira & Preto, 2020). El tipo
A presenta la mayor variabilidad genética y es responsable de la mayoria de
las pandemias historicas (Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Yunker & Villafuerte,
2024), mientras que el tipo B suele generar epidemias estacionales mas locali-
zadas, aunque también de notable impacto sanitario (Yunker & Villafuerte, 2024).
El tipo C suele asociarse a cuadros respiratorios leves y el tipo D no afecta a



humanos (Rosario-Ferreira & Preto, 2020).

Los virus de la gripe A se subdividen segun las proteinas Hemaglutinina (HA)
y Neuraminidasa (NA), con los subtipos H1N1 y H3N2 como los mas prevalen-
tes en humanos (Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Yunker & Villafuerte, 2024). En
cambio, el virus B no se divide en subtipos sino en dos linajes antigénicos dis-
tintos: Victoria y Yamagata, que co-circulan globalmente desde los afios 80 y
presentan diferencias antigénicas y en su tropismo celular (Wilson et al., 2023;
Yunker & Villafuerte, 2024).

La elevada variabilidad del virus de la gripe es consecuencia de dos mecanis-
mos principales: el antigenic drift y el antigenic shift. El primero se refiere a la
acumulacion progresiva de mutaciones puntuales en los genes de HA y NA, que
puede dar lugar a cepas capaces de evadir la inmunidad preexistente, incluso
dentro de una misma temporada gripal (Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Tenforde
et al., 2020; Yunker & Villafuerte, 2024). El segundo, exclusivo del tipo A, consiste
en la reasociacion genética entre distintos virus, dando lugar a nuevos subtipos
con potencial pandémico (Rosério-Ferreira & Preto, 2020).

Esta variabilidad genética condiciona directamente la efectividad vacunal. Las
vacunas deben actualizarse anualmente para adaptarse a las cepas predomi-
nantes, pero la divergencia evolutiva y la co-circulacién de multiples linajes difi-
cultan una cobertura completa (Rosario-Ferreira & Preto, 2020; Yunker & Villa-
fuerte, 2024). No obstante, estudios han demostrado que, incluso cuando existe
desajuste entre la vacuna y la cepa circulante, puede mantenerse cierta protec-
cidén cruzada, especialmente frente al linaje B/Victoria (Page et al., 2024; Skow-
ronski et al., 2018; Yunker & Villafuerte, 2024). Sin embargo, la proteccidn suele
ser asimétrica, siendo mas eficaz la inmunidad inducida por B/Victoria que por
B/Yamagata (Page et al., 2024).

Los virus B también han mostrado trayectorias evolutivas divergentes, con mu-
taciones especificas en la HA y la NA que afectan la respuesta inmune y podrian
dificultar aun mas la formulacion vacunal (Virk et al., 2019; Yunker & Villafuerte,
2024). Dada esta complejidad, se estan desarrollando estrategias vacunales mul-
tivalentes y universales, como las basadas en proteinas conservadas o epitopos
compartidos por ambos linajes, que han mostrado resultados prometedores en
modelos animales (Gu et al., 2025; Moser et al., 2019; Rosario-Ferreira & Preto,
2020). Estas iniciativas buscan superar las limitaciones actuales y ofrecer una
proteccién mas duradera y eficaz frente a la gripe.

La modelizacion matematica también ha demostrado ser valiosa en el esta-
blecimeinto de pautas vacunales mas 6ptimas. Ya que permite simular diversas
estrategias vacunales y analizar su impacto en la poblacién, permitiendo discer-
nir las mas eficaces.



1.3. Dindmica estacional de la gripe en condiciones tipicas

La gripe estacional presenta un patrén epidémico bien definido en las regiones
templadas del hemisferio norte, caracterizado por un incremento subito de la in-
cidencia durante los meses frios, tipicamente entre noviembre y marzo. Este pa-
tron se repite anualmente con cierta regularidad, si bien su intensidad y duracion
pueden variar en funcién de factores ambientales, virologicos y poblacionales.

La evolucion temporal tipica se estructura en tres fases: inicio epidémico, pico
de maxima transmisién y fase de declive. En Espana, el inicio de la actividad
gripal se situa habitualmente entre finales de diciembre y principios de enero,
alcanzando el pico en las semanas 3 a 6 del afno y finalizando en marzo o abril
(Oliva et al., 2022; Romero-Tamarit et al., 2022). Este comportamiento es consis-
tente con el observado en la mayoria de paises europeos (Adlhoch et al., 2019).

Los indicadores epidemiol6gicos mas utilizados para describir la dinamica gri-
pal son la tasa de incidencia acumulada de casos sospechosos (habitualmente
expresada por 100.000 habitantes), la distribucién por edades, la tasa de hospi-
talizacion y las defunciones atribuibles. En condiciones normales, los grupos de
edad mas afectados en cuanto a incidencia son los menores de 15 afos, aunque
la carga hospitalaria y la mortalidad se concentran en personas mayores de 65
afnos y en pacientes con comorbilidades (Giacchetta et al., 2021).

Enla CV, los datos del Sistema de Vigilancia de Gripe confirman esta dinamica
general. Entre 2009 y 2019, la region ha mostrado un patrén estacional bien deli-
mitado, con un inicio gripal en torno a la semana 52 del afio y un pico epidémico
alrededor de la semana 5 o 6 del afno siguiente (Oliva et al., 2022). Ademas, las
temporadas gripales presentan una morbilidad relevante en nifios en edad esco-
lar y lactantes, pero la mayor gravedad clinica se concentra en mayores de 65
anos, en linea con el resto del territorio nacional.

La consistencia de este patrén a lo largo de la ultima década se puede ob-
servar en los registros viroldgicos globales, del hemisferio norte y de Espana,
que evidencian una clara periodicidad anual en la deteccidén de virus gripales
entre los anos 2010 y 2020 (véanse Anexo 1). Estas graficas muestran el com-
portamiento estacional habitual frente al cual es posible identificar anomalias en
temporadas concretas, como la 2015-2016, que sera analizada en detalle en el
siguiente apartado.

1.4. Latemporada 2015-2016 en la CV: una anomailia significativa

La temporada gripal 2015-2016 en la CV present6 caracteristicas atipicas tan-
to en su evolucion temporal como en sus parametros virologicos y epidemiolégi-
cos. En comparacién con las temporadas previas, esta campana destacé por un
retraso notable en el pico epidémico, una intensidad moderada, y un perfil viral y
etario inusual, lo que la convierte en un caso de estudio relevante desde el punto



de vista de la vigilancia y modelizacién epidemioldgica.

Una caracterizacién visual complementaria de esta anomalia epidemiolégica,
incluyendo la evolucién temporal, el predominio virolégico y la difusion geogréfica
de la epidemia, puede consultarse en el Anexo 2.

A nivel cronoldgico, el pico de incidencia se alcanzé en la semana 9 del afo
2016, mientras que en temporadas precedentes, como la 2013-2014, 2014—
2015, dichos picos se situaron entre la semana 3 y 4. Este desplazamiento tem-
poral se visualiza de forma clara en la Figura 1, donde se comparan ambas cur-
vas de incidencia. El cambio de patron supuso un desafio logistico y asistencial,
ya que las previsiones basadas en temporadas anteriores no se cumplieron.

Casos reportados por semana epidemiolégica

14000 4 Temporada

—e— 2015-2016
—&— 2016-2017
12000 +

10000
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4000 -
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Semana epidemioldgica

Figura 1. Casos reportados de gripe 2015-2016 y 2016-2017. (Conselleria de Sanitat Universal i Salut Publica, 2016)

La Figura 1 muestra la evolucion semanal de los casos reportados de gripe en
las temporadas 2015-2016 y 2016—2017. La temporada 2015-2016 presentd un
pico epidémico mas tardio y de mayor magnitud en nimero absoluto de casos
reportados, alcanzando el maximo alrededor de las semanas epidemiologicas
22-23. En cambio, la temporada 2016—2017 mostré un pico mas temprano y una
distribucion temporal mas concentrada.

Segun el informe de vigilancia epidemioldgica de la Conselleria de Sanitat Uni-
versal i Salut Publica (Conselleria de Sanitat Universal i Salut Publica, 2016),
durante la temporada 2015-2016 se registré6 un numero superior de episodios y
mayores tasas de gripe por 100.000 habitantes respecto a la temporada anterior.
Ademas, el retraso del pico epidémico coincidié con otros periodos de alta de-
manda asistencial por infecciones respiratorias no gripales, lo que incrementé la
presion sobre el sistema sanitario (Davlin et al., 2016; Puig-Barbera et al., 2017).

La distribucion por edades también fue particular. Los grupos de 5 a 14 afios
y de 15 a 44 anos fueron los mas afectados, con tasas de 188,3 y 141,9 ca-
s0s/100.000 respectivamente, mientras que los mayores de 64 anos presentaron
tasas mas bajas (47,1), pero con mayor probabilidad de hospitalizacion. Esto



puede explicarse por el perfil virolégico de la temporada: predominé de forma
muy clara el virus A(H1N1)pdmO09, representando aproximadamente el 90 % de
los virus subtipados, con circulacién marginal del linaje B Victoria y practicamen-
te nula de A(H3N2) (Andrés et al., 2019; Broberg et al., 2016; Puig-Barbera et al.,
2017).

Este predominio viral resulta particularmente relevante si se considera que el
linaje B circulante no coincidia con el incluido en la vacuna trivalente administra-
da, lo que sugiere un desajuste vacunal que podria haber contribuido a prolongar
la transmisién y modificar la distribucién temporal.

Comparada con las temporadas 2014—-2015 y 2016-2017, la 2015-2016 des-
taca no solo por su retraso sino también por su perfil mixto: baja intensidad glo-
bal, predominio de A(H1N1)pdmOQ9, afectacidén de grupos etarios habitualmente
menos vulnerables, y una circulacién marginal de virus B fuera del espectro va-
cunal. Estos elementos combinados justifican su caracterizaciébn como una ano-
malia significativa que escapa a los modelos descriptivos basados Unicamente
en promedios histéricos.

Asi, esta temporada justifica el uso de herramientas de analisis mas avanzadas
como la modelizacién matematica que permitan explorar factores estructurales y
contingentes en la dinamica epidémica. Este trabajo se orienta precisamente a
modelar dicha anomalia para mejorar la capacidad predictiva y la preparacién
sanitaria futura.

1.5. Modelos matematicos en epidemiologia de la gripe

La modelizacion matematica de enfermedades infecciosas mediante modelos
compartimentales es una manera simple y computacionalmente eficiente de mo-
delizar la dinamica de enfermedades en una poblacion. Ya que permiten describir
la evolucion de una epidemia en el tiempo mediante sistemas de ecuaciones dife-
renciales. En estos modelos, |la poblacién se divide en grupos o compartimentos
segun el estado de infeccidn de los individuos respecto a la enfermedad estudia-
da, y se establece cdmo se produce el paso de unos compartimentos a otros en
funcién de parametros epidemioldgicos, representativos de la enfermedad estu-
diada.

Los primeros intentos de describir matematicamente la propagacion de enfer-
medades infecciosas se remontan a mediados del siglo XVIIl. En 1760, Bernuilli
creo el primer modelo matematico para el control de enfermedades infecciosas,
tenia como objetico evaluar los beneficios de la inoculacion (una forma temprana
de vacunacién) frente a los riesgos de la infeccidén natural en la viruela. Mas ade-
lante, Hamer (1906) introdujo el concepto de tasa de contacto y la idea de que
la propagacién de una infeccion depende de la frecuencia de interaccion entre
individuos susceptibles e infectados. Poco después, Ross (1911) aplicé un enfo-
que matematico para modelizar la transmision de la malaria, sentando las bases



de la epidemiologia tedrica moderna. Posteriormente, Kendall (1927) formaliz6
la dinamica de contagio mediante ecuaciones diferenciales, contribuyendo al de-
sarrollo de los modelos deterministas de poblaciones infecciosas que inspirarian
el trabajo de Kermack y McKendrick.

El modelo mas sencillo y ampliamente utilizado es el modelo Susceptible-
Infeccioso (SI), aplicado por ejemplo en enfermedades como el Sindrome de
la Inmunodeficiencia Adquirida (SIDA), donde los individuos no se recuperan una
vez infectados. A continuacién, el modelo Susceptible-infeccioso-Recuperado (SIR)
es el mas simple para enfermedades donde existe recuperacién. A pesar de su
simplicidad, este modelo ha demostrado ser util en el estudio de enfermedades
infecciosas de transmisidén directa como la gripe (Hethcote, 2000; Kermack &
McKendrick, 1927), aunque presenta limitaciones cuando se trata de reflejar fe-
némenos mas complejos, como los periodos de latencia o la existencia de casos
asintomaticos.

Para capturar aspectos mas realistas de la dinamica gripal, se han propuesto
distintas extensiones del modelo SIR. Entre ellas destaca el modelo Susceptible-
Expuesto-Infeccioso-Recuperado (SEIR), que incorpora una fase de exposicion.
En el contexto de la gripe, este modelo también se denomina Susceptible-Latente-
Infeccioso-Recuperado (SLIR), donde el compartimento Latentes (L) representa
a los individuos infectados pero todavia no contagiosos. Un enfoque aiin mas so-
fisticado es el modelo Susceptible-Latente-Asintomatico-Infeccioso-Recuperado
(SLAIR), que diferencia los casos asintomaticos de los sintomaticos, permitiendo
analizar de forma separada el impacto epidemiol6gico de cada grupo.

El articulo de (Adenane et al., 2024) realiza una comparacion rigurosa entre
estos tres modelos SIR, SLIR y SLAIR aplicados al andlisis de la temporada gri-
pal 2016—2017 en la CV. Los autores evaluaron el ajuste de cada modelo a los
datos reales y concluyeron que tanto el modelo SLIR como el SLAIR proporcio-
nan una mejor representacion de la dindmica observada, especialmente en lo
gue respecta al momento del pico epidémico y la duracién de la ola gripal. No
obstante, el modelo SLIR ofrecié un equilibrio éptimo entre precisién, simplicidad
matematica e interpretacion bioldgica, o que lo convierte en una herramienta
adecuada para el estudio de temporadas atipicas como la 2015-2016, objetivo
de este trabajo.

El modelo SLIR incorpora un compartimento latente que permite representar
de forma mas realista el intervalo entre la infeccién y la aparicién de sintomas,
especialmente relevante en infecciones respiratorias como la gripe. Esto repre-
senta el periodo de incubacién entre la exposicién al virus y la aparicién de la
capacidad infecciosa. Esta modificacion resulta especialmente pertinente para el
estudio de la gripe, ya que refleja de forma mas realista la dinamica del virus
influenza, caracterizado por un intervalo medio de latencia de 1 a 2 dias y un
periodo infeccioso relativamente corto (Herfst et al., 2012; Ip et al., 2017; Lowen



& Steel, 2014).

Ademas, la estructura compartimental del modelo permite ajustar parametros
especificos, como la tasa de transmision 3, el ritmo de progresion del estado
latente ¢ o la duracion de la fase infecciosa ~, a las condiciones particulares de
la temporada, facilitando la reproduccién del perfil epidémico observado (Fauzi
et al., 2023).

Esta mejora, ademas de su validacidn previa en el contexto geografico y tem-
poral més proximo la temporada 2016—2017 en la CV, justifica su uso como mo-
delo de referencia para el analisis de la temporada anémala 2015-2016 en este
trabajo.

1.6. Justificacion del estudio

El comportamiento anémalo de esta temporada de gripe no fue exclusivo de
la CV. Datos nacionales e internacionales recogidos por el sistema FluNet del
GISRS muestran una tendencia similar al retraso epidémico en Espafa y otros
paises del hemisferio norte durante esa temporada (Organizacion Mundial de la
Salud, 2025). La anomalia no solo se manifest6 en el calendario epidémico, sino
también en la combinacion de virus circulantes, que ademas no coincidia con el
linaje incluido en la vacuna trivalente administrada esa temporada (Larrauri et al.,
2016).

Frente a esta situacion, el analisis puramente descriptivo resulta insuficiente
para explicar qué factores estructurales o contingentes pudieron originar esta al-
teracion en la dinamica epidémica. Resulta especialmente pertinente incorporar
herramientas capaces de integrar multiples variables (transmisibilidad, suscepti-
bilidad, introduccién viral, cobertura vacunal) en un marco analitico formal que
permita estudiar su interaccidén y su efecto conjunto sobre la evolucién de la epi-
demia.

En este contexto, la modelizacién matematica ofrece un enfoque util y comple-
mentario al andlisis epidemioldgico clasico. En concreto, el modelo compartimen-
tal SLIR permite representar de forma dinamica la progresion de una epidemia
respiratoria como la gripe, ajustandose a la estructura natural del proceso in-
feccioso. Su aplicacién en esta temporada concreta permite explorar diferentes
configuraciones y evaluar si una variacion en los parametros clave puede dar
lugar a un comportamiento como el observado. Ademas, este tipo de modelos
permite valorar la capacidad explicativa del marco matematico ante temporadas
epidémicas atipicas, mas alla de aquellas que responden al patrén estacional
esperado (Adenane et al., 2024; Fauzi et al., 2023; Lande, 2007; Schumm et al.,
2013).

Desde una perspectiva de sostenibilidad, este trabajo muestra cémo el uso de
modelos matematicos epidemioldgicos mejora la comprension de la dinamica de
las temporadas gripales, incluidas aquellas con comportamientos atipicos. Esta



capacidad de andlisis cuantitativo facilita la anticipaciéon de la evolucién de los
brotes y la preparacion de respuestas sanitarias mas ajustadas, contribuyendo a
la sostenibilidad social mediante la mejora de la proteccién de la salud publica
(Objetivo de desarrollo Sostenible (ODS) 3: Salud y bienestar).

Asimismo, la aplicacion de modelos calibrados como el SLIR apoya la toma
de decisiones basada en evidencia en los sistemas de vigilancia epidemiolégi-
ca, en linea con el ODS 9 (Industria, innovacion e infraestructura). Una mejor
prevision del ritmo e intensidad de las epidemias permite optimizar la planifica-
cion de recursos sanitarios y reducir el uso innecesario de recursos materiales y
energéticos, contribuyendo a un consumo mas eficiente y responsable (ODS 12:
Produccion y consumo responsables).

En definitiva, la singularidad empirica de la temporada 2015-2016, unida al
interés académico y practico de explorar sus posibles causas mediante modeli-
zacidn, justifican plenamente la realizacién de este estudio dentro del contexto
biotecnoldgico y biosanitario.



2. Hipoétesis

La temporada gripal 2015-2016 en la CV presentd una dinamica atipica res-
pecto al patrén estacional habitual, caracterizada por un retraso del pico epidé-
mico, una menor intensidad global y el predominio del virus A(H1N1)pdmO09.

La hipdtesis central de este trabajo es que el modelo compartimental SLIR,
mediante una calibracién adecuada de sus parametros, es capaz de reproducir
la dinamica epidémica observada en dicha temporada. En particular, se plantea
que:

1. El retraso del pico epidémico puede explicarse por una introduccion tardia
del virus o por un bajo numero inicial de infecciones (iy).

2. La intensidad moderada del brote podria deberse a una menor fraccién
susceptible efectiva, asociada a inmunidad previa parcial o a la cobertura
vacunal.

3. El perfil de la curva epidémica puede atribuirse a una combinaciéon de un
periodo de latencia intermedio (¢~!) y un periodo infeccioso relativamente
corto (y71).

4. Factores virolégicos, como el predominio de A(H1N1)pdmO09 y el desajuste
vacunal frente al linaje B, habrian condicionado la dinamica sin requerir
cambios estructurales complejos en el modelo.

5. La mayor incidencia en poblacion joven podria relacionarse con una menor
inmunidad previa frente a A(H1N1)pdmO09 y con menores tasas de vacuna-
cidén en estos grupos.

En conjunto, se plantea que la dindmica epidémica de la temporada 2015—
2016 puede modelizarse mediante una parametrizacion especifica del modelo
SLIR que integre los principales condicionantes epidemiolégicos y virolégicos
del periodo.

Ademas, el modelo SLIR ofrece un equilibrio adecuado entre realismo biol6-
gico y simplicidad matematica, permitiendo representar los aspectos esenciales
de la transmisién gripal con un bajo coste computacional (Younsi et al., 2015). Su
aplicacién permite explorar escenarios alternativos y evaluar la sensibilidad del
modelo frente a variaciones en parametros epidemiol6gicos clave.
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3. Objetivos

La anomalia epidémica observada durante la temporada gripal 2015-2016 en
la CV pone de manifiesto la necesidad de aplicar herramientas de modelizacion
matematica que permitan describir e interpretar cuantitativamente este compor-
tamiento atipico. En este contexto, el objetivo general de este trabajo es carac-
terizar y analizar la dinamica epidemiolégica de la temporada 2015-2016
mediante el uso del modelo compartimental SLIR, evaluando su capacidad
para reproducir y explicar las particularidades observadas en comparacién con
una temporada gripal tipica.

Para alcanzar este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos espe-
cificos:

1. Estimar y calibrar los parametros epidemiolégicos del modelo SLIR a
partir de datos reales de incidencia, garantizando su coherencia biologica
y epidemioldgica.

2. Determinar la singularidad de la temporada gripal 2015-2016 mediante
un andlisis de identificabilidad del modelo, evaluando si la dinamica obser-
vada solo puede explicarse mediante un conjunto especifico de parametros
epidemioldgicos.

3. Explicar el comportamiento epidemiolégico observado, interpretando
los parametros estimados del modelo SLIR en relacion con las caracteristi-
cas virologicas de las cepas circulantes en cada temporada.
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4. Materiales y métodos

4.1. Datos epidemioldgicos

Para la caracterizacion de la dinamica epidémica de la gripe estacional se uti-
lizaron datos procedentes de los informes de vigilancia epidemioldgica elabora-
dos por la Conselleria de Sanitat Universal i Salut Publica de la CV. En particu-
lar, se recopilaron curvas de incidencia semanal, tasas acumuladas por 100.000
habitantes y distribucién de casos por grupos de edad, tanto de la temporada
2015-2016, objeto central del estudio, como de la temporada 2016-2017, utiliza-
da como referencia por su comportamiento epidémico tipico y bien documentado
(Conselleria de Sanitat Universal i Salut Pablica, 2016).

Asimismo, se consultaron los informes nacionales del SVGE y las bases de
datos del GISRS de la Organizacién Mundial de la Salud para contextualizar los
patrones de circulacion viral observados. Se presté especial atencién a la distri-
bucién de cepas por tipo y subtipo (Influenza A HIN1pdmO09, H3N2; Influenza B
linajes Victoria y Yamagata), asi como a su correspondencia con las formulacio-
nes vacunales de cada temporada (Larrauri et al., 2016).

Los datos extraidos se utilizaron tanto para describir el comportamiento epidé-
mico real como para calibrar y validar las simulaciones obtenidas con el modelo
matematico.

4.2. Descripcion del modelo

El modelo SLIR se describe mediante un sistema de ecuaciones diferenciales
ordinarias no lineales, en las que las tasas de cambio de cada compartimento
dependen del estado del sistema en cada instante de tiempo. Se considera una
poblacién homogénea y bien mezclada, sin estructura etaria ni espacial. Este
modelo no permite capturar la estacionalidad, pero al tratarse del estudio de una
Unica temporada, esto no resulta una limitacién.

Compartimentos

= Susceptibles (.5): Individuos sanos, inmunolégicamente vulnerables a con-
traer la infeccién tras el contacto con un individuo infeccioso.

= Latentes (L): Individuos infectados pero aun no infecciosos; es decir, estan
incubando el virus. Este compartimento es critico para capturar el retraso
natural en la progresién clinica de la gripe.

= Infecciosos (Infecciosos (/)): Individuos que presentan carga viral sufi-
ciente para transmitir la enfermedad. En el caso de la gripe estacional, se
asume que el pico de contagiosidad coincide aproximadamente con la apa-
riciébn de sintomas.
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= Recuperados (R): Individuos que han superado la infeccién y adquieren
inmunidad temporal (no se considera reinfeccién en esta escala temporal).

Parédmetros

= N: total de poblacion constante. Como el estudio se centra en una tempo-
rada, es plausible asumirque N =S+ L + I + R,

A: tasa de entrada de nuevos individuos susceptibles, por nacimientos.

1: tasa de mortalidad.

[: tasa semanal de transmision por contacto. Modula la frecuencia de con-
tactos en la poblacién.

e : tasa semanal de progresion de L a I. Es el inverso del periodo medio
de incubacion (por ejemplo, si la incubacion media es de 2 dias, entonces
e=0,5dia "

~: tasa semanal de recuperacion de los individuos infecciosos (paso de [
a R). Equivale al inverso de la duracién media del periodo infeccioso (por
ejemplo, 4 dias implica v = 0,25 dia™".).

Condiciones iniciales
= s5: NUmero inicial de individuos susceptibles.

= [y: Numero inicial de individuos en estado latente (infectados pero no infec-
ciosos).

= j5: NUmero inicial de individuos infectados.

= ro: Nimero inicial de individuos recuperados o inmunes.

El sistema completo se expresa como sigue:

90 = A-psm Y s,

)
vy = st ey L,

N
I(t) = eL{t) = (v+p) (1),

Cabe destacar que el modelo SLIR no puede imitar a largo plazo la dinamica
epidémica estacionaria. Pero al estudiar una unica temporada el tamafo total de
la poblacién en el instante ¢ se define como:

N(t) = S(t)+ L(t) + I(t) + R(t).
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La Figura 2 muestra un diagrama de flujo del modelo.

A 5 € Y
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Figura 2. Diagrama de flujo del modelo SLIR.

Ademas, consideramos los parametros a y p tales que a + p x vI(t), siendo
esto lo que se compara con los datos de los casos reportados. El primero actia
como un término aditivo que permite corregir desviaciones sisteméaticas en el
nivel de notificacion, mientras que p es un factor de proporcionalidad que escala
la incidencia simulada (v I(t)) a los datos observados. Ambos parametros se
calibraron conjuntamente con los parametros estructurales del modelo mediante
el algoritmo Particle Swarm Optimization (PSQO), que se describe con mas detalle
en el apartado 4.3.3.

Este modelo capta dos propiedades fundamentales de la gripe estacional: (i)
la infeccidn no tiene efecto inmediato en la transmisibilidad, sino que requiere un
breve pero biolégicamente importante periodo de incubacién (representado por
L); y (ii) la duraciéon del estado infeccioso es finita y bien caracterizada, lo que
permite representar correctamente el descenso epidémico (Adenane et al., 2024;
Carrat et al., 2008)

A nivel dinamico, el modelo SLIR permite representar curvas epidémicas sua-
ves, asimétricas y con un crecimiento inicial menos explosivo que el modelo SIR,
gracias al efecto amortiguador del compartimento L. Este retraso en la propa-
gacién inicial hace que el SLIR sea especialmente util para estudiar temporadas
gripales con picos epidémicos desplazados en el tiempo, como es el caso de
la temporada 2015-2016 en la CV. Ademas, permite estimar el R, uno de los
indicadores relevantes en salud publica, mediante la expresion:

_ Be
Fo =y a

Este valor, aunque se deriva del modelo como constante, varia segun las ca-
racteristicas del virus en cada temporada y los patrones de contacto poblacional.
Una calibracién adecuada del modelo permite inferir este y otros parametros epi-
demiol6égicamente interpretables.

El modelo SLIR no tiene solucidon analitica cerrada, este estudio ha sido re-
suelto de manera numeérica mediante Python, descrito en el apartado 4.3.3.
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4.3. Aplicacion del modelo a los datos reales

El objetivo central de este trabajo es analizar si el modelo compartimental SLIR
es capaz de reproducir el comportamiento epidémico anémalo observado duran-
te la temporada gripal 2015-2016 en la CV, caracterizado por un retraso signifi-
cativo del pico de incidencia respecto a los patrones habituales. Para ello, se ha
llevado a cabo una aplicacion empirica del modelo, ajustandolo exclusivamente
a los datos de casos reportados de dicha temporada, con el fin de evaluar su ca-
pacidad explicativa sin recurrir a modificaciones estructurales ni a modelos mas
complejos.

4.3.1. Tratamiento de los datos

Los datos descritos en el apartado 4.1 fueron transformados a valores abso-
lutos mediante reescalado a la poblacién total estimada para la region en ese
periodo (4.950.738 habitantes), segun el padrén municipal del Instutulo Nacional
de Estadistica (Instituto Nacional de Estadistica (INE), 2016). La serie resultan-
te representa el numero semanal de casos nuevos de gripe, que se compard
mediante a + p - v I(t) con las predicciones reescaladas del modelo.

El rango temporal considerado abarca 33 semanas, comprendiendo desde el
inicio del periodo de vigilancia hasta la extinciéon del brote estacional. Desde el
punto de vista demogréfico, se asumié una poblacion constante y equilibrada, en
la que la tasa de nacimientos semanales (estimada en 41.157/32) se iguala a la
de defunciones. Esta simplificacion, comun en modelizacién epidémica de corto
plazo, permite conservar la estabilidad poblacional sin introducir ruido exdégeno
al sistema dinamico.

4.3.2. Defincidon de los rangos de los pardmetros

A continuacioén se describen los rangos de los parametros utilizados en el pre-
sente estudio, todos ellos han sido extraidos de la literatura, en concreto del
articulo que estudia la temporada objeto de comparacién (Adenane et al., 2024)

B Tasa de transmision

El rango de busqueda implementado se fijé entre 2 y 14. Este intervalo es
coherente con la definicion de R, en el modelo SLIR con mortalidad natural,
ya que valores demasiado bajos impedirian la propagacién epidémica y valores
excesivos generarian epidemias explosivas incompatibles con la dinamica obser-
vada en 2015-2016. En la practica, § controla la fuerza de infeccion proporcional
a S -1,y su calibracién se vio modulada por la condicion indirecta sobre R,
restringida en el PSO al intervalo [1, 2].

e Tasa de progresion de latente a infeccioso

e tiene como rango [7/4,14/1], lo que equivale a tiempos de incubacion entre
0.5 y 2 dias aproximadamente, con posibilidad de cubrir valores extremos mas
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largos. Esta definicidn refleja la variabilidad clinica del periodo latente en gripe
estacional y garantiza que el modelo capture el retraso inicial en el crecimiento
epidémico. Dado que ¢ influye tanto en la pendiente inicial como en el célcu-
lo de Ry, mantener este rango amplio permite conservar realismo biolégico sin
introducir oscilaciones no plausibles.

~ Tasa de recuperacion

El rango adoptado es [7/3,7/1], lo que corresponde a duraciones medias del
estado infeccioso entre aproximadamente 1y 3 dias. Estos valores estan en linea
con la literatura sobre gripe estacional, en la cual la fase infecciosa suele situarse
entre 1 y 3 dias. El parametro ~ afecta directamente tanto a la duracién de la
epidemia como a la estimacién de R,, y por ello su calibracion fue penalizada si
producia dindmicas lejos de la realidad.

s0. lp. 1o Condiciones iniciales

Las condiciones iniciales al comienzo de la temporada para susceptibles, la-
tentes e infecciosos se restringieron entre las proporciones de la poblacién total:

so €1[0,1], o €[0,0,01], iy € [0,0,01]

Ademas, el algoritmo penaliza configuraciones que incumplen sy + Iy + iy <
1, siendo todos positivos. Estas restricciones garantizan que la mayoria de la
poblacién se encuentre inicialmente en estado susceptible y que el nimero de
infecciosos activos sea bajo, acorde con el inicio de la temporada gripal. Con ello
se evita que el modelo genere epidemias demasiado tempranas o soluciones
degeneradas.

Ry Condicién de plausibilidad
Aunque R, no se calibra como parametro explicito, se calcula en cada iteracién
mediante:
Bbe

Fo = (v +d)(e +d)

El algoritmo de calibracion PSO incluye una penalizacion si el numero basico
de reproduccion R, cae fuera del intervalo [1,2]. Esta condicién, establecida en
(Adenane et al., 2024), tiene como objetivo asegurar que el modelo reproduzca
dinamicas epidémicas plausibles y evitar soluciones con transmisién irrealmente
baja o excesiva. Los resultados de dicho estudio muestran que, sin esta condi-
cién, los modelos pierden identificabilidad y producen valores de R, no realistas.
Por el contrario, mantener la restriccidn R, € [1, 2] permite obtener calibraciones
estables, biolégicamente coherentes y consistentes con los valores de transmi-
sion observados para la gripe estacional, ademas de favorecer la identificabilidad
de los parametros del modelo.
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Pardmetros de escalado py a

La inclusién de estos dos parametros se justifica por las propias caracteristicas
de los datos utilizados, dado que los casos reportados no equivalen a infectados.
Las series de incidencia procedentes del sistema de vigilancia epidemiologica de
la CV se expresan en tasas por 100.000 habitantes y estan sujetas a variaciones
en la cobertura de notificacién y al infrarregistro de casos leves o asintomati-
cos. Ademas, las oscilaciones semanales debidas a retrasos en la notificacién o
a efectos estacionales no siempre reflejan cambios reales en la transmision. En
este contexto, el parametro p permite ajustar la magnitud relativa entre la inciden-
cia simulada y la observada, mientras que a corrige posibles sesgos sistematicos
en el nivel medio de los datos. De esta forma, el modelo logra una corresponden-
cia mas realista entre la dindmica simulada y las series empiricas, sin alterar la
estructura epidemioldgica del sistema.

4.3.3. Implementacion del modelo y técnica de calibrado

El modelo SLIR se implementé en Python 3.11, resolviendo el sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias mediante la funcion scipy. integrate.solve
_ivp del paquete SciPy (Virtanen et al., 2020). Esta funcidon emplea métodos de
integracién numérica adaptativos basados en esquemas de Runge—Kutta de or-
den variable, que ajustan automaticamente el paso temporal en funcion del error
estimado en cada iteracion. En particular, utiliza por defecto el algoritmo RK45,
una implementacion del método explicito de DormandPrince de orden 5(4), am-
pliamente utilizado por su equilibrio entre precisidn y eficiencia computacional.

El vector de pardmetros calibrados consta de ocho componentes: 3, €,7, sq, lo,
io, p Y a. La salida del modelo, correspondiente a los casos infectados semanales,
se obtuvo como combinacion lineal de la incidencia simulada, escalada por p y
desplazada por a.

La calibracién de parametros se realiz6 mediante un algoritmo de PSO per-
sonalizado. El procedimiento inicializa un enjambre de particulas dentro de los
rangos de busqueda definidos, actualiza iterativamente sus posiciones en fun-
cién de los mejores valores individuales y globales, e incorpora una estrategia
de reinicio parcial de particulas tras un niumero prefijado de iteraciones sin me-
jora (stagnation handling), con el objetivo de evitar minimos locales y estanca-
miento prematuro (Chowell, 2017; Clerc, 2012; Kennedy & Eberhart, 1995; Shi &
Eberhart, 1998).

La funcién objetivo utilizada fue el Error Cuadratico Medio (RMSE) entre los
datos observados y los valores simulados:

RMSE(9) = %Z (yfbs - yfim(9>>2

t=1
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donde 3> son los casos reportados en el instante ¢ para los que existen datos,
y y5™(0) = a+p- I(t), representa los datos reescalados por el modelo con para-
metros 6 = (5, €, 7, so, lo, 70, P, a). Adicionalmente, se incorporaron penalizaciones
si (i) algun parametro o el numero basico de reproduccién R, = (ﬁf)ﬁ salia
fuera de los intervalos especificados en el apartado 4.4.3, (ii) la suma de la inci-
dencia acumulada no se encontraba entre el 10 % y el 20 % de la poblacién total,

o (iii) las condiciones iniciales no cumplian sq + Iy + i < 1.

Estas penalizaciones se introdujeron con el fin de restringir el espacio de bus-
queda a soluciones epidemiolégicamente plausibles y evitar configuraciones nu-
méricas no realistas del modelo. En primer lugar, el control sobre los valores de
los pardmetros y de R, asegura que las simulaciones mantengan una dinami-
ca biolégicamente coherente, impidiendo que el modelo reproduzca epidemias
de intensidad imposible o brotes autolimitados por inestabilidad numérica (Eu-
ropean Centre for Disease Prevention and Control, 2026; World Health Orga-
nization, 2026b). En segundo lugar, limitar la incidencia acumulada a un rango
razonable (10-20 % de la poblacion) evita soluciones degeneradas o sobredi-
mensionadas que no se ajustan al comportamiento histoérico de la gripe estacio-
nal en la CV (Capri et al., 2018; Generalitat Valenciana, Conselleria de Sanitat
Universal i Salut Publica, 2016). Finalmente, la restriccion sy + o + i < 1. ga-
rantiza la conservacion de la poblacion total y la coherencia interna del modelo
compartimental, una practica estandar en calibraciones de sistemas dinamicos
de tipo SLIR (Ballesteros et al., 2020).

En la elaboracién de este trabajo se emplearon herramientas de inteligencia
artificial como apoyo auxiliar puntual en tareas de revision técnica y optimizacion
computacional del codigo implementado. El desarrollo metodologico, la calibra-
cién del modelo, el andlisis de resultados y las conclusiones fueron realizados
integramente por la autora.
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5. Resultados y discusion

5.1. Comparaciéon de latemporada objeto de estudio con unatemporada
fipica

La calibracion del modelo se llevo a cabo mediante el algoritmo de optimizacién
PSO. Se llevaron a cabo 7 calibrados y casi medio millén de evaluaciones del
modelo. Los valores de los pardmetros obtenidos en la evaluacion con menor
error de la temporada 2015—2016 se pueden apreciar en la siguiente tabla, donde
a su vez se comparar con los valores obtenidos por (Adenane et al., 2024) de
la temporada 2016—2017, considerada una temporada con un comportamiento
tipico.
Tabla 1. Comparacion de pardmetros calibrados del modelo SLIR entre las temporadas 2015-2016 (atipica; resul-
tfados obtenidos en este estudio) y 2016-2017 (fipica:; resultados de (Adenane et al., 2024)). Los elementos cuya
diferencia es mas relevante se encuentran destacados en color rojo, aguellos destacados en negrita también
son resenables, mientras que aquellos que se encuentran en texto plano, no constan de relevancia. Las dife-

rencias destacables entre ambas temporadas son discutidas en detalle en el apartado 5.3. La determinacién
de los valores de los pardmetros de la temporada atipica es detallada en el apartado 5.2.

Parametros 2015-2016 2016-2017
S—L p 8.12 11.19
L—1T ¢ 13.99 (0.50 dias) 9.24 (0.76 dias)
I—-R ~ 6.49 (1.08 dias) 6.45 (1.09 dias)
Condiciones iniciales

S0 4,208,127 3,312,577

lo 0 9

10 2 1

To 742,609 1,638,151
Factores de escalado

D 0.328 0.0579

a 0 263.004
Error de calibraciéon 332.251 338.497

% de poblacidén infectada al final 10.979 % 17.877 %
Pico de infecciosos Semana 21 Semana 17
Ry 1.25 1.74

La Tabla 1 resume los parametros calibrados del modelo SLIR para las tem-
poradas 2016—2017 y 2015-2016. La primera se considera representativa de un
patrén tipico de gripe estacional en la CV, mientras que la segunda corresponde
a una temporada atipica, mas contenida y con un pico epidémico desplazado en
el tiempo.

El analisis numérico y grafico permite extraer conclusiones claras. En la tem-
porada 2016—2017, el valor elevado de 3 junto con un R, de 1.74 se tradujo en
una epidemia rapida, intensa y con un 17.9 % de la poblacion afectada. La curva
epidémica azul (Figura 3) muestra un ascenso abrupto, un pico temprano en la
semana 17 y un descenso igualmente pronunciado, caracteristicas propias de
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una temporada gripal de alta intensidad.

Por el contrario, la temporada 2015-2016 se caracteriz6é por una transmision
mas limitada 5 = 8,12, Ry = 1,25 y un brote mas contenido, que afecté al 11 %
de la poblacion. La curva naranja (Figura 3) reproduce fielmente este comporta-
miento atipico, con un pico retrasado hasta la semana 21 y una dinamica global
mas amortiguada.

En conjunto, las diferencias en los parametros calibrados, en especial 3, € y
Ry, explican de manera consistente la disparidad entre las curvas epidémicas de
ambas temporadas. La evidencia confirma que la temporada 2015-2016 consti-
tuye un episodio atipico, en contraste con el patron mas intenso y representativo
de la temporada 2016—2017.

Comparacién de datos y modelos

14000 { ® Casos reportados temporada 2016-2017 °
Modelo temporada 2016-2017 L
@ Datos reportados temporada 2015-2016 ®

12000 4 Modelotemporada 2015-2016

10000 4 [ ] ]

8000 - L] L}

Casos reportades
L

6000 1 . .
4000 1 4
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Figura 3. Representacion grdafica de los modelos de las temporadas 2015-2016 y 2016-2017 y sus respectivos
casos reportados. En azul, la curva de incidencia semanal de la femporada 2016-2017 gjustada con el modelo
SLIR. Se observa un patrén fipico de gripe estacional, con ascenso répido, pico en la semana 17 y descenso
pronunciado. En rojo, la curva de incidencia semanal de la temporada 2015-2016 ajustada con el modelo
SLIR. El brote presenta un cardcter atipico, con pico desplazado hasta la semana 21 y menor fraccidn total de
poblacién infectada.

5.2. Andlisis de identificabilidad de pardmetros

Con el fin de evaluar la robustez de los parametros estimados en el modelo
SLIR para la temporada 2015-2016, se realizd un analisis de identificabilidad
practica mediante la exploracién de las 100,000 primeras soluciones ordenadas
por menor error. El intervalo considerado abarca desde el valor del error des-
de 332.2511 hasta 335.8253. En cada evaluacion se registraron los valores de
los parametros, lo que permitié analizar su estabilidad en funcién del error de
calibracion.

Se puede apreciar con facilidad que en la region de error minimo, los para-
metros convergen a valores estables y epidemiolégicamente coherentes, lo que
confirma la identificabilidad del modelo.
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Figura 4. Exploracion de identificabilidad practica de los pardmetros del modelo SLIR para la temporada 2015-
2016 (error entre 332.2511 y 335.8253, 900 primeras evaluaciones con menor error).

El conjunto de parametros de menor error obtenido fue:

=812, €=1399, =649, s,=0,85

lp=0, ip~32x107", p=0,328 a=0

con un error minimo de 332.2511. Estos valores también pueden verse en la
Tabla 1.

Tal y como cabria esperar en un analisis de identificabilidad, al permitir errores
mayores dentro del rango considerado se observan oscilaciones en algunos pa-
rametros. Sin embargo, estas variaciones no afectan a la regién 6ptima, donde la
convergencia es clara. Por su parte, v se mantiene dentro de un intervalo estre-
cho, lo que confirma que la duracién de la fase infecciosa esta bien determinada.
Los parametros iniciales (sq, ly, 7o) también resultan estables: s, se concentra
en torno al 85 % de la poblacion, mientras que [y e iy se fijan en valores proéxi-
mos a cero, en concordancia con el escenario epidemiolégico en un comienzo de
estacion tipica. Finalmente, los factores de escalado muestran que p concentra
valores en torno a 0.33, mientras que a permanece cercano a cero en todas las
soluciones.

Cabe destacar que el hecho de que los parametros obtenidos en la calibracién
de esta temporada sean identificables refuerza la idea de se trata de una tempo-
rada atipica. Ya que esto implica que este comportamiento es explicado por un
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conjunto de parametros muy concreto. En cambio, las temporadas con un com-
portamiento tipico pueden ser explicados por diversos juegos de parametros. Es
decir, el mismo comportamiento puede ser explicado por multiples combinacio-
nes de parametros, precisamente por ello, es mas probable que ocurran y por
ende, es considerado el comportamiento tipico.

En conclusién, el andlisis confirma que el modelo SLIR es identificable en el
contexto de la temporada 2015-2016. La regidn de error minimo proporciona es-
timaciones Unicas y biol6égicamente consistentes, y aunque al aumentar el error
aparecen oscilaciones en algunos parametros, estas no comprometen la capaci-
dad del modelo para extraer inferencias epidemioldgicas robustas.

5.3. Interpretacion de las diferencias entre temporadas

La comparacion entre las temporadas 2016—2017 y 2015-2016 a partir del
modelo SLIR muestra dos dinamicas epidémicas diferenciadas. La primera re-
presenta una temporada tipica, con una curva epidémica aguda, un pico tem-
prano y una elevada proporcion de poblacion infectada. La segunda constituye
una temporada atipica, mas contenida y con un pico retrasado, lo que justifi-
ca su eleccion como objeto central de estudio. El hecho de que la temporada
2015-2016 precediera directamente a la 2016—2017 aporta ademas un contexto
biologico y epidemioldgico relevante para interpretar la dindmica de ambas.

Transmision (5). El valor de 5 fue sensiblemente mayor en 2016-2017 (11.19)
que en 2015-2016 (8.12). Esta diferencia se traduce en un ritmo de contagio
mas rapido y en un ascenso epidémico mas explosivo durante la temporada ti-
pica, mientras que en la temporada atipica la propagacion fue mas lenta y con
menor intensidad de crecimiento global. Biolégicamente, esta variacion puede
explicarse por las diferencias en las cepas predominantes en cada temporada:
en 2016-2017 circulé mayoritariamente el virus A(H3NZ2), mientras que en 2015-
2016 predominé la cepa A(H1N1)pdm09 (Instituto de Salud Carlos Ill, 2017).

El subtipo A(H3NZ2) presenta una mayor afinidad de su hemaglutinina por los
receptores a2, 6 del epitelio respiratorio superior, lo que facilita una transmision
aérea mas eficiente. Ademas, muestra una deriva antigénica mas rapida, que re-
duce la inmunidad cruzada poblacional y aumenta la fraccién de individuos sus-
ceptibles cada temporada. Ambos factores incrementan la tasa de transmision
efectiva y explican el valor superior de 5 y el ascenso epidémico mas abrupto
observado en 2016-2017. Por el contrario, la menor variabilidad antigénica del
subtipo A(H1N1)pdm09 limit6 la velocidad de propagacién durante 2015-2016,
resultando en valores menores de 5 y un ascenso de la curva epidémica mas
lento.
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Periodo de incubacion (¢). En 2015-2016 se estimé una progresién de latente
a infeccioso mas rapida (13.99, equivalente a 0.50 dias) frente a 2016—2017
(9.24, 0.76 dias). Aunque estos valores son menores dentro del rango clinico
esperado para la gripe (0.5-2 dias), desde el punto de vista del modelo esta
diferencia compensa la menor transmisibilidad global de la temporada atipica.

Biol6gicamente, esta variacion puede atribuirse a las caracteristicas de las ce-
pas predominantes en cada temporada. La A(H1N1)pdm09 tiende a replicarse
con mayor eficiencia en las vias respiratorias inferiores, donde la respuesta in-
mune local y la temperatura son menos favorables para la transmision, pero la
progresion viral hacia el estado infeccioso es relativamente rapida (Herfst et al.,
2012; Lowen & Steel, 2014). En cambio, la A(H3N2), presenta tropismo por el
epitelio respiratorio superior, que junto su menor velocidad inicial de replicacion
intracelular prolongan ligeramente la fase latente antes de alcanzar la excrecién
viral maxima. Desde la perspectiva epidemioldgica, esta diferencia se traduce en
una curva epidémica mas lenta y desplazada en el tiempo para la temporada
2015-2016, pero abrupta, coherente con un periodo de incubacién algo mayor y
un ritmo de crecimiento menos abrupto en los primeros dias del brote, a pesar
de su mayor £.

Duracidén del estado infeccioso (7). Ambas temporadas presentaron valores
similares (6.45 y 6.49, equivalentes a 1.1 dias), lo que indica que la duracién de
la fase contagiosa no fue el factor determinante en las diferencias observadas
en las dinamicas epidémicas. La similitud de v es coherente con que la gripe
estacional mantiene una fase infecciosa relativamente constante entre cepas y
temporadas, determinada principalmente por la biologia del virus y la respuesta
inmunitaria del huésped. Desde el punto de vista virolégico, tanto A(H1N1)pdm09
como A(H3NZ2) presentan periodos de excrecidn viral similares, en torno a 46
dias tras el inicio de los sintomas, con un pico de contagiosidad durante las
primeras 24—48 horas (Ip et al., 2017). Las pequenas variaciones en la duracion
de la fase infecciosa se deben mas a diferencias individuales (edad, inmunidad
previa, carga viral) que a caracteristicas intrinsecas de la cepa (Pauly & et al.,
2016).

Recuperados iniciales y susceptibles. Se observa una marcada diferencia
entre los recuperados en ambas temporadas: 742,609 en 2015-2016 frente a
1,638,151 en 2016—2017. En la temporada 2015-2016, el bajo numero de recu-
perados refleja el comportamiento atipico del brote, que estuvo dominado por la
cepa A(H1N1)pdmQ09. Esta cepa habia tenido una circulacion muy limitada en las
temporadas previas, lo que implicé una baja poblacién con baja inmunidad espe-
cifica frente a ella. En consecuencia, un gran niumero de individuos susceptibles
favorecio una propagacion mas amplia del virus y una epidemia mas intensa,

23



aunque de inicio mas lento (Instituto de Salud Carlos Ill, 2017). Como resultado
del elevado numero de infecciones durante 2015-2016, gran parte de la pobla-
cién adquirié inmunidad frente a A(H1N1)pdm09, aumentando de forma notable
el nimero inicial de recuperados en la temporada siguiente. En 2016—2017, dicha
inmunidad residual redujo el tamario efectivo de la poblacion susceptible, contri-
buyendo a una dinamica epidémica mas tipica y menos explosiva. Ademas, la
cepa dominante de ese afo, A(H3NZ2), aunque mas transmisible, encontrd una
poblacién parcialmente inmunizada por exposicién previa y vacunacion, lo que
explica la evolucion mas suave de la curva de incidencia observada en compara-
cién con la temporada anterior (Bedford et al., 2015; Flannery et al., 2017).

Factores de escalado (p y a). En la calibracién del modelo se observan dife-
rencias claras en los factores de escalado entre temporadas. En 2015-2016 se
necesité un valor de p mucho mayor a la temporada posterior (p = 0,328) fren-
te a (p = 0,058) y un término aditivo nulo (e« = 0), lo que indica que los datos
registrados fueron proporcionalmente mas bajos que la dindmica real simulada,
probablemente debido a un menor nivel de notificaciéon. Esta infranotificacion es
coherente con el hecho de que la cepa predominante, A(H1N1)pdm09, cursé con
una mayor proporcion de cuadros leves y asintomaticos, especialmente en pobla-
cién joven, lo que redujo la probabilidad de acudir al sistema de salud y, por tanto,
de ser registrados (Falcén et al., 2018; Flannery et al., 2017). Es decir, el 32.8 %
de los infectados pasaron por el sistema de salud en la temporada 2015-2016,
en contraste con el 5.79 % que pasaron en la temporada siguiente. Por el contra-
rio, en 2016—2017 se requirié un término aditivo elevado (a = 263,004), senal de
un desplazamiento sistematico entre la curva observada y la simulada. Esta dife-
rencia coincide con la predominancia de la cepa A(H3NZ2), que produjo cuadros
mas sintomaticos y una mayor carga clinica en adultos mayores, aumentando el
nuamero de consultas médicas y la cobertura de vigilancia. Y ademas, también se
ajusta a la forma con la que los médicos de la red Centinela registran los datos.

Impacto epidemioldgico. La fraccion total de la poblacién infectada fue mayor
en 2016—2017 (17.88 %) que en 2015-2016 (10.98 %). Esto puede ser explicado
por la diferencia en el tiempo de latencia entre las temporadas. Ademas, el pico
epidémico se alcanzé en la semana 17 en la temporada tipica, frente a la semana
21 en la atipica, resultado de las diferencias en la tasa de transmisién.

Numero reproductivo basico (R;). El valor de R, fue claramente menor en
2015-2016 (1.25) frente a 2016—-2017 (1.74). Esta diferencia refleja una me-
nor capacidad de propagacidén durante la temporada atipica, en concordancia
con el menor valor de § y con las caracteristicas de la cepa predominante,
A(H1N1)pdm09. Esta variante mostr6 una transmisibilidad mas baja y una mayor

24



proporcién de casos leves o subclinicos, lo que redujo la frecuencia de contagios
efectivos y limit6 la velocidad de expansién del brote (Adenane et al., 2024; Flan-
nery et al., 2017). Por el contrario, en 2016—2017 predomind el subtipo A(H3N2),
asociado a un R, superior (1.74) y, por tanto, a una difusién mas rapida del virus
en la poblacion. Esta mayor transmisibilidad se explica por su replicacién mas
eficiente en el epitelio respiratorio superior y por una deriva antigénica mas in-
tensa, que disminuye la inmunidad cruzada adquirida en temporadas previas.
Los valores obtenidos se situan dentro del rango descrito para la gripe estacional
([1.2-1.8]), con cifras mayores tipicamente vinculadas a cepas H3N2 (Biggerstaff
et al., 2014).

En resumen, la comparacién entre las temporadas 2015-2016 y 2016—2017
muestra que las diferencias en la dindmica de la gripe en la CV estuvieron fuer-
temente condicionadas por las propiedades bioldgicas de las cepas circulantes.
La temporada 2015-2016, dominada por A(H1N1)pdm09, presentd una transmi-
sibn mas limitada, un crecimiento epidémico mas lento y una menor proporcion
final de infectados. En contraste, la temporada 2016—2017, caracterizada por el
predominio de A(H3NZ2), mostré una mayor transmisibilidad, un pico epidémico
mas temprano y una fraccion infectada superior, coherente con la mayor capaci-
dad de replicacidon y deriva antigénica de esta cepa.

5.4. Limitaciones y futuras lineas de investigacion

Desde la perspectiva del Grado en Biotecnologia, la integracion de técnicas
cuantitativas y computacionales con datos virologicos y epidemioldgicos respon-
de a una orientacion formativa transversal y aplicada. Este enfoque permite abor-
dar preguntas relevantes de salud publica con un nivel de profundidad y forma-
lizacion superior al analisis descriptivo convencional, y pone en valor la utilidad
de la modelizacion como herramienta al servicio de la vigilancia y la toma de
decisiones en enfermedades infecciosas.

Como en otros estudios basados en modelos compartimentales calibrados con
datos de vigilancia, los resultados obtenidos deben interpretarse teniendo en
cuenta varias limitaciones. En particular, el modelo asume mezcla homogénea de
la poblacion y se apoya en series temporales de casos notificados, que no repre-
sentan el total de infecciones reales y pueden estar afectadas por subregistro y
variaciones en el sistema de notificacion. Asimismo, la calibracién depende de un
conjunto limitado de datos y de supuestos adicionales extraidos de la literatura,
lo que condiciona la identificabilidad y robustez de algunos parametros. En este
sentido, futuras lineas de investigacidn incluyen la incorporacion de informacién
adicional, como datos estratificados o modelos con mayor detalle estructural, que
permitan reducir la incertidumbre y mejorar la capacidad explicativa y predictiva
de los modelos epidemioldgicos.
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6. Conclusiones

El presente trabajo ha permitido caracterizar y analizar la dinamica epide-
mioldgica de la temporada gripal 2015-2016 en la CV mediante la aplicacién
del modelo compartimental SLIR. Los resultados obtenidos evidencian que es-
ta aproximacion matematica constituye una herramienta robusta para interpretar
el comportamiento de temporadas gripales con dindmicas no convencionales y
permiten extraer las siguientes conclusiones:

1. Calibracion y capacidad descriptiva del modelo SLIR. La estimacion y
calibracion de los parametros epidemioldgicos a partir de datos reales de
incidencia permitié reproducir adecuadamente la forma, magnitud y tem-
poralidad de las curvas epidémicas observadas. Los parametros obtenidos
mostraron coherencia bioldgica y epidemiolégica, validando la capacidad
del modelo SLIR para representar tanto temporadas tipicas como escena-
rios atipicos de gripe estacional.

2. Singularidad epidemioldgica de la temporada 2015-2016. El andlisis de
identificabilidad practica demostré que la dinamica observada durante la
temporada 2015-2016 solo puede explicarse mediante un conjunto espe-
cifico de pardmetros epidemioldgicos, lo que confirma su caracter singular
respecto al patron gripal habitual. En comparacion con la temporada 2016—
2017, la temporada atipica presentdé una menor transmisibilidad (5 = 8,12,
Ry = 1,25), un pico epidémico mas tardio y una menor incidencia acumula-
da, reflejando un comportamiento epidemioldgico claramente diferenciado.

3. Interpretacion de la dinamica observada. El andlisis conjunto de los pa-
rametros estimados y de las caracteristicas virologicas de las cepas circu-
lantes indica que la dindmica epidémica estuvo condicionada por factores
bioldgicos relacionados con el predominio del subtipo A(H1N1)pdm09, la in-
munidad poblacional previa y el desajuste vacunal frente al linaje B. Estos
resultados sugieren que pequenas variaciones en la transmisibilidad viral y
en la susceptibilidad poblacional pueden traducirse en cambios relevantes
en la intensidad, temporalidad y distribucidn etaria de los brotes gripales.

En conjunto, el modelo SLIR calibrado proporciona una representacion solida
y coherente de la gripe estacional en la CV. Su aplicacion a la temporada 2015—
2016 demuestra su utilidad para el analisis retrospectivo de brotes atipicos y
refuerza el potencial de la modelizacién matematica como herramienta de apoyo
en epidemiologia y salud publica.
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ANEXOS

Anexo 1. Deteccion mundial, regional y nacional de virus
gripales por subtipo (GISRS-FluNet, 2010-2020)

Este anexo incluye tres graficas procedentes del sistema FluNet del Global Influenza
Surveillance and Response System (GISRS) coordinado por la Organizacién Mundial de la
Salud. Las figuras muestran la evolucién semanal del nimero de muestras positivas para gripe,
clasificadas por subtipo viral, durante las temporadas gripales comprendidas entre 2010 y 2020.
En todas ellas se aprecia el patron estacional tipico de la gripe en el hemisferio norte, con un
claro pico invernal, y se destaca el comportamiento anémalo de la temporada 2015-2016.
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Figura A1.1. Distribucién global de subtipos gripales. La figura representa el nUmero de especimenes positivos
notificados semanalmente a nivel mundial. Se observa una fuerte estacionalidad con picos anuales bien
definidos, habitualmente entre diciembre y febrero. A lo largo del periodo analizado, predominaron los
subtipos A(HIN1)pdm09 y A(H3N2), asi como los linajes B/Victoria y B/Yamagata. En la temporada 2015-2016
se identifica un retraso del pico epidémico, que se alcanza varias semanas después de lo habitual.
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Figura A1.2. Distribucién de subtipos gripales en el hemisferio norte. Grdfica centrada en la regién del
hemisferio norte. Confirma la fuerte estacionalidad observada a nivel global y permite identificar con mayor
precisidon el desplazamiento temporal del pico gripal durante la temporada 2015-2016, que se sitta mds alld
de la semana 6, especialmente en comparacién con temporadas como 2014-2015 o 2017-2018. El predominio

del subtipo A(HIN1)pdmQ9 es particularmente evidente.
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Figura A1.3. Distribucion de subtipos gripales en Espana. Representacion especifica del contexto espanol. Se
observan picos epidémicos bien delimitados en enero-febrero en la mayoria de las temporadas, excepto en
2015-2016, donde el méximo se desplaza hacia la semana 8 o 9 del ano. En esta temporada también se
aprecia una circulaciéon elevada del virus B/Victoria, no incluido en la vacuna trivalente administrada ese ano,
lo que sugiere un desajuste vacunal y una posible contribucién a la intensidad de la epidemia.

Number of influenza specimens

Colores por subtipo (segtin sistema FluNet):
e Marron: Influenza B (linaje no determinado)
e Naranja: Influenza B (Victoria)
¢ Beige: Influenza B (Yamagata)
e Verde oscuro: Influenza A no subtipado
e Verde azulado: Influenza A(H3)
e Azul claro: Influenza A(H1N1)pdm09
e Gris: Influenza A(H1)
e Verde fosforito: Influenza A(H5)

Fuente de todas las figuras del Anexo 1:
Organizacion Mundial de la Salud. (2025). Global Influenza Surveillance and Response System
(GISRS) — FluNet dashboard. World Health Organization. https://www.who.int/tools/flunet
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Anexo 2. Caracterizacién visual de la temporada gripal 2015-
2016 en la Comunitat Valenciana

Este anexo presenta una seleccién de figuras que ilustran los aspectos clave del
comportamiento atipico de la gripe durante la temporada 2015-2016 en la Comunitat Valenciana.
Las imagenes reflejan el retraso del pico epidémico respecto a temporadas anteriores, el claro
predominio del virus A(H1N1)pdm09 como subtipo circulante y la progresién geografica de la
incidencia a lo largo del territorio. Estas representaciones, extraidas del informe oficial de
vigilancia, complementan los analisis del apartado 1.4 y refuerzan la caracterizacion de esta
temporada como una anomalia significativa en la dindmica gripal habitual.
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Figura A2.1. Comparacion de tasas de incidencia semanal entre las temporadas 2014-2015 y 2015-2016.
Grdfico de lineas que muestra la evoluciéon de la incidencia gripal semanal por cada 100.000 habitantes. Se
observa un desplazamiento del pico epidémico desde la semana 3 (temporada 2014-2015) a la semana 9
(temporada 2015-2016), junto con una menor intensidad global de la epidemia.
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Figura A2.2. Incidencia semanal de gripe y detecciones virolégicas por subtipo. Grdfico combinado de barras
(detecciones) y linea (incidencia) que evidencia el predominio absoluto del subtipo A(HIN1)pdm09 durante
la temporada. La circulacion de virus By A(H3N2) fue marginal.

Fuente de todas las figuras del Anexo 2:
Conselleria de Sanitat Universal i Salut Publica. (2016). Informe de vigilancia de la gripe.
Temporada 2015-2016. Generalitat Valenciana.
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