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Sommario: [ modelli compartimentalt sono tra gli strumenti matematict pin utilizzati per comprendere le
dinamache delle malattie infettive. In questa rassegna, dopo aver richiamato degli argomenti di base su tali
modelli, forniamo una breve panoramica di alcuni studi sul COVID-19 in Italia effettuati mediante 'uso dei
modelly compartimentali, evidenziando gli aspetti salienti e © risultati principali nelle diverse fasi delle prime

ondate della pandemia.

Abstract: Compartmental models are among the most used mathematical tools to understand the dynamics of
mfectious diseases. After recalling some basic arguments on these models, we provide a brief overview of some
studies on COVID-19 in Italy carried out through the use of compartmental models. The significant features of the
models and the main results during the different phases of the first pandemic waves are highlighted.
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1. — Introduzione

La pandemia di COVID-19, cominciata nei primi
mesi del 2020, ha creato in molti paesi, inclusa
I'Ttalia, una profonda crisi sanitaria, economica e
sociale e ha fortemente inciso sull’assetto organizza-

Accettato: il 21 febbraio 2022.

tivo e assistenziale dei sistemi sanitari nazionali.
L’'impatto della pandemia, anche in termini pura-
mente numerici, e stato devastante. Alla data di
chiusura di questo articolo, ottobre 2021, i decessi
causati dalla malattia in Italia hanno superato le 130
mila unita su un totale di 4,7 milioni di casi [1],
mentre in tutto il mondo i decessi registrati hanno
superato i 4,5 milioni su 220 milioni di casi [2].
Inizialmente, in assenza di vaccini e terapie
specifiche, i governi nazionali hanno reagito adot-
tando varie forme di interventi non farmaceutici
come il distanziamento sociale, la quarantena,
Iisolamento, fino ad arrivare in molti casi, come
in Italia, al completo lockdown, con la chiusura di
tutte le aziende e stabilimenti produttivi giudicati
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non essenziali. A partire da maggio 2020 c’e stata
in Italia una graduale riapertura delle attivita.
I1 Paese ha dovuto tuttavia affrontare successive
onde epidemiche, le principali delle quali nel
periodo ottobre 2020-gennaio 2021 e febbraio-apri-
le 2021 [2].

L’approvazione di quattro vaccini anti SARS-
CoV-2/COVID-19 da parte di EMA, agenzia europea
per i medicinali e poi di AIFA, agenzia italiana del
farmaco, ha consentito I'avvio di strategie di vacci-
nazione di massa, a partire dal dicembre 2020, con
progressiva intensita. Al momento della scrittura di
questa rassegna, circa 1'82% della popolazione ita-
liana over 12 ha completato il ciclo vaccinale. Inoltre,
per alcune categorie, & stata avviata la somministra-
zione di una dose aggiuntiva [3]. Cio nonostante, il
Paese non e ancora uscito dall’emergenza e vi € un
dibattito aperto sulla possibilita di ulteriori ondate
epidemiche.

La comunita scientifica ha prontamente reagito
alla pandemia sin dalle prime settimane in cui se ne &
avuta notizia. In particolare, diversi modelli mate-
matici sono stati introdotti e studiati per provare a
ottenere risposte rapide, data 'urgenza, su vari
temi, tra i quali: la previsione del picco epidemico e
del numero di accessi alle terapie intensive, gli
effetti delle misure di contenimento e mitigazione,
I'impatto sulle popolazioni in termini socio-economi-
ci e, naturalmente, indicazioni sull’evoluzione della
pandemia nel mondo e in paesi specifici (si veda, ad
es., la breve panoramica contenuta nell’articolo [4]).

Nello studio delle dinamiche del COVID-19, molti
ricercatori hanno basato le loro indagini sull’utilizzo
di modelli compartimentali. Tali modelli rappre-
sentano uno storico e consolidato metodo dell’Epi-
demiologia Matematica [5, 6, 7, 8] e costituiscono uno
strumento versatile, relativamente semplice, e spes-
so molto efficace nel rappresentare dinamiche reali-
stiche a livello di popolazione.

In questa rassegna, dopo aver richiamato degli
argomenti di base sui modelli compartimentali, pre-
senteremo una breve panoramica di alcuni studi sul
COVID-19 in Italia effettuati mediante tali modelli e
relativi alle prime ondate dell’epidemia. Nella pre-
sentazione, seguiremo la linea di fornire una revi-
sione non sistematica e personale, basata principal-
mente sulla specificita degli obiettivi degli studi
proposti.

2. — I modelli compartimentali e le ODE

2.1 — Il modello paradigmatico dell’'ondata epide-
mica: SIR

Nelle trattazioni introduttive di Epidemiologia Ma-
tematica, viene spesso proposto il SIR come esempio
basilare di modello di trasmissione di una malattia
infettiva. Esso € un modello compartimentale al
tempo stesso semplice e capace di rappresentare,
almeno qualitativamente, lo scenario realistico di
una ondata epidemica. Il lettore interessato ad
approfondire puo consultare la trilogia dei lavori di
W. O. Kermack e A. G. McKendrick, il cui primo e
stato pubblicato nel 1927 [9], e che sono stati ri-
stampati nel 1991 [10, 11, 12], e/o testi classici di
Epidemiologia Matematica come [5, 6, 7, 8]. I fonda-
menti della costruzione dei modelli epidemici sono
stati trattati anche su questa stessa rivista in alcuni
efficaci contributi divulgativi [13, 14], dove e possi-
bile trovare anche cenni a temi pit avanzati come i
modelli stocastici, i modelli ad agente individuale e il
controllo ottimo delle epidemie.

L’elemento essenziale alla base dei modelli com-
partimentali e 'ipotesi che la popolazione in cui si
diffonde 'epidemia sia suddivisa in classi, o compar-
timenti, mutuamente esclusivi, nel senso che ogni
individuo della popolazione appartiene a una classe,
e soltanto una. La classe di appartenenza e determi-
nata dallo stato dell’individuo nel processo di tra-
smissione della malattia (sano, infettivo, vaccinato,
ecc.) e dunque, al variare di questo, un individuo puo
muoversi tra le classi.

Nel caso specifico del SIR, si intende descrivere
la diffusione di una malattia infettiva in una popola-
zione chiusa, cioe in assenza di nascite, morti, immi-
grazione ed emigrazione. La popolazione e suddivisa
in tre compartimenti di individui: i Suscettibili (o
Sani), cioe coloro che possono contrarre 'infezione;
gli Infettivi, cioe coloro che possono trasmettere
I'infezione e i Rimossi, ovvero coloro che escono dal
processo di trasmissione al termine del loro periodo
di infettivita. Dalle iniziali dei tre compartimenti,
utilizzate anche per rappresentare le variabili del
modello, S, I e R, deriva 'acronimo SIR. In questo
schema solo due processi determinano la propaga-
zione della malattia: 1a trasmissione da S a I (cioe, il
contagio) e il passaggio da I a R (cioe, la guarigione).
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Naturalmente, cio sottende ulteriori assunzioni. Per
esempio, che la malattia in esame determina una
immunita permanente (quindi una volta guariti gli
individui non rientrano nel processo di trasmissione)
e che gli individui infetti diventano infettivi all'istan-
te (quindi il tempo di latenza viene trascurato).

Anche se queste semplificazioni possono indurre
a ritenere che il SIR fornisca una grossolana ap-
prossimazione del fenomeno, lo si puo pensare inve-
ce come una struttura di base di “mattoncini”, su cui
edificare costruzioni (cioe modelli) piu elaborate,
mediante l'introduzione di maggiori dettagli del
fenomeno in esame.

Il processo di trasmissione puo essere descritto in
termini di tasso di incidenza, cioe il numero di nuovi
contagi prodotti dal contatto tra suscettibili e infettivi
(ad esempio, attraverso il droplet) nell'unita di tempo.
Esso puo essere descritto dalla funzione [6]:

9(S,I) = Sf(I),

dove la funzionef(I) & detta forza di infezione (Fol)
e descrive il tasso al quale i suscettibili contraggono
'infezione.

La Fol puo avere molte forme [6, 7, 15], la piu
semplice delle quali e lineare: f(I) = f1, dove f e
una costante positiva detta tasso di trasmissione, a
sua volta data dal prodotto trail tasso di contatto e la
probabilita che dal contatto nasca il contagio.

Il processo di guarigione naturale degli infetti
non richiede invece un’interazione e dipende solo
dallo stato di infettivita e dalla sua durata. La
descrizione piu semplice e che la durata dell’infezio-
ne abbia distribuzione esponenziale. Cio significa
assumere che sia g(I) = yl, dove y & una costante
positiva detta tasso di guarigione e il suo reciproco
ha il significato di periodo medio di infettivita.

Vale la pena di osservare che lipotesi di una
distribuzione esponenziale implica che la probabilita
di guarire non dipende da quanto a lungo un indivi-
duo e stato infetto. Cio rappresenta un aspetto
controintuitivo del modello SIR, che puo essere
risolto considerando esplicitamente una dipendenza
dell'infettivita dal tempo trascorso dall'inizio dell’in-
fezione (o eta dell’infezione) [9, 16].

Le ipotesi fatte conducono alle leggi di bilancio,
cioe equazioni differenziali ordinarie (ODE) che
descrivono la variazione nel tempo delle variabili
S(t), I(t) and R(t). Tali equazioni costituiscono il

modello SIR (usiamo il punto per indicare la derivata
temporale):

S =—pSI
(1) I=(pS—nI
R= .

Una visione schematica dei processi considerati nel
modello (trasmissione e guarigione) e fornita dal
diagramma di flusso in Figura 1.

Come verificheremo, e semplice stabilire che
I'andamento delle soluzioni di questo modello e, in
particolare, la formazione dell’onda epidemica, di-
pende dal valore assunto dal numero riproduttivo di
base (BRN).

II BRN o erre-zero, reso popolarissimo dalla
pandemia di COVID-19, il cui simbolo e Ry, & una
quantita adimensionale definita opportunamente in
termini dei parametri del modello. La sua espressio-
ne dipende dal modello considerato ed esistono vari
modi per determinarlo. Per i modelli compartimen-
tali retti da ODE piu complessi, dove vengono
distinti pit gruppi di individui, si puo utilizzare
I'approccio della generazione successiva [17, 18].
L’idea e che il processo di trasmissione tra individui
venga visto come un processo demografico con ge-
nerazioni successive di individui infetti. Se queste
crescono in numero allora vuol dire che e in corso
un’epidemia e il fattore di crescita e determinato da
R,. Precisamente, si costruisce una matrice (matrice
di generazione successiva), che mette in relazione
generazioni successive di individui infetti in ogni
gruppo. Il raggio spettrale di tale matrice, cioe
lautovalore di modulo massimo, rappresenta K.

L’espressione matematica del BRN risulta ri-
chiamare la sua definizione in Epidemiologia, e cioe
‘Wl numero medio di contagi prodotti da un singolo
infettivo, durante il suo periodo di infettivita, quan-
do introdotto in una popolazione di individui tutti
suscettibily’ [17].

F1GuraA 1 — Diagramma di flusso del modello SIR discusso nella
Sezione 2.1.
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Per il modello SIR, il BRN si puo stabilire ‘traducen-
do’ questa definizione in termini matematici. Si ha:

@) Ro = $So %

dove Sy e la popolazione totale, che si assume quindi
sia interamente suscettibile e, come gia detto, f e il
tasso di trasmissione e 1/y e il periodo medio di
infettivita. Una stima dei valori di R e 1/y per varie
malattie infettive e riportata in Tabella 1.

TABELLA 1 — Periodo medio di infettivita e BRN per varie
malattie infettive.

Malattia 1/y (giorni) R, Fonte
morbillo 6-7 15-17 [19]
parotite 4-8 10-12
pertosse 7-10 15-17
rosolia 11-12 7-8
difterite 2-5 5-6
‘spagnola’ 1918 4 2-20 [20]
influenza stagionale 3-6 1.2
Influenza suina 2009 3 1.2-1.6
SARS 9 circa 3 circa
COVID-19 6-8 2.2-64 [21], [22]

L’andamento delle soluzioni del modello (1) si puo
dedurre con pochi passaggi matematici. Supponia-
mo che all'inizio dell’epidemia (convenzionalmente,
tempo ¢ = 0) la popolazione sia distribuita secondo
queste condizioni iniziali:

S(0) =Sy >0, I(0)=1Iy>0, R(0)=p,>0.

Se indichiamo la popolazione totale con N, cioe:
N =8S+1+R,siha:

S+I+R=(—pSI)+ (BSI —yI) +yI = 0=N = 0.

Cioé la popolazione totale é costante e quindi uguale
al suo valore iniziale, che € N = Sy + Iy + p,, duran-
te l'intera durata dell’epidemia. Inoltre non e diffi-
cile verificare che le variabili S e  restano positive al
variare del tempo.

Per semplicita, possiamo supporre che p, = 0 (il
che é anche ragionevole: nessun rimosso all’inizio
dell’epidemia). Notiamo inoltre che la variabile R
non compare nelle prime due equazioni (e in ogni

caso, la si potrebbe ricavare come R =N — S —I).
Percio, 'andamento delle soluzioni si puo dedurre
dalle prime due equazioni del sistema (1).

Dalla prima equazione si ha S <0, e quindi
S(t) < Sp per tuttiitempi successivi a quello iniziale.
Quindi S e positiva e monotona decrescente, per cui
S — S, >0, dove S, rappresenta il numero di in-
dividui che non si e contagiato durante 'epidemia (la
dimensione finale dell’epidemia). Quindi, dalla se-
conda equazione di (1) si ha:

(3) I=(BS—y)I<(BSo—1I.

Studiamo separatamente due casi distinti:

Caso I: Numero riproduttivo di base minore di uno,
Ry <1

Dalla (2) segue Sy < y/f. Allora dalla (3) si deduce
1(0) < 0, cioé il numero di infetti inizialmente &
decrescente e poi, essendo I < 0, continua a decre-
scere fino a che I — I, pert — +oc.

Caso II: Numero riproduttivo di base maggiore di
uno, Ry > 1.

Se Sy > y/p, allora 1(0) > 0, cioé il numero di
infetti inizialmente cresce, raggiunge un massimo
(quando I = 0) in corrispondenza del valore di S pari
asS= v/p, e poi decresce fino a che I — I per
t — +oo visto che essendo S sempre decrescente,
si ha che < 0 per S < S.

Infine, integrando la prima equazione del SIR, si
puo far vedere che [8]

+00 SO o S
I(t)dt < ——=2,
J, o<
e percio deve essere per forza I — 0 per t — +oo.
Abbiamo dunque stabilito la seguente dinamica
di soglia del modello SIR:

e se Ry < 1, allora non vi sara alcuna epidemia
e gli infettivi si ridurranno nel tempo (Figura
2, sinistra);

e se Ry > 1, allora ct sara una ondata epide-
mica e la successiva eliminazione della ma-
lattia (Figura 2, destra).

2.2 — Demografia ed endemicita

Il modello SIR introdotto nella sezione precedente
presenta una dinamica che non contempla la possi-
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FIGURA 2 — Dinamica di soglia del modello SIR. Andamento temporale del numero di Suscettibili (S) e degli Infettivi (/). A sinistra:
I’epidemia non avviene per Ry = 0.96. A destra: onda epidemica per Ry = 3.6; i suscettibili tendono alla dimensione finale S, = 26.
Le condizioni iniziali sono: S(0) = 2000, /(0) = 450. In entrambi i casi 1/y = 6 giorni.

bilita che la malattia persista all'interno della popo-
lazione, cioe che resti endemica. Cio € dovuto
essenzialmente al fatto che per il SIR I'epidemia si
esaurisce per mancanza di un numero sufficiente di
suscettibili. Quando il bacino di suscettibili e alimen-
tato per natalita o immigrazione, si puo invece
determinare uno stato endemico della malattia.

L’ipotesi di demografia (o dinamica vitale), cioe
di un flusso in ingresso di individui nella popolazione
attraverso nascita e/o immigrazione e un flusso in
uscita mediante morte naturale e/o emigrazione,
richiede una modifica del modello (1), apparente-
mente minima ma di grande impatto sulle soluzioni.

Detto A il tasso totale di suscettibili in entrata e u
il tasso pro capite di uscita da ogni compartimento, il
nuovo modello si presenta nella forma:

S=A—pSI—uS
(4) I=pSI—(u+7p)I

R =yl — uR.
Quando ci si limita a considerare la natalita, si ha:
A=0bN(t),

dove N(t) denota il numero di individui totali della
popolazione all'istante ¢ e b denota il rapporto tra
il numero dei nati per unita di tempo in rapporto
alla popolazione totale (fasso di natalita). Se T'u-
scita si riferisce solo alla mortalita naturale, allora
il parametro u in (4) denota il rapporto tra il

numero dei morti per unita di tempo e la popola-
zione totale (tasso di mortalita). Il valore di u si
stima come il reciproco della durata della vita
media. Per I'Italia tale durata ¢ 83,24 anni e
quindi ¢ = 3,29 - 10-5giorno1.

Nei casi in cui la scala temporale di un’epidemia e
molto piu breve di quella necessaria per una varia-
zione significativa del numero totale di individui di
una popolazione, si puo assumere che la popolazione
totale N sia costante, il che equivale a eguagliare
nascite e morti, cioe b = x, e quindi anche

A = uN.

Naturalmente, se la malattia e letale potrebbe non
essere piu possibile considerare la popolazione tota-
le costante ed essere necessario, invece, includere
un termine di mortalita indotta dalla malattia.

Per il modello SIR con demografia (4) il BRN e:

BA

(5) 0:m~

Se si impone l'esistenza di una soluzione costante
S(t)=S,1(t) =1, R(t) = R nella (4), con

(6) I>0,

si puo verificare che:

g _H
S=7:
B
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e ovviamente R =N —S —1. Questo equilibrio,
stante la (6), sussiste solo se By > 1 e rappresenta
Iendemicita in quanto la malattia resta presente
nella popolazione con prevalenza (cioé numero di
infetti) 1. Attraverso uno studio della stabilita di
questa soluzione, mediante linearizzazione, € possi-
bile mostrare che tale equilibrio & asintoticamente
stabile. Questi risultati possono essere riassunti
nella seguente dinamica di soglia [8]:

e se Ry < 1, allora non vi sara alcuna epidemia
e gli infettivi si ridurranno nel tempo;

e se Ry > 1, allora la prevalenza I(t) tendera
asintoticamente all’equilibvio I e quindi la
malattia restera endemica nella popolazione.

2.3 — Vaccini e loro efficacia

Cominciamo con il considerare il caso in cui venga
somministrato ai suscettibili un vaccino che garanti-
sce il 100% di protezione dall'infezione (vaccino
perfetto) e che l'immunizzazione venga acquisita
per tutta la vita. Naturalmente questo & un caso
1deale ma utile per semplificare I'analisi e per avere
prime indicazioni qualitative sul legame tra vaccina-
zione e trasmissione dell'infezione. In tal caso il
modello (4) puo essere modificato nel seguente:

S=A—pSI—uS— ¢S

(7) .I.:/))SI_ (u+9)1
R =y —uR
V:(pS—,uV,

dove V indica il compartimento dei vaccinati e ¢S
denota il numero di persone vaccinate per unita di
tempo (il parametro ¢ e il tasso di vaccinazione). 1
restanti termini del modello sono come in (4).

Si puo osservare che lo studio di (7) & analogo a
quello di (4), perché analoga e la struttura del
modello, a patto di sostituire u con it = u + ¢ nella
prima equazione del sistema (4). Percio il modello
SIR con vaccinazione ideale (7) “si comporta” in
modo simile al modello SIR con demografia (4).
Tenendo presente che il BRN di (7) e dato da:

BA
Ry = ——
P+ )

si ha una dinamica di soglia analoga a quella del
modello SIR con demografia, e dunque 'epidemia

puo diffondersi (e restare endemica) solo se R, > 1,
e cioe se:

¢ < u(Ro—1),

dove Ry e il BRN dato in (5). Il valore di soglia del
tasso di vaceinazione é allora:

9. = u(Ro — 1),

e rappresenta il tasso minimo di vaccinazione neces-
sario a eliminare l'infezione dalla popolazione [7].

TABELLA 2 — Vaccini approvati da EMA e loro efficacia. Dati da:
[a] www.epicentro.iss.it/vaccini/covid-19-vaccino-pfizer-biontech;
[b]www.epicentro.iss.it/vaccini/covid-19-vaccino-moderna;
[c]www.epicentro.iss.it/vaccini/covid-19-vaccino-astrazeneca;

[d] www.epicentro.iss.it/vaccini/covid-19-vaccino-janssen.

Vaccino per COVID-19 Efficacia Fonte
Comirnaty (Pfizer/BioNTech) 0.95 [a]
Spikevax (Moderna) 0.94 [b]
Vaxzevria (Astra Zeneca) 0.62 [e]
Janssen (Johnson & Johnson) 0.67 [d]

Quanto sopra vale nel caso di vaccino perfetto, ma
nella pratica per i vaccini bisogna considerare la
loro efficacia, cioe il grado di protezione che confe-
riscono, e la durata dell’immunita indotta dalla
vaccinazione. Per quanto riguarda i vaccini anti
SARS-CoV-2/COVID-19, sono disponibili dati sul-
I'efficacia (vedi Tabella 2 per i vaccini approvati da
EMA) mentre la scarsita di dati non permette
ancora di indicare con precisione la durata dell’im-
munita da essi indotta.

L’ipotesi di somministrazione di un vaccino im-
perfetto puo essere inclusa nel modello SIR assu-
mendo che: () dopo il tempo 1/6 T'effetto del vaccino
svanisce e gli individui vaccinati diventano nuova-
mente suscettibili; (77) si introduce un parametro o,
il cui valore varia tra 0 e 1, che indica I'inefficacia del
vaccino. Se g = 0, il vaccino & completamente effica-
ce; se g = 1, il vaccino e completamente inefficace (il
che significherebbe che i vaccinati sono esposti alla
malattia tanto quanto i suscettibili). Il modello (4) si
modifica come segue:

S=A—pSI—uS+yl — ¢S+ 6V
(8) I =pSI+opVI—pul —yI

V =¢S —apVI — 0V — uV,

e il suo diagramma di flusso e riportato in Figura 3.
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A%

F1GcuraA 3 — Diagramma di flusso del modello SIR con vaccina-
zione imperfetta discusso nel paragrafo 2.3.

Posto K = A/, si puo dimostrare [23] che il BRN
per questo modello & dato da:

. _ PEO+u+ap)
RS EN En N

La ricerca di possibili valori della prevalenza all’e-
quilibrio, 7, conduce all’equazione:

(9) A +BI+C =0,

dove
A=af, B=(u+0+0p)+aolu+y) —daK,
C=(u+y)(u+0+9)p " (1-Rpy).

Chiaramente si ha C < 0 (risp. C > 0) se e solo se
Ry, >1 (risp. Ry, < 1).

Se o > 0 (vaccino imperfetto), allora si hanno vari
casi a seconda delle soluzioni dell’equazione di se-
condo grado. Denotato il discriminante con

A = B2 —4AC = [(1+ 0 + 09) — (i +7) + 0 BK P
segue che I'equazione (9) ha:

(1) un’unica soluzione positiva se C < 0,
(i1) un’unica soluzione positivase B<0e C =0

oppure A = 0,
(i12) due soluzioni positive se B<0, C >0 e
A >0,

(iv) nessuna soluzione positiva in tutti gli altri casi.

Dunque, se Ry, > 1 allora esiste un unico equilibrio
endemico. Se invece Ry, < 1, allora il modello (8)
ammette zero, una o due soluzioni endemiche a se-
conda del verificarsi delle condizioni (27), (2it) o ().
Fenomeni di questo tipo possono essere studiati
nell’ambito della teoria delle biforcazioni. In par-

ticolare, si puo far vedere che il modello (8) am-
mette una biforcazione transcritica all’indietro
per Ry, = 1 [23]. Dal punto di vista epidemiologico
cio significa che e possibile che la malattia persista
nella popolazione anche se il BRN é sotto la soglia
classica Ry, = 1. Questa circostanza & dovuta all’i-
nefficacia del vaccino visto che ¢io non accade quan-
doo =0.

3. — I modelli compartimentali per il COVID-19
in ltalia

3.1 — Premessa: SARS-CoV e SARS-CoV-2

I modelli compartimentali per SARS-CoV-2 richie-
dono strutture piti complesse rispetto a modelli di
base come quelli visti nei paragrafi precedenti. Val la
pena di sottolineare come all'inizio della pandemia,
nell’elaborare modelli per SARS-CoV-2, si sia fatto
spesso riferimento ai modelli per 'epidemia di SARS-
CoV (o pitt comunemente SARS) del 2002-2003, come
ad esempio quello sviluppato da A. Gumel e coautori
[24]. In un certo senso, dunque, i primi sono esten-
stoni dei secondi in quanto i modelli per SARS-CoV-
2 hanno necessariamente richiesto una maggiore
complessita. Ad esempio, la malattia da SARS-CoV
si manifestava con sintomi gravi, circostanza che da
un lato riduceva la mobilita degli ammalati, e con
essa la possibilita di trasmissione, e dall’altro con-
sentiva alle autorita di individuare rapidamente gli
ammalati e dunque di intervenire con 'ospedalizza-
zione. Per SARS-CoV-2, invece, la questione della
trasmissione attraverso gli asintomatici, per quanto
dibattuta, e subito apparsa rilevante [25]. Da qui la
necessita di distinguere gli infetti a seconda del loro
stato di asintomatici, paucisintomatici o gravemente
sintomatici, con conseguente aumento della com-
plessita dei relativi modelli matematici.

3.2 — La diffusione del COVID-19 dai primi focolar
al Paese

M. Gatto e coautori nelle prime settimane dall’ini-
zio della pandemia (*) hanno proposto uno studio

A1 “paziente uno” in Italia fu individuato il 21 febbraio
2020 e larticolo fu sottomesso il 26 marzo successivo.
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sugli effetti delle misure di contenimento adottate
per contrastare la diffusione del COVID-19 in
ITtalia [26].

L’idea degli autori & descrivere la diffusione
dell’epidemia a partire dai focolai iniziali. A tale
scopo introducono un modello di metapopolazione,
cioe un network di 107 nodi ognuno dei quali rap-
presenta una provincia o un’area metropolitana.
All'interno di ogni nodo I'evoluzione della malattia
e descritta da un modello compartimentale denomi-
nato SEPIA, acronimo derivante dalle prime cinque
delle nove classi considerate: Suscettibili (S), Espo-
sti (&), Presintomatici (P), Infetti con sintomi gravi
(I) e Asintomatici o poco sintomatici (A4). I1 modello
include poi gli ospedalizzati (H), quarantenati (Q),
guariti (R) e deceduti (D). Il diagramma di flusso e
mostrato in Figura 4.

La Fol e assunta dipendere dalla frequenza dei
contatti tra gli individui della popolazione (dalla
quale, ovviamente, sono esclusi isolati e deceduti).
Inoltre, attraverso l'introduzione di tre tassi di
trasmissione specifici f3,, f; e B4, si tiene conto della
differente trasmissibilita dellinfezione delle tre
classi di infettivi, P, I e A. Si ha dunque:

BoP + Bl + f4A
S+E+P+I+A+R’

(10) Fol =

A(C)S; 5 E; R
05)3

B
GO G

/ Yadi

] 'YQQz l \
Y H; }

F1GURA 4 — Diagramma di flusso del modello SEPIA discusso
nel paragrafo 3.2. L’indice i si riferisce alla i-esima comunita in
cui si diffonde il virus (cioé 1'-esimo nodo del network). Il
termine A(-) denota la forza di infezione definita in (10).

(1 O’)JPP

.

S

La diffusione spaziale tra le » = 107 comunita si
ottiene poi ipotizzando che i contagi avvengano
localmente tra contatti di individui della stessa
comunita oppure attraverso infezioni derivanti dalla
mobilita tra i nodi. Percio la Fol nella i-esima
comunita e data dalla generalizzazione della (10):

(11)

Fol; — ZCS ZY Zk lﬁYij Yy

dove X € {S,E,P,I1,A, R} denota gli stati attivi nel
processo di trasmissione, e Y € {P,I, A} denota gli
stati infettivi. Nella (11) il termine X denota il
numero di individui nello stato X nella comunita k
(analogamente Y}) eitermini del tipo Cf]( denotano la
probabilita che gli individui nello stato X e della
comunita ¢ entrino in contatto con individui della
comunita j.

Questo termine viene poi stimato utilizzando dei
dati forniti da ISTAT relativi al pendolarismo e ai
flussi di mobilita tra province e aree metropolitane o
all'interno delle stesse.

Per tener conto delle incertezze nelle stime dei
valori dei parametri, viene poi adottato un approccio
Bayesiano in cui si ipotizzano delle distribuzioni a
priort dei valori parametri (normali o uniformi)
centrate in valori ottenuti dalla letteratura. Si uti-
lizza infine un’implementazione di un algoritmo
MCMC (Markov Chain Monte Carlo) per determi-
nare le distribuzioni a posteriori.

L’effetto delle misure di contenimento e rappre-
sentato da una riduzione a gradini dei tassi di
trasmissione f3,, f; e ff4 in corrispondenza del 22
febbraio 2020, data dell’istituzione della “zona rossa”
in undici comuni del Nord Italia (riduzione del 18%)
e poi dell’8 marzo 2020, quando la zona rossa e stata
ampliata a tutta la Lombardia e altre aree del Nord
Italia (ulteriore riduzione del 34%).

Il modello SEPTA ha consentito di ottenere una
prima stima del BRN per il COVID-19 in Italia
(Ry = 3.60) e di quantificare gli effetti delle misure
fino a quel momento adottate per contenere I'epide-
mia. In particolare, e stato stimato che la diminuzio-
ne della mobilita ha prodotto una riduzione della
trasmissione del 45%. Il numero ufficiale dei casi
positivi al 25 marzo 2020 (data in cui e terminata
I'indagine) é stato di circa 74 mila, dato che secondoil
modello SEPTA sarebbe ampiamente sottostimato.
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3.3 — Restrizioni regionali e nazionali

Un modello di metapopolazione e presentato anche
nel lavoro [27] dove si sottolinea I'importanza, ai fini
della descrizione, previsione e controllo della epide-
mia, di considerare I'eterogeneita tra regioni italia-
ne in fatto di gestione della salute pubblica.

Prendendo spunto da una situazione analoga
riguardante la diffusione del dengue in Brasile
[28], viene introdotto un network dove ogni nodo
rappresenta una delle venti regioni italiane e i
legami tra i nodi descrivono i flussi di mobilita tra
le regioni. All'interno di ogni regione la diffusione
della malattia e regolata da un modello comparti-
mentale comprendente sei classi: individui suscetti-
bili, infettivi, quarantenati, ospedalizzati, guariti e
deceduti.

La Fol in ogni regione e descritta da:

20 20 ¢kj )

Fol; _ZZ ]ﬁ¢l] p

j=1 k=1

dove i =1,...,20, p; € [0,1] descrive leffetto del-
I'applicazione della distanza sociale nella j-esima
regione; f e il tasso di infezione (supposto identico
per tutte le regioni); la funzione ¢, (¢), a valori in
[0,1], descrive il flusso tra regioni i e j; N]’? denota la
popolazione della regione j che partecipa attivamen-
te al processo di trasmissione (dunque la popolazione
totale privata di quarantenati, ospedalizzati, dece-
duti e guariti).

I valori dei parametri per ogni singola regione
vengono stimati, utilizzando i dati ufficiali riguar-
danti I’epidemia e la mobilita tra regioni, in modo da
riprodurre il dato degli infettivi in periodi determi-
nati (per esempio, 19 marzo 2020 - 3 maggio 2020 per
la Campania).

Una volta noti i valori dei parametri, 'eteroge-
neita regionale nell’adozione delle restrizioni viene
valutata variando opportunamente il parametro

€ [0,1]. Ad esempio, il lockdown di una regione
(inteso come pjaun livello minimo) si attiva quando il
numero di letti occupati in terapia intensiva superail
20% e viene allentato (inteso come P ad un livello
massimo) quando tale valore & sotto il 10%. Si
assume inoltre che il lockdown determini una ridu-
zione del flusso in entrata e in uscita da quella
regione del 70%.

Attraverso simulazioni vengono mostrati i risul-
tati di vari scenari su un arco temporale di un anno.
In particolare, viene mostrato come strategie di
lockdown intermittenti a livello regionale si lascino
preferire, in termini di mortalita, ospedalizzazioni e
costi economici, rispetto ad analoghe chiusure su
tutto il territorio nazionale.

3.4 — Stima del picco epidemico

Fornire stime realistiche sui tempi e sull’entita del
picco epidemico, cosi come valutare i potenziali ef-
fetti di misure di contenimento, & un aspetto di fon-
damentale importanza per i responsabili della ge-
stione di un’epidemia. Diversi studi sviluppati nella
primissima fase della pandemia di COVID-19 hanno
perseguito questo obiettivo per mezzo di modelli
compartimentali minimali, cioé basati su un numero
minimo di meccanismi ritenuti essenziali per la
diffusione dell’epidemia e caratterizzati da un nu-
mero di compartimenti non elevato. Uno studio che
va esattamente in questa direzione e quello di
Fanelli e Piazza [29].

Il loro punto di partenza e lanalisi dei dati
empirici messi a disposizione della comunita scienti-
fica dal Center for Systems Science and Enginee-
ring della Johns Hopkins University [30] e riferiti
al periodo 22 febbraio 2020-15 marzo 2020. Confron-
tando le serie temporali degli infetti totali in Cina,
Italia e Francia, gli autori riconoscono una certa
universalita nell’evoluzione temporale del COVID-
19 in quanto tali andamenti collassano in media su
una stessa legge di potenza. Essi deducono pertanto
di poter usare, almeno in prima approssimazione, un
modello di tipo SIR. Piu precisamente, essi introdu-
cono un modello SIRD dove la popolazione e riparti-
ta nella classe dei suscettibili (S), infetti (/), guariti
(R), deceduti (D) e gli unici parametri coinvolti sono
il tasso di infezione, », e i tassi di guarigione e
mortalita.

La calibrazione dei parametri del modello e ef-
fettuata sui dati delle tre nazioni e, mentre il tasso di
guarigione ha valori simili nei diversi casi conside-
rati, i tassi di infezione e mortalita mostrano invece
una variabilita pit marcata. Tale modello SIRD
permette di riprodurre abbastanza bene la fase di
crescita iniziale dell’epidemia, collocando il picco in
ITtalia in modo piuttosto preciso (intorno al 21 marzo
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2020) con la previsione del numero massimo di
individui infetti di circa 26.000. Tuttavia esso non
riesce a descrivere la diminuzione dell'infezione
nella finestra temporale associata alla presenza di
misure di contenimento attuate dalle autorita pre-
poste. Per tenere esplicitamente conto di cio e
indagare I'impatto sull’evoluzione futura dell’epide-
mia, il modello SIRD viene modificato assumendo
che il tasso di infezione vari nel tempo secondo la
seguente legge:

se t < t*

r(t) = "o .
ro (1 —o)e VA Loy se t >t

dove t* rappresenta il tempo in cui le misure di
contenimento sono state applicate; 7, € il tasso di
infezione nel periodo precedente la loro introduzione
e a € [0,1] indica la riduzione asintotica del tasso di
infezione determinata dalle misure di contenimento.
Supponendo che gli effetti del lockdown possano
essere visibili dopo una settimana (At = 7 giorni) o
dopo pochi giorni (At = 2 giorni) le previsioni del
modello sembrano confermare le aspettative del
governo nel senso che quanto pit rapida e la caduta
del tasso di infezione indotta dalle restrizioni, tanto
piu consistente e la riduzione del picco epidemico e
del tasso di mortalita.

Un altro studio mirato ad individuare con pre-
cisione il primo picco epidemico e quello di Loli e
Zama [31]. Gli autori si riferiscono alla Lombardia
e al’Emilia-Romagna, le due regioni italiane mag-
giormente colpite nella prima fase dell’epidemia (il
periodo considerato € 24 febbraio 2020-24 maggio
2020).

Il modello proposto considera le classi dei suscet-
tibili (S), esposti (), infetti (1), guariti (R) e deceduti
(D). Al fine di considerare esplicitamente le pro-
gressive politiche di restrizione poste in essere dal
Governo Italiano a partire dall’8 marzo 2020, il tasso
di infezione e descritto da una funzione decrescente
nel tempo. In particolare, esso puo essere rappre-
sentato dalla funzione razionale

ﬂr(t) - ﬂ(tk> (1 - pk(t - tk))ﬂ con (tlm tk+1]7pk € (07 1)7
oppure dalla funzione esponenziale
ﬁe(t) = ﬁ(tk) eipk(titk)? con (tk7tk+1]’pk > 07

dove I'intervallo di tempo considerato [ty, 7'] e diviso
in p sottointervalli [t;, ¢, 1], conk =1,...,p.

Nel primo caso il modello viene denominato
fSEIRDr (SEIRD forzato con funzione razionale)
e nel secondo caso fSEIRDe (SEIRD forzato con
funzione esponenziale). Tali modelli sono stati testa-
ti mediante simulazioni numeriche su una finestra
temporale che estende il periodo considerato fino al
23 giugno 2020. Per cio che riguarda I’Emilia Roma-
gna, i dati ufficiali indicano che il picco epidemico e
stato raggiunto il 13 aprile 2020, con un numero di
infetti pari a 13.818. Entrambi i modelli individuano
abbastanza accuratamente il picco epidemico (11
aprile per il fSEIRDr; 10 aprile per il fSEIRDe)
ma con una sovrastima della popolazione al picco
(24.613 infetti per il primo e 26.297 infetti per il
secondo). In Lombardia, secondo i dati ufficiali, il
picco epidemico e avvenuto il 4 maggio 2020 con un
numero di infetti pari a 37.307. In questo caso, il
fSEIRDr localizza il picco con molta precisione (3
maggio 2020) ma sovrastima il numero degli infetti
(88.763); invece il fSEIRDe individua meno accura-
tamente il picco epidemico (13 aprile 2020) ma
presenta una stima migliore del numero degli infetti
al piceo (30.576).

3.5 — Il ruolo del comportamento individuale

La prima ondata di COVID-19 in Italia e anche al
centro dello studio proposto da Buonomo e Della
Mareca [4], nel quale si valutano gli effetti sull’effica-
cia del lockdown dovuti al comportamento individua-
le, cioé alle scelte che ogni singolo individuo ha
potuto compiere nell’adottare o meno le misure di
mitigazione come la quarantena e il distanziamento
sociale.

Il fattore comportamentale e dunque integrato in
un modello classico, in cui la popolazione e divisa in
sette gruppi in base alla condizione di salute degli
individui (suscettibili, infettivi, guariti) e al loro stato
di mobilita o di isolamento (in quarantena o in ospe-
dale). Il diagramma di flusso e riportato in Figura 5.

L’idea alla base dello studio e che sia il contatto
tra gli individui che l'isolamento domiciliare dipen-
dano dai rumors e dall'informazione diffusa dai
mass-media sullo stato della malattia nella comunita.
In altre parole, si assume che I'informazione influi-
sca sulla scelta degli individui di rispettare il distan-
ziamento sociale o di auto-isolarsi mediante quaran-
tena.
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FicuraA 5 — Diagramma di flusso del modello con informazione
discusso nel paragrafo 3.5. Nello schema, A(-) = (g, + & dm +
+eds)f(M)/(N — Q) rappresenta la Fol, in questo caso dipen-
dente dallinformazione M. Partecipano alla trasmissione, e
quindi alla Fol, gli infettivi nella fase appena successiva a quella
dilatenza (1)), gli infettivi asintomatici o paucisintomatici (,,) e
gli infettivi con sintomi severi (/;).

Da un punto di vista matematico, il modello presen-
tato nel lavoro [4] risulta essere una specifica appli-
cazione della BEID (Behavioral Epidemiology of
Infectious Diseases) [32, 33]. Seguendo un possibile
approccio della BEID, I'informazione e rappresenta-
ta da un integrale detto indice di informazione. Tale
integrale, introdotto per la prima volta da d’Onoftrio e
Manfredi [32, 34] e gia applicato al caso delle malattie
infettive pediatriche (ad es. [35, 36, 37]), € un ritardo
distribuito. Esso riassume alcuni aspetti determi-
nanti del fenomeno di acquisizione dell'informazione
e successiva decisione da parte degli individui: (2) le
informazioni relative alla malattia raggiungono la
popolazione non istantaneamente, ma con ritardi
dovuti alle procedure di routine che si susseguono
dai test clinici fino alla propagazione delle informa-
zioni; (77) la popolazione conserva memoria dello
stato dell’epidemia nella comunita e cio influisce sulle
scelte degli individui; (#72) gli individui compiono la
loro scelta sulla base di specifici dati sulla malattia
ritenuti rilevanti a tale scopo.

L’indice di informazione adattato al caso specifico
del COVID-19 in Italia e dato da:

M(t) = ['_KQ(t) + Is(z)) Erlya(t—1) dr.

'

Sfunzione messaggio nucleo di memoria

Questa formulazione puo essere interpretata co-
me segue. Innanzitutto, il nucleo di memoria

Evlyo(t — 1) = aexp(—a(t — 1)),

é una distribuzione di Erlang del primo ordine, la
quale deserive una memoria collettiva della popola-
zione esponenzialmente evanescente. La media della
distribuzione e data da 7' =1/a e fornisce un’indi-
cazione della velocita con cui I'informazione si dif-
fonde nella popolazione. La funzione messaggio,
invece, indica il tipo di dati che influenzano le scelte
individuali. Nel caso in esame si assume che tali dati
riguardino il numero di quarantenati e di ospedaliz-
zati. Il parametro k, detto copertura informativa, &
tipicamente compreso tra zero e uno, per poter
rappresentare la possibile sottostima dei dati uffi-
ciali rispetto a quelli reali. Infine, si assume che il
tasso di contatto e il tasso di quarantena dipendano
in modo non lineare dall'indice M.

Il modello cosi costruito viene applicato al caso
della prima ondata epidemica di COVID-19 in
Italia e al conseguente lockdown. Attraverso
un’opportuna parametrizzazione e basandosi sui
dati ufficiali ritenuti piu affidabili (quelli relativi
a ospedalizzati e deceduti) viene analizzato il pe-
riodo che va dal 24 febbraio 2020 (data del primo
bollettino della Protezione Civile con i dati ufficiali
sull’epidemia) al 18 maggio 2020 (data di termine
del lockdown totale). Tra i risultati principali, si
ottiene che la reazione della popolazione e stata
coerente con una copertura informativa dell’80%
(k = 0.8) e che il tempo medio necessario all'infor-
mazione per giungere agli individui e stato di 3
giorni (T = 3). Inoltre, secondo questo modello, la
scelta degli individui di aderire alle restrizioni, ove
non imposte, ha evitato il 46% di contagi in piu e il
doppio dei decessi.

3.6 — Stima degli individur infetts non rilevati

Nel lavoro [38] il focus é sulle categorie di individui
infettivi ritenute piu rilevanti dai decisori politici. Il
modello compartimentale, detto SUTHTER, inclu-
de: individui suscettibili (S), deceduti (%), guariti
(R) e quattro classi di infettivi: non rilevati sia
asintomatici che sintomatici (U), isolati a casa (),
ospedalizzati (H), ricoverati in terapia intensiva
(T). Nel modello intervengono 14 parametri, consi-

L’EPIDEMIA DI COVID-19 IN ITALIA: INDAGINI E RISPOSTE DAl MODELLI COMPARTIMENTALI 45



derati come funzioni dipendenti dal tempo e co-
stanti a tratti. Il diagramma di flusso e rappresen-
tato in Figura 6.

Gli autori utilizzano il modello SUIHTER per
descrivere I'evoluzione della seconda ondata epide-
mica in Italia (20 agosto 2020 - 31 dicembre 2020). 11
problema di stimare i valori iniziali di quei compar-
timenti per i quali i dati non sono disponibili e cioe le
classi U e R, e affrontato proponendo una strategia
basata su due indici dipendenti dal tempo. Il primo &
I'Infection Fatality Ratio (IFR), definito come il
rapporto tra il numero di decessi e il numero totale
di individui usciti dal processo di trasmissione (de-
ceduti e guariti):

E(t)

(12) Et)+R(t)

IFR(t) =

Assumendo che IFR sia approssimativamente co-
stante nel tempo, si ottiene il profilo dei guariti al
tempo t come:

R(t) = (ﬁ - 1) E®).

Il secondo indice e il Case Fatality Ratio (CFR)
definito come:

(13)

CFR(t) = — 2EO

(14) = AE() + ARp()’

t
dove Rp(t) = J (pr I(7) + py H(7))dr, rappresenta
tr

la classe degli individui guariti dopo essere sta-
ti rilevati e AE(t) =E(t+ At/2) — E(t — At/2),
ARp(t) = Rp(t+ At/2) — Rp(t — At/2), denotano
i decessi e i guariti al tempo ¢ osservati in una
finestra temporale At = 28 giorni.

Attraverso questo indice e possibile calcolare la
restante quantita incognita:

<CFR(t +d)

(15) U)=(~pm

— 1) (It)+H(t)+T(1)).
Le espressioni (13) e (15) consentono di ottenere
i valori iniziali (cioe al 20 Agosto 2020),
R(ty) =2.916.082 e U(ty) = 12.274.

Per la calibrazione sono stati utilizzati i dati
ufficiali ritenuti piu affidabili, ovvero quelli relativi
alla quantita Rp e agli isolati in casa, ospedalizzati,
ricoverati in terapia intensiva e deceduti. La cali-
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F1Gura 6 — Diagramma di flusso del modello SUTHTER discusso
nel paragrafo 3.6. Nello schema, A(-) = (fy U + ;I + fy H)/N
rappresenta la Fol.

=y

U
774

brazione dei parametri (raccolti in un vettore p) e
stata poi ottenuta attraverso due fasi. Nella prima
fase, usando i dati ufficiali sull’epidemia (rappresen-
tati dal vettore D(t)), & stato individuato un inseme
di valori p contenente una stima dei parametri
ottenuta mediante il metodo dei minimi quadrati e
i dati iniziali R(t) e U(t).

Nella seconda fase e stato usato un approccio di
inferenza Bayesiana per quantificare le incertezze
sulle misure. Considerando come distribuzione a-
priori la distribuzione uniforme n(p) centrata sui
valori ottenuti nella prima fase, p, si utilizza il
teorema di Bayes sulle probabilita condizionate per
ottenere l'espressione della distribuzione a poste-
riori dei parametri, 7(p|D(t)), in termini di z(p) e di
D(t). Poiché tale distribuzione, data la complessita
del problema, non e ottenibile analiticamente, per
determinarla si utilizza un particolare algoritmo di
tipo Monte Carlo basato su Catena di Markov il cui
scopo e generare una sequenza di campionamenti
casuali da una catena di Markov la cui distribuzione
tende asintoticamente proprio alla distribuzione a
posteriori.

Simulazioni numeriche basate sui valori cosi ot-
tenuti hanno fornito 'andamento dell’epidemia fino
al 15 gennaio 2021. I risultati si sono rivelati in
ragionevole accordo con i dati ufficiali sia a livello
nazionale che per le sei maggiori regioni italiane,
indicando quindi la potenziale capacita del modello
di stimare quelle classi che non e possibile calibrare
direttamente dai dati.
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3.7 — Valutare le strategie anti-COVID

G. Giordano e coautori [39] introducono un modello
compartimentale, denominato SIDARTHE, per va-
lutare I'impatto delle diverse strategie per contene-
re la diffusione del contagio di COVID-19 in Italia.

Una caratteristica del modello SIDARTHE e la
distinzione tra persone infette individuate dalle
autorita sanitarie (cioé persone con diagnosi di
COVID-19) da quelle ancora non individuate. Queste
ultime, per lo piu asintomatiche, possono risultare
determinanti nel sostenere la persistenza dell’epi-
demia. Le classi di individui considerate (da cui
I'acronimo SIDARTHE) sono le seguenti: suscetti-
bili S, infetti asintomatici o paucisintomatici non
ancora individuati 7, asintomatici individuati D, sog-
getti sintomatici ma non ancora individuati A (da
ailing), soggetti sintomatici individuati R (da reco-
gnized), soggetti infetti in pericolo di vita al punto da
richiedere ammissione in terapia intensiva 7' (da
threatened), guariti H (da healed) e, infine, deceduti
E (da extinct). Il diagramma di flusso del modello
rappresentato in Figura 7.

Gli autori forniscono un’analisi del modello basata
sulla determinazione degli stati di equilibrio e della
loro stabilita attraverso il metodo di linearizzazione.
Cio consente di avere una stima del BRN scritto in
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F1GcuraA 7 - Diagramma di flusso del modello SIDARTHE discus-
so nel paragrafo 3.7. Nello schema, A(:) =ol+fD+yA+6R
rappresenta la Fol.

termini dei parametri del modello, i cui valori sono
stimati utilizzando i dati ufficiali riguardanti I'epi-
demia in Italia dal 20 febbraio 2020 al 5 aprile 2020.
Tali valori vengono poi aggiornati di volta in volta nel
tempo, per tenere conto della progressiva introdu-
zione delle restrizioni (chiusura delle scuole, lock-
down prima parziale e poi totale, ecc.).

Utilizzando il modello SIDARTHE eé stato messo
in evidenza il ruolo di una efficace campagna di test e
del tracciamento dei contatti dei casi positivi. Lo
studio, pubblicato il 22 aprile 2020, ha analizzato vari
possibili scenari successivi e ha predetto una forbice
di mortalita da COVID-19 nel primo anno in Italia
tra le 25.000 unita, in caso di mantenimento di un
rigoroso lockdown, fino a 70.000 unita in caso di
restrizioni meno stringenti.

Va osservato come tra il mese di febbraio 2020 e il
31 dicembre 2020 siano stati registrati 75.891 decessi
nel Sistema di Sorveglianza Nazionale integrata
Covid-19 del ISS [40].

3.8 — La consapevolezza come strumento di controllo

I mass-media e Internet hanno senz’altro avuto un
ruolo rilevante nel promuovere programmi di sensi-
bilizzazione volti a contrastare la diffusione dell’epi-
demia di COVID-19. Negli studi [41, 42] e stato
valutato l'effetto dell'interazione tra due processi
chiave: quello della sovraesposizione e quello della
consapevolezza.

Nell’articolo [41] si introduce un modello di tipo
SEIR in cui la popolazione totale e suddivisa in
soggetti suscettibili (S), esposti (&), infettivi (),
guariti (R). Gli asintomatici sono ritenuti responsa-
bili di un fenomeno di sovraesposizione all'infezione
dovuto all’aumento della carica virale nell’ambiente
[43]. Da un punto di vista matematico, questo feno-
meno e descritto da una Fol non lineare che riflette
un aumento del tasso di infezione dovuto a esposi-
zioni multiple nel breve periodo di tempo.

La consapevolezza degli individui suscettibili ri-
spetto all'infezione interviene nel modello come
variabile del sistema, U(t), ed e governata da un’e-
quazione di evoluzione assegnata.

Gli effetti della consapevolezza sulla dinamica
sono descritti da un parametro ¢ che e dato dalla
combinazione di altri parametri del sistema e rias-
sume fattori come la disseminazione delle informa-
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zioni, la promozione di iniziative di sensibilizzazione
e meccanismi di diminuzione della consapevolezza
come ad esempio I'assuefazione o campagne di in-
formazioni contraddittorie o fuorvianti.

Nello studio si mostra come la sovraesposizione,
combinata a bassi livelli di consapevolezza, sia re-
sponsabile di una eventuale persistenza dell’epide-
mia sotto la soglia By = 1. Si osserva inoltre la
possibilita di transizioni catastrofiche come ad esem-
pio ampie oscillazioni prima dell’eliminazione dell’e-
pidemia.

Nel lavoro [42], 1a consapevolezza U(t) e invece
vista come una variabile dipendente dal tempo, la cui
dinamica non e prescritta a priori ma ottenuta
attraverso un approccio di controllo detto controllo
di tipo Z (per approfondimenti si veda per esempio
[44, 45]).

Calibrando il valore dei parametri con la diffusio-
ne del COVID-19 in Lombardia, risulta che il trend
di sensibilizzazione richiesto ai suscettibili per ri-
durre gli infetti a un livello prefissato e caratteriz-
zato da una fase di bassa consapevolezza, che cresce
rapidamente fino a raggiungere un massimo per poi
diminuire fino ad assestarsi - con alecune oscillazioni -
su un basso livello di consapevolezza costante.

Un indice indirettamente associato al livello di
consapevolezza del pubblico su un dato argomento in
un certo intervallo di tempo e I'indice RSV (Relative
Internet Search Volumes) di Google Trends [46]. 11
profilo temporale della variabile U (?) e stato dunque
confrontato con I'indice RSV per il termine di ricerca
coronavirus nel periodo febbraio 2020 - agosto 2020,
ottenendo un buon accordo qualitativo.

Il confronto tra il trend del RSV e la serie
temporale dei nuovi positivi evidenzia inoltre che
una marcata consapevolezza e associata a un appiat-
timento della curva dei contagi mentre un livello
prolungato di bassa consapevolezza e correlato a una
impennata nei nuovi casi.

L’applicazione del controllo di tipo Z supporta
l'idea che, nella prima fase di una epidemia, un trend
di consapevolezza (e di RSV) caratterizzato da oscil-
lazioni smorzate puo essere considerato un indica-
tore di buona gestione per il contenimento dell’infe-
zione. A differenza dell’Ttalia, questo tipo di compor-
tamento e stato per esempio osservato nel trend
RSV riguardante la chiave di ricerca coronavirus e
covid in Nuova Zelanda, paese associato fin dall’ini-

zio a una gestione efficace dell’epidemia di COVID-
19 [47].

3.9 — Vaccini e varianti

Verso la fine del 2020 & apparsa ormai evidente
I'insostenibilita, da un punto di vista sociale ed
economico, di lunghi periodi di lockdown. Inoltre, il
proliferare dei casi di COVID-19 nel Paese ha reso
sostanzialmente inefficaci le strategie di traccia-
mento dei contatti. Nello stesso periodo, tuttavia,
un nuovo fondamentale protagonista si e presentato
sulla scena della lotta al COVID-19: il vaccino.
Infatti, quattro diversi vaccini anti-SARS-CoV2/
COVID-19 sono stati approvati da EMA, agenzia
europea per i medicinali, e da AIFA, agenzia italiana
del farmaco. Precisamente due vaccini a mRNA, il
Pfizer mRNABNT162b2 e il Moderna mRNA-1273
(Spikevax), e due vaccini a vettore virale, il Vaxze-
vria (ex AstraZeneca) e il Janssen [48]. Il 27 dicem-
bre 2020 ha avuto inizio il programma di vaccinazio-
ne dal COVID-19 in Italia con le prime dosi sommi-
nistrate agli operatori sanitari (fase T1 A)).

Questo nuovo scenario ha determinato una serie
di interrogativi riguardanti le modalita delle campa-
gne di vaccinazione e 'opportunita del contempora-
neo utilizzo di interventi non farmaceutici (NPI)
quali quarantena, distanziamento sociale, uso di
mascherine, ecc. Inoltre, a partire dalla primavera
del 2021, e emerso anche il tema dell’efficacia dei
vaceini contro le aggressive varianti del ceppo ori-
ginario del SARS-COV-2, tra cui la famigerata va-
riante Delta (3.

Questi nuovi scenari hanno determinato la neces-
sita di nuovi modelli o 'adattamento di quelli dispo-
nibili e piu affidabili. In questa direzione, nel lavoro
[50] il modello SIDARTHE discusso nel paragrafo
3.7 e stato implementato con 'aggiunta di una classe
di individui vaccinati. Il nuovo modello ha poi fornito

) Come piano di vaccinazione italiano si intende il
programma in quattro fasi: fase T1 (vaccinazione di operatori
sanitari e sociosanitari, ultraottantenni e lungodegenti), fasi
intermedie T2-T3 (insegnanti e personale scolastico, lavora-
tori di servizi essenziali, carceri, forze dell’ordine, ecc.), fase
finale T4 (vaccinazione della popolazione residua) [49].

() La variante Delta sara poi seguita dall’altrettanto
problematica variante Omicron.
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I'evoluzione temporale dei nuovi casi giornalieri di
COVID-19 che, a sua volta, e stata utilizzata come
input per un apposito modello data-based, attraver-
soil quale e stata calcolata I’evoluzione temporale del
numero di deceduti, degli ammessi alle terapie
intensive e del livello di occupazione dei letti negli
ospedali.

Piuin dettaglio, i parametri del SIDARTHE sono
stati stimati in modo da riprodurre 1'evoluzione di
alcuni dati ufficiali (casi attivi, ospedalizzati, dece-
duti e occupazione di terapie intensive) dal 24 feb-
braio 2020 al 26 marzo 2021. Per rappresentare poile
varie fasi di incremento o riduzione delle restrizioni
(ad esempio i periodi di apertura e chiusura delle
scuole) e la possibilita di presenza delle varianti,
sono stati utilizzati valori dei parametri continui a
tratti, con conseguente variazione del BRN di volta
in volta sopra o sotto il valore di soglia By = 1.

Nel nuovo modello SIDARTHE si suppone che
il numero di vaccinati vari secondo l'equazione
V = ¢(t), dove ¢(t) & una funzione continua a tratti
che viene proposta in tre diverse versioni, a seconda
che rappresenti un programma di vaccinazione ra-
pido (completamento delle fasi T1-T4 in un trime-
stre), medio (completamento ritardato di un fattore
1,2) o lento (completamento ritardato di un fattore
1,4). Come alternativa viene anche considerato il
caso di una vaccinazione adattiva, dove il tasso di
vaccinazione decresce al crescere dei casi di infettivi
a causa dell’aumento della pressione sul sistema
sanitario.

Trai principali risultati ottenuti, si ha che in caso
di rapida realizzazione del piano di vaccinazione si
possono contare 51 mila decessi se gli NPI vengono
applicati blandamente. Una loro rigorosa applicazio-
ne, invece, produrrebbe 18 mila decessi che arrive-
rebbero a 30 mila in assenza di vaccinazione. Questi
numeri, secondo gli autori, mostrano dunque la
necessita di mantenere in essere gli NPI durante
la campagna di vaccinazione per ottenere risultati
piu efficaci.

4. — Note conclusive
In questa rassegna sui modelli di diffusione del

COVID-19 in Italia abbiamo trattato modelli deter-
ministici compartimentali. Naturalmente, sia l'a-

spetto deterministico che quello compartimentale
presentano delle limitazioni.

Riguardo al primo, bisogna sottolineare che i
modelli epidemici sono inerentemente stocastici
quando i processi di infezione sono studiati a livello
di individuo piuttosto che di popolazione. Fluttua-
zioni stocastiche possono rivelarsi determinanti sul
corso dell’epidemia quando la numerosita della po-
polazione e bassa come, ad esempio, nel caso del
numero di infetti all'inizio di un epidemia oppure nel
periodo che intercorre tra outbreak epidemici di
malattie infettive stagionali. Inoltre, le approssima-
zioni deterministiche rappresentate dai cosiddetti
modelli di campo medio non sempre si rivelano
buone approssimazioni del comportamento medio
dei corrispondenti modelli stocastici [51]. Tuttavia,
un buon accordo tra modelli deterministici e stoca-
stici e stato riscontrato nell’analisi della seconda
ondata epidemica di COVID-19 in Italia [52].

Riguardo al secondo aspetto, i modelli comparti-
mentali possono talvolta risultare poco accurati dal
punto di vista previsionale, soprattutto nel caso di
piu onde epidemiche: il fatto che i parametri coin-
volti siano per lo piu assunti come indipendenti dal
tempo rende infatti il modello progressivamente
incapace di adattarsi al fenomeno reale.

Queste limitazioni possono in alcuni casi essere
affrontate con approcci diversi, come ad esempio
quelli basati sui modelli ibridi, dove i modelli classici
sono implementati con tecniche di machine lear-
ning [53].

Cio detto, i modelli compartimentali del tipo SIR e
SEIR restano a tutt’oggi lo strumento piu utilizzato
per studiare le dinamiche delle malattie infettive in
Epidemiologia Matematica. Nel caso del COVID-19,
una review sistematica [54] ha mostrato come il 46,1%
della letteratura matematica sull’argomento fosse
basato su tali modelli, contro il 31,8% dei modelli
statistici e il 22,1% complessivo dei restanti approceci
(modelli di network, bayesiani, agent-based, ecc.).
Inoltre, anche se in generale i modelli matematici
non si sono mostrati sempre efficienti nelle previsioni
riguardanti il COVID-19, non sono state registrate
differenze significative, in questo senso, tra i modelli
compartimentali e gli approcci alternativi, talvolta
presentati come piu performanti [54].

In conclusione, se molto lavoro & richiesto ai
matematici per lo sviluppo di metodi e modelli
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sempre piu efficienti nell’ambito dell’Epidemiologia
Matematica, i modelli compartimentali restano tut-
t’oggi un fondamentale strumento di indagine, gra-
zie alla loro trattabilita, all’adattabilita e alla capaci-
ta di rappresentare in modo chiaro, schematico e
dettagliato i processi coinvolti nei fenomeni di diffu-
sione.

Ringraziamenti. Questo articolo e stato scritto
nell’ambito delle attivita del gruppo UMI-MSE
(Modellistica Socio-Epidemiologica). Gli autori rin-
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