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Abstract 

Public health policy foundationally impacts how pathogens spread, yet despite multiple 

pathogens of broader societal concern emerging, little research has examined how policy 

affects pathogen evolution. To evaluate this connection, we examine how varying public 

health approaches impact how viral immune susceptibility, including resistance to vac-

cines, evolves. Integrating evolutionary epidemiological modeling and critical geography, 

we compare how distinct public health responses early  in  the COVID-19 pandemic af-

fected the potential evolution of immune evasion in SARS-CoV-2 across four territories: 

Costa Rica, Panama, Texas, and Uruguay. We use parameter estimates inferred from con-

firmed case and vaccination time series via stochastic ensemble Kalman filtering in each 

territory. Our  analyses  suggest viral  immune  resistance was most  likely  to  emerge  in 

Texas, which relied almost exclusively on vaccines for disease control. In contrast, regions 

with comparatively  fewer health disparities  that also  rigorously applied  interventions, 

such as shelter-in-place orders and household support, may have better prevented vaccine 

resistance from evolving. These comparative analyses highlight the key role policy choices 

play, potentially representing different governance goals for population health and well-

being. We argue that such choices impact not only disease spread but also pathogen evo-

lution along epidemiologically critical dimensions like viral immune susceptibility. Our 

study thus demonstrates how public health priorities drive social–evolutionary feedbacks. 

Keywords: virus–vaccine evolution; social–evolutionary feedbacks; healthcare and   

wellbeing systems; Latin America 

 

1. Introduction 

Considerable attention has been paid to how distinct public health policies impact 

the spread of viral pathogens during a pandemic [1–6]. Mask mandates, shelter-in-place 

orders, and broader interventions including healthcare access and eviction moratoriums 

mitigate transmission, albeit to varying degrees [7–10]. Despite the striking emergence of 
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multiple variants of concern during  the COVID-19 and other pandemics,  less attention 

has been directed to the effects of policy upon viral evolution during pandemics. Increas-

ingly, modelers have begun  examining policy’s  influence on  the  evolution of viral  re-

sistance  to vaccines  [11–16] and prevailing host  immunity profiles  (e.g.,  [17–19]). Such 

public health policies, in turn, presumably reflect a polity’s health and wellbeing goals 

(e.g., [11]). Most modeling studies that have explored the emergence of immune evasion 

in SARS-CoV-2 have focused their analyses on a single region (e.g., [12,15–17,19]) or used 

models  less  tethered  to data  that enabled  them  to explore wider  regions of parameter 

space (e.g., [11,20]). A notable exception is the work of [13], but the focus there was on 

motivating the analysis using different observed rates of vaccine uptake across reasons 

while simulating the effects of hypothetical social-distancing measures rather than a com-

parative analysis of how varying approaches to public health policies across societies af-

fects the evolution of vaccine resistance. Thus, by comparing the prospects for viral evo-

lution in locales adopting different public health policies during pandemics, we can high-

light how broader societal choices might drive the trajectory of pathogen evolution along 

epidemiologically relevant dimensions. 

Here, we  take  the COVID-19 pandemic as a case study and analyze mathematical 

models linking pandemic outcomes to viral evolution using parameters estimated with 

time-series data  of COVID-19  cases  and  vaccination  records  from  four  regions  in  the 

Americas: Costa Rica, Panama, Texas, and Uruguay. As we argue below, these regions 

contain several similarities while also differing markedly in their health policy choices as 

sufficiently coherent units early in the COVID-19 pandemic. We comparatively evaluate 

whether distinct public health responses since the start of the pandemic have set the tra-

jectory for the evolution of immune evasion in SARS-CoV-2 across different regions. In 

contrast to previous studies modeling the evolution of vaccine resistance in SARS-CoV-2, 

our strategy enables us to interpret the results of our evolutionary epidemiological mod-

eling  through  the  lens of critical geography.  In particular, based on  these data and  the 

wider  theoretical  framework we propose, we evaluate a growing  literature suggesting 

that vaccine resistance is likely to emerge in locales relying almost exclusively on vaccines 

for disease control (e.g., [17,20,21]). In contrast, we find that regions that also rigorously 

applied nonpharmaceutical public health interventions (e.g., shelter-in-place orders and 

household support) were expected to better prevent vaccine resistance from evolving. Our 

study underscores the necessity of testing the impacts of policy choices beyond pharma-

ceutical adaptation on pandemic outcomes, not only with respect to disease spread con-

cerning pathogen evolution. 

2. Model Development 

2.1. The Baseline Epidemiological Model 

We begin our analysis of the risk of immune evasion evolving by considering a host 

population in which an ancestral, immune-susceptible strain (𝐴) circulates. Although our 
model  is developed and parameterized  for SARS-CoV-2 during  the  early years of  the 

COVID-19 pandemic, we suspect our basic approach will apply to most viruses that ex-

hibit: (i) frequency-dependent transmission (e.g., [22,23]), (ii) limited effects of virulence-

induced host mortality on epidemiological dynamics (e.g., [24–28]), and (iii) a host that 

can mount an adaptive immune response following infection that lasts for the duration of 

the time period over which an immune-evading strain can evolve. 

In the absence of vaccination or epidemiologically relevant variability in the suscep-

tibility profiles of human or viral populations, the ancestral viral strain is assumed to cir-

culate in the host population following an S →  E →  I →  R (Susceptible–Exposed–Infec-
tious–Recovered) compartmental model over  the  time horizon that we investigate. The 

ancestral  strain  spreads  through  frequency-dependent  transmission with  a  per  capita 
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force of infection equal to  𝛽஺𝐼஺ሺ𝑡ሻ/𝑁, where 𝑁  is the total host population density,  𝐼஺ሺ𝑡ሻ 
is the density of hosts infectious with the ancestral strain, and  𝛽஺ሺ𝑡ሻ  describes the ances-
tral strain’s time-varying infection coefficient. For the same viral strain, variation in this 

infection coefficient depends, in turn, on prevailing societal responses to viral spread. The 

total host population density is determined by the density of hosts susceptible to infection 

by the ancestral strain (𝑆஺ሺ𝑡ሻ), the density of hosts exposed to the ancestral strain (𝐸஺ሺ𝑡ሻ), 
and  the density of hosts who have  recovered  from  infection with  the  ancestral  strain 

(𝑅஺ሺ𝑡ሻ )  (i.e.,  in  the  absence  of  strain  diversity  or  vaccination,  𝑁ሺ𝑡ሻ ൌ 𝑆஺ሺ𝑡ሻ ൅ 𝐼஺ሺ𝑡ሻ ൅
𝐸஺ሺ𝑡ሻ ൅ 𝑅஺ሺ𝑡ሻ). 

These considerations suggest the following system of differential equations as a base-

line in the absence of vaccination and viral evolution (i.e., when only a single, ancestral 

viral strain (𝐴) is present): 

𝑆஺
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ െβ஺ሺ𝑡ሻ𝐼஺ሺ𝑡ሻ

𝑆஺ሺ𝑡ሻ
𝑁

 

𝐸஺
ᇱሺ𝑡ሻ ൌ β஺ሺ𝑡ሻ𝐼஺ሺ𝑡ሻ

𝑆஺ሺ𝑡ሻ
𝑁

െ σ𝐸஺ሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐸஺ሺ𝑡ሻ 

𝐼஺
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ σ𝐸஺ሺ𝑡ሻ െ γ𝐼஺ሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐼஺ሺ𝑡ሻ 
𝑅஺
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ γ𝐼஺ሺ𝑡ሻ. 

(1)

Here,  𝜎  and  𝛾  represent the incubation period and recovery rate, respectively. The effect 
of non-pharmaceutical  interventions  (e.g.,  isolation) depends on  the strength  (𝑞) of  the 
effect of removing exposed and infectious hosts from the population. 

For purposes of the present analyses, we follow, (e.g., [13,27–29]) and consider dis-

ease-induced mortality to not substantively alter the pathogen’s dynamics, in addition to 

assuming that the total host population density is approximately constant over the time 

scale of concern.  In effect,  the  latter assumption  implies  that  the magnitudes of births, 

deaths, immigration, and emigration effectively cancel each other out over the time hori-

zon we analyzed. 

We  then  relax  the assumption of  immunity being acquired solely via  infection by 

allowing hosts susceptible to infection by the ancestral, vaccine-susceptible strain to be-

come vaccinated  at  a  time-varying per  capita  rate  (𝑣ሺ𝑡ሻ ). Thus, our S  →   E  →   I  →   R 
model is modified so that vaccinated hosts are diverted into a compartment (𝑉) represent-
ing fully vaccinated hosts, and the dynamics of hosts susceptible to the ancestral strain 

become  𝑆஺
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ െβ஺ሺ𝑡ሻ𝐼஺ሺ𝑡ሻ

ௌಲሺ௧ሻ

ே
െ 𝑣ሺ𝑡ሻ𝑆஺ሺ𝑡ሻ ,  while  the  density  of  vaccinated  hosts 

changes according to  𝑉஺
ᇱሺ𝑡ሻ ൌ 𝑣ሺ𝑡ሻ𝑆஺ሺ𝑡ሻ. We assume fully vaccinated hosts are unable to 

transmit the ancestral strain but still circulate in the host population. Thus, after vaccina-

tions begin, 𝑁 ൌ 𝑆 ൅ 𝐼 ൅ 𝐸 ൅ 𝑅஺ ൅ 𝑉. 

2.2. Modeling the Evolution of Immune Evasion 

Within a single infectious host, a mutation (or series of mutations) that produces an 

immune-resistant variant that replaces the immune-susceptible strain is modeled to arise 

in that single host. The immune-resistant variant subsequently infects others hosts. Figure 

1 summarizes the underlying evolutionary epidemiological dynamics. We therefore mod-

ify model (1) to assess the evolutionary invasibility of an immunity-evading strain (𝜇) of 
the virus  in  the host population  in which only  the ancestral virus strain circulates,  i.e., 

until the host in which the mutant arose infects other hosts with the novel strain, all other 

infectious hosts continue to be infected by the ancestral strain (𝐴). 
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Figure 1. The evolutionary epidemiological model for the emergence of a novel, immune-evading 

viral strain. (A,B) The immune-susceptible strain (A, black stars) can only  infect fully susceptible 

hosts (gray circles), rendering them exposed (black, striped circles). Viral strain A cannot infect vac-

cinated and previously  infected hosts  (yellow circles).  (C) An  immune-evading variant  (µ, white 

stars) is modeled to evolve to replace virus A first inside a single host. (D) Whether µ subsequently 

spreads to new hosts depends on prevailing patterns of immunity and the availability of susceptible, 

vaccinated, and recovered hosts. 

We consider a situation where there are  𝑆௨  hosts that have never been infected by 
either strain nor vaccinated, as well as  𝑆௩  (i.e.,  𝑅஺ሺ𝑡ሻ  +  𝑉ሺ𝑡ሻ) hosts that have either been 
vaccinated or previously infected by—and are now immune to—strain  𝐴. We further ne-

glect coinfection, and  immunity to strain  μ  is assumed to confer  immunity to strain  𝐴. 
We allow  for  the possibility  that host susceptibility  to  the novel strain, as well as how 

quickly exposed hosts become fully  infectious (i.e., their  incubation period), potentially 

differs among hosts who have and have never been infected with or vaccinated against 

the ancestral strain. However, upon becoming infectious with the novel strain, the host’s 

prior infection history is modeled to not impact their potential to infect other hosts or the 

viral clearance rate. These assumptions can be reasonable if prior infection by the ancestral 

strain or vaccination confers, for example, some degree of cross-over immunity. Such ef-

fects could potentially prevent or delay a subset of exposed hosts from becoming infec-

tious, but, in cases where they do eventually become infectious with the novel strain, hosts 

vaccinated or previously infected with the ancestral strain can potentially exhibit a vire-

mia comparable to that of hosts who have never been immunized or infected. Thus, the 

evolutionary epidemiological model can be described by the following system of equa-

tions when the new, immune-evading strain emerges: 
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𝑆௨ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ െ𝛽஺ሺ𝑡ሻ𝐼஺ሺ𝑡ሻ
𝑆௨ሺ𝑡ሻ
𝑁

െ 𝑣ሺ𝑡ሻ𝑆௨ሺ𝑡ሻ െ 𝛽ఓ𝐼ఓሺ𝑡ሻ
𝑆௨ሺ𝑡ሻ
𝑁

 

𝐸஺
ᇱሺ𝑡ሻ ൌ 𝛽஺ሺ𝑡ሻ𝐼஺ሺ𝑡ሻ

𝑆௨ሺ𝑡ሻ
𝑁

െ 𝜎𝐸஺ሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐸஺ሺ𝑡ሻ 

𝐼஺
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ 𝜎𝐸஺ሺ𝑡ሻ െ 𝛾𝐼஺ሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐼஺ሺ𝑡ሻ 

𝑆௩ᇱሺ𝑡ሻ ൌ 𝛾𝐼஺ሺ𝑡ሻ ൅ 𝑣ሺ𝑡ሻ𝑆௨ሺ𝑡ሻ െ 𝛽௩𝐼ఓሺ𝑡ሻ
𝑆௩ሺ𝑡ሻ
𝑁

 

𝐸ఓᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ 𝛽ఓ𝐼ఓሺ𝑡ሻ
𝑆௨ሺ𝑡ሻ
𝑁

െ 𝜎ఓ𝐸ఓሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐸ఓሺ𝑡ሻ 

𝐸௩,ఓ
ᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ 𝛽௩𝐼ఓሺ𝑡ሻ

𝑆௩ሺ𝑡ሻ
𝑁

െ 𝜎௩,ఓ𝐸௩,ఓሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐸௩,ఓሺ𝑡ሻ 

𝐼ఓᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ 𝜎௩,ఓ𝐸௩,ఓሺ𝑡ሻ ൅ 𝜎ఓ𝐸ఓሺ𝑡ሻ െ 𝛾𝐼ఓሺ𝑡ሻ െ 𝑞𝐼ఓሺ𝑡ሻ 
𝑅ఓᇱ ሺ𝑡ሻ ൌ 𝛾𝐼ఓሺ𝑡ሻ, 

(2)

where the  𝛾,𝜎,𝑁, and  𝛽஺ሺ𝑡ሻ  parameters are as above.  𝐸ఓሺ𝑡ሻ  and  𝐸௩,ఓሺ𝑡ሻ  are the densities 
of hosts exposed to the mutant pathogen who have never and have, respectively, been 

vaccinated or infected by the ancestral strain, while  𝐼ஜ(t) is the density of hosts infectious 
with strain  𝜇  and  𝑅ఓሺ𝑡ሻ  is  the density of hosts  that have  recovered  (and are  therefore 
immune to) the immune-evading strain.  𝜎ఓ  and  𝛽ఓ  are the incubation period and infec-
tivity, respectively, of the immune-evasive strain (𝜇), viz., hosts that have never been in-
fected, and  𝜎௩,ఓ  and  𝛽௩  are corresponding quantities for hosts that have already been in-
fected by the ancestral strain. In contrast to  𝛽஺ሺ𝑡ሻ,  𝛽ఓ  and  𝛽௩  are modeled as constants, 

as the mutant strain is rarer and, thus, the magnitude of its infection coefficient can reflect 

lower levels of heterogeneity (e.g., due to transmission among initially less diverse host 

contact networkers, lower within-strain genetic variation, more uniformity in free-living 

virion counts due to the limited number of infected hosts, et.), at least very early in the 

emergence of an immune-evading strain. Furthermore, because comparisons of the infec-

tious period suggest consistency across strains (e.g., [30]), we do not distinguish between 

the ancestral and mutant strains’ recovery rates (𝛾). To contrast the different evolutionary 
effects of public health interventions, we model a situation where hosts infected by SARS-

CoV-2 are potentially removed from the host population at a rate of  𝑞. We assume that 

this rate (𝑞) is reflective, in part, of the testing intensities and willingness and ability of 

residents  to comply with  isolation and quarantining recommendations across different 

polities. 

Under these conditions, the average quantity of secondary infections (ℛఓ) with mu-

tant strain  μ  characterizes the evolutionary invasibility of the novel strain. The average 
quantity of secondary infections (ℛఓ) can be derived from the evolutionary epidemiolog-

ical model as follows. First, we consider a host population in which only the ancestral viral 

strain (𝐴) circulates. If a mutant strain (μ) emerges in a single host, it will be able to initially 

spread  in  the host population  if, on average, the mutant strain manages  to  infect more 

than one further host. 

2.3. Determining the Average Number of Secondary Infections for the Mutant Strain 

To determine how many secondary infections the mutant strain (𝜇) causes, we begin 

by  analyzing  the behavior of  the  evolutionary  epidemiological model when  a mutant 

strain is initially very rare. 

Our measure (ℛఓ), i.e., the average number of secondary infections for the mutant 

strain, is a time-varying quantity during the study period we examined. To determine its 

expression, we use a modified version of the basic reproductive number derived using the 

next-generation operator (e.g., [31–33], but see [34]). 

Following [31,32], the “positive matrix” (F) for the infected compartments (i.e., hosts 

exposed to the mutant virus that had and had not been previously vaccinated, as well as 
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hosts infectious with the mutant virus) of Equation (2) is given by F = 

⎣
⎢
⎢
⎡ 0 0

ௌೆሺ௧ሻ ఉഋ
ே

0 0 ௌೡሺ௧ሻఉೡ
ே

𝜎ఓ 𝜎௩,ఓ 0 ⎦
⎥
⎥
⎤
, 

and  the  “outflow  matrix”  (d)  for  Equation  (2)  is  given  by  d  = 

቎
𝑞 ൅ 𝜎ఓ 0 0

0 𝑞 ൅ 𝜎௩,ఓ 0
0 0 𝑞 ൅ 𝛾

቏,whose inverse (𝒅ିଵ) is given by 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡

ଵ

௤ାఙഋ
0 0

0 ଵ

௤ାఙೡ,ഋ
0

0 0 ଵ

௤ାఊ⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

. 

We note that the difference between these two matrices allows us to characterize the 

local linearization of the mutant, immune-evading strain’s dynamics when infections by 

that  strain  are  initially  rare  in  Equation  (2).  This  can  be  seen  by  noting  that  F-d  = 

൦

െ𝑞 െ 𝜎ఓ 0
ௌೆሺ௧ሻఉഋ

ே

0 െ𝑞 െ 𝜎௩,ఓ
ௌೡሺ௧ሻఉೡ

ே
𝜎ఓ 𝜎௩,ఓ െ𝑞 െ 𝛾

൪ , and multiplying  this matrix by a vector of  the  relevant 

state variables  ቎

𝐸ఓሺ𝑡ሻ
𝐸௩,ఓሺ𝑡ሻ
𝐼ఓሺ𝑡ሻ

቏ recovers the right-hand sides of the expressions in Equation (2). 

Thus, the next-generation operator ([31,32]) can be determined as the dominant ei-

genvalue of the product matrix expressed as F∙ 𝒅ି𝟏, i.e., 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ 0 0

ௌೆሺ௧ሻఉഋ
ேሺ௤ାఊሻ

0 0
ௌೡሺ௧ሻఉೡ
ேሺ௤ାఊሻ

ఙഋ
ሺ௤ାఙഋሻ

ఙೡ,ഋ

൫௤ାఙೡ,ഋ൯
0

⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

. Because 

all quantities in the matrix are non-negative, the spectral radius of F∙ 𝒅ି𝟏 is given by its 
dominant eigenvalue. 

The  resulting  eigenvalues of F∙ 𝒅ି𝟏 are  0   and േ
ටೄೆሺ೟ሻഁഋ 

ಿ
ఙഋሺ௤ାఙೡ,ഋሻା

ೄೡሺ೟ሻഁೡ
ಿ

ሺ௤ାఙഋሻఙೡ,ഋ

ටሺఊା௤ሻ൫௤ାఙഋሻሺ௤ାఙೡ,ഋ൯
 ; as 

all terms under the square root are non-negative, the dominant eigenvalue (spectral ra-

dius) of F∙ 𝒅ି𝟏  is 

ℛఓ ൌ
ටೄೆሺ೟ሻഁഋ

ಿ ఙഋሺ௤ାఙೡ,ഋሻା
ೄೡሺ೟ሻഁೡ

ಿ ሺ௤ାఙഋሻఙೡ,ഋ

ටሺఊା௤ሻ൫௤ାఙഋሻሺ௤ାఙೡ,ഋ൯
,  (3)

which  constitutes  the  time-varying  evolutionary  invasibility  (ℛఓ )  of  the mutant  viral 

strain (𝜇). 
We highlight how the evolutionary invasibility (ℛఓ) of strain  𝜇  depends not only on 

the mutant and ancestral strains’ phenotypes but also on the prevailing commitment to 

effective public health surveillance across the polities we examined. This is because such 

commitments alter the composition of host populations involved in the infection cycle, as 

well as several key parameters including the infection coefficient and, hence, the ecologi-

cal selective forces operating on the pathogen strain. 

3. Model Analyses and Results 

3.1. Study Regions for Comparative Analysis 

To assess how distinct public health responses could drive pathogen evolution, we 

compared the risk of vaccine resistance emerging in four territories in the Americas: Costa 

Rica, Panama, Texas, and Uruguay. We chose these polities for our comparative analysis 

because despite their comparable baseline socioeconomic and population health profiles, 

they exhibited distinct public health responses early in the SARS-CoV-2 pandemic. 

At first glance, the four territories share much in common. All four territories have 

relatively  high  Human  Development  Indices  (HDIs)  for  the  Western  Hemisphere, 
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powerful government institutions, and very large urban and periurban populations con-

centrated around a few metropolitan areas that grew rapidly from the mid-twentieth cen-

tury on ([35,36]). Three of the territories (Costa Rica, Panama, and Texas) express compa-

rable Gini  ratios  (0.47–0.51;  [37,38])  similar  to  levels  found  in Uruguay until  recently 

(whose Gini index has declined from about 0.45 in 2009 to 0.41 in 2021 [37]). Additionally, 

all four territories exhibit substantial contrasts in health outcomes among residents along 

geographic, ethnic, and socioeconomic gradients ([39,40]). Nevertheless, health-outcome 

inequities in domains such as coverage and access to preventative care are, in general, less 

pronounced in Costa Rica and Uruguay than in Texas and Panama ([35,41–44]). 

Despite these similarities, the four territories we compare differed substantively in 

the public health policies adopted in response to the early COVID-19 pandemic. In partic-

ular, the University of Oxford’s COVID-19 Government Response Tracker, which com-

bines pharmaceutical and nonpharmaceutical interventions to characterize public health 

policies through 2022 ([45]), shows Costa Rica, Panama, and Uruguay engaged in control 

efforts combining clinical, behavioral, and socioeconomic interventions. During the early 

stages of the pandemic, Uruguay, in particular, exhibited considerable success in control-

ling the SARS-CoV-2 outbreak ([41,46]). 

In contrast,  the  same Oxford  Index  identified Texas’s pandemic  responses as em-

blematic of COVID-19 public health policies in many parts of the U.S., with minimal time 

under  shelter-in-place  orders, near-total  early  reopening  of businesses,  and  ending  of 

mask mandates despite new waves of SARS-CoV-2 infection ([47]). Although Texas was 

among the first ten U.S. states to enact universal (16 years and older) access to SARS-CoV-

2 vaccination, by August 2023, only 64% of Texans were  fully vaccinated, a figure  that 

dropped to 17% for the 2023–2024 dose according to CDC surveys [47–49]. Thus, despite 

its superficial similarities to other heavily urbanized, relatively high-HDI territories in the 

Western Hemisphere, Texas presents a very different public health policy profile than the 

other three locations. This allows for a sharp comparison of the epidemiological contexts 

out of which SARS-CoV-2 vaccine resistance could evolve. 

3.2. Assessing the Risk of SARS‐CoV‐2 Immune Evasion Evolving in Each Territory 

To evaluate the possible impacts of local public health policy on the evolution of vac-

cine resistance and  immune evasion more broadly, we applied our stochastic model to 

quantify the risk that a mutant SARS-CoV-2 variant capable of evading immunity emerges 

170 days following vaccine rollout in each of the territories described above. 

Broadly, our basic strategy is described as follows. First, we estimate the daily infec-

tion coefficient  (𝛽஺ሺ𝑡ሻ) of  the ancestral strain  (A) and  the density  (𝑆௎ሺ𝑡ሻ) of hosts never 
infected with the virus in each polity from daily (𝑡) data on  incidence, prevalence, and 
vaccination using an ensemble Kalman filtering regime. Next, we determine the average 

number (ℛఓ) of secondary infections by single, immune-evading mutant strain  μ  arising 
from a single host in which strain  𝐴  has mutated to strain  μ  in each territory. Because 
the immune-evading phenotype evolves out of the ancestral strain’s genotypic composi-

tion, which is reflective of past viral demography, and vaccination can disrupt the pre-

vailing  transmission dynamics of  the  ancestral  strain, we model  the  immune-evading 

strain as being able to infect completely susceptible hosts (i.e.,  𝑆௎ሺ𝑡ሻ) at a magnitude com-

parable to that of the ancestral strain’s ability to infect susceptible hosts at the start (t଴) of 
vaccinations (i.e.,  𝛽஺ሺ𝑡଴ሻ). Once it appears, the immune-evading strain’s invasibility (ℛఓ) 

is, in turn, modeled as a time-dependent quantity whose magnitude depends, in part but 

crucially, upon the density (𝑆௎ሺ𝑡ሻ) of entirely immune-naive hosts infected at time  𝑡  (Sec-
tion 2.3, Equation  (3)). Our goal  is  therefore  to characterize how  the  invasibility of  the 

mutant strain (𝜇) into the host population depends on (i) the phenotypic consequences of 
the mutation events giving rise to  μ  viz. its ability to infect hosts never exposed to, as well 
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as hosts immune to, the ancestral strain and (ii) the epidemiological profile (number of 

completely susceptible hosts, vaccinated hosts, etc.) of the host population when the mu-

tant emerges. 

To quantify these conditions, daily data recording total population size, as well as 

incidence,  cumulative  incidence,  fatalities  from SARS-CoV-2,  and vaccinations  against 

SARS-CoV-2 were collated for four polities in the Western Hemisphere (Panama, Costa 

Rica, Uruguay  (collated as described  in  [35]), and Texas  (https://dshs.texas.gov/corona-

virus/AdditionalData.aspx, accessed on 18 August 2021), with the underlying data avail-

able at https://github.com/kewok/immune_evasion, accessed on 22 May 2026). Each da-

taset  is concatenated  to  include only data following  the beginning of vaccinations, and 

based on [50,51], we use an incubation period (which determines  𝜎) of 8.29 days and an 
infectious period (which determines  𝛾) of 5 days. Varying the incubation periods for the 
mutant strain over several orders of magnitude did not alter our conclusions, so we pre-

sent  results  for when  𝜎 ൌ 𝜎௩,ఓ ൌ 𝜎ఓ . q was determined according  to  [52], using  testing 

rates as a proxy for the rate of removal of infected hosts. 

For all locations, following the onset of vaccinations, the initial number of exposed 

individuals (𝐸଴)  is assumed  to be a proportion  (𝜋) of  𝐼଴  initially  infectious  individuals, 
with  𝜋 ∼ Nሺ𝛾/σ, 0.25ሻ  [27], and the initial number of vaccinated individuals (𝑉଴) is given 
by the number of people fully vaccinated in the dataset or, in the case of Texas, 0. The total 

population size (𝑁) for each territory is determined based on [52] and the Texas Depart-

ment of Public Health. Thus,  𝑆଴ ൌ 𝑁 െ 𝐸଴ െ 𝐼଴ െ 𝑅଴ െ 𝑉଴. Once initial conditions are deter-
mined, a  time-lagged per capita vaccination  rate  is calculated. Thus,  the daily  fraction 

(𝑣ሺ𝑡ሻ) of susceptible hosts vaccinated changes over time. Because of differences in the re-

ported data, the routine for calculating the per capita vaccination rate is somewhat distinct 

for Texas relative to the other polities. We assume that it takes 30 days following the initial 

administration of vaccination for individuals to enter the vaccinated compartment. 

These data are  then used  to seed an Ensemble Kalman Filter  (EnKF) algorithm  to 

determine  the daily  infection  coefficient  (β஺ሺ𝑡ሻ )  for  the  ancestral,  immune-susceptible 

strain. Our approach loosely follows the strategy described by [27]. Briefly, using the ini-

tial conditions and daily vaccination rates, we use the Gillespie algorithm [53] to simulate 

M = 100 stochastic realizations of an  𝑆 → 𝐸 → 𝐼 → 𝑅 → 𝑉 model with daily varying vac-

cination rates (𝑣ሺ𝑡ሻ) to identify distinct epidemiological trajectories up to a given date (𝑇) 
for a given infection coefficient (𝛽஺) ranging from 0.01 to 3.5 in increments of 1/100. This 

enables us to approximate the following negative log likelihood for a time point (𝑡௞): 

Lሺt୩,β஺ሻ:ൌ
ଵ

ଶ

|ୌ୫౜ሺ୲ౡሻି୷౥ౘ౩ሺ୲ౡሻ|
మ

ୌ୔౜ሺ୲ౡሻୌ౐ା஡
൅

ଵ

ଶ
logሺHP୤ሺt୩ሻH் ൅ ρሻ    (4)

(Equation (13) of [27]), where  𝑦௢௕௦ሺ𝑡௞ሻ  is the cumulative number of cases up to time point 

𝑡௞, H = (0, 0, 1, 1), 𝑚௙ሺ𝑡௞ሻ  is an empirical mean of the average of M Gillespie realizations 

(in ℝସ) of the model state  ሺS, E, I, RሻT  at time  𝑡௞, and  𝑃௙ሺ𝑡௞ሻ  is the empirical covariance 

matrix defined analogously with averages (𝑚௙ሺ𝑡௞ሻ). To retain consistency and continuity 
with  the  implementation  in previous work, we  follow  [27]  in adopting an observation 

model (𝑌ሺ𝑡௞ሻ) with an additive Gaussian error term for  𝑦௢௕௦ሺ𝑡௞ሻ with mean zero and var-

iance (𝜌), which, as in [27], we set to 10. An EnKF is then applied on the 100 trajectories to 

determine  each  value  of  𝛽஺ ∈ ሾ0.01,3.5ሿ   on  each date  for  each polity  for  the  ancestral 
strain by minimizing the cumulative negative log likelihood: 

𝐿௖௨௠ሺβ஺ሻ ൌ Σ௧ೖୀ௧೘೔೙

௧೘ೌೣ 𝐿ሺ𝑡௞,β஺ሻ,  (5)

i.e., the value of  𝛽஺ minimizing the time-dependent log-likelihood function [27] for a par-

ticular location. 

To  apply  the  stochastic Gillespie  simulation when  the vaccination-rate parameter 

𝑣ሺ𝑡ሻ  is, itself, time-varying, the underlying stochastic realization of SEIR + V is simulated 
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by  the SEIR_custom function from the ssar R package ver. 0.0.0.9000  ([54]). Briefly, the 

strategy for conducting a Gillespie simulation with a time-varying rate parameter calcu-

lates the propensity function (e.g., [53]) not only based on the value of the state variables 

but also based on the values of an independent, time-varying rate parameter (i.e.,  𝑣ሺ𝑡ሻ) 
using the implementation of the modified Next Reaction Method (e.g., [55]) from [54]. All 

calculations described above were performed on the Mangi cluster at the Minnesota Su-

percomputing Institute at the University of Minnesota, Twin Cities. All underlying code 

is  released  under  the  GNU  Public  License  v3  [56]  and  is  freely  available  at 

https://github.com/kewok/immune_evasion. 

3.3. Comparative Risk Profiles for an Immune‐Evading Strain Evolving Across Territories 

We  assess how  readily  a novel,  immune-evading  strain  spreads  in  each  territory 

when an initially monomorphic, immune-susceptible virus is circulating. We find the risk 

of an  immune-evading strain evolving differs qualitatively across  the  territories of  the 

Western Hemisphere under consideration here. Figure 2 shows that SARS-CoV-2 expo-

sure and immunity are steadily low in Costa Rica and Panama across the 170 days after 

vaccinations begin, low but slowly rising in Uruguay, and sharply rising in Texas (see also 

Supplementary  Figure  S1).  To  aid  interpretability—in  particular,  to  compare  the  re-

sponses to differences in the mutant’s potential transmissibility—the lines in Figure 2 are 

calculated based on the values predicted using the ensemble mean-score parameter esti-

mates for each territory obtained from the stochastic EnKF parametrization (Supplemen-

tary Figure S2). 

Our results show that as the vaccination campaign begins, an immune-evading strain 

is readily selected for in Texas (found above the invasibility threshold of ℛఓ  = 1, log ℛఓ 

= 0 in Figure 2). Immune evasion can also evolve in Panama, but the mutant strain spreads 

considerably slower there than in Texas (Figure 2A vs. Figure 2C). In Costa Rica, only a 

high level of mutant transmission among hosts immune to the ancestral strain (βv = 5 βµ) 

permits  immune evasion to evolve—and then, only very slowly well after vaccinations 

begin. Even with  rising exposure  (solid  red  line), any  immune-resistant strain appears 

highly unlikely to successfully emerge in Uruguay. 

These comparative results suggest that the risk of an immune-evading SARS-CoV-2 

strain evolving depends on the impacts of territorial public health policies on the ancestral 

strain’s epidemiology at the time the mutant emerges. Texas, the territory most likely to 

eschew nonpharmaceutical interventions, provides an environment conducive to strong 

selection favoring the evolution of an immune-evading strain. Indeed, the fact that an im-

mune-evading mutant could rapidly spread in Texas, even if it transmits two orders of 

magnitude slower than the ancestral strain (Figure 2C, dashed, light-blue line), highlights 

the strong selective pressure created by prevailing epidemiological conditions there. In 

contrast, among the remaining territories where nonpharmaceutical public health policies 

were aggressively pursued, only Panama is predicted to consistently allow for the evolu-

tionary emergence of an immune-evading virus—and then, at a rate considerably slower 

than in Texas. 
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Figure 2. Exposure via infection or vaccination (RA(t) + V(t), Equation (1); solid red line) and evolu-

tionary invasibility (ℛఓ; dashed lines) of an immune-evading mutant strain (µ) across 170 days after 

the start of vaccinations in four Western Hemisphere territories we analyze: (A) Panama, (B) Costa 

Rica, (C) Texas, and (D) Uruguay. In all panels, the solid black lines represent the invasibility thresh-

old (log  ℛఓ  = 0, i.e., ℛఓ  = 1). We illustrate daily invasibilities of mutants capable of infecting hosts 

immune to the ancestral strains at 0.05–5 times their ability to infect immunologically naive hosts. 

4. Discussion: Implications for Health and Well-Being 

Our mathematical model, when applied to field data, suggests that the risk for the 

evolution of an immune-evading strain strongly depends upon daily viral transmission 

dynamics. To the extent  that differences  in public health policies explain differences  in 

daily viral transmission dynamics, our analyses imply that the risk of a vaccine-resistant 

virus emerging is also shaped by public health policy. 

By applying a comparative framework to four territories in the Americas with several 

key similarities, we argue that differences in public health policy can be a crucial variable 

insofar as the evolution of immune evasion is concerned. 

These public health campaigns have clearly been  in flux. Panama eventually con-

verged upon a  full-spectrum response: masks, vaccines, and household support. Costa 

Rica’s nonpharmaceutical program pivoted to depending largely on vaccines alone begin-

ning in 2021. Uruguay’s startling early successes ([41,46]) were subsequently mitigated by 

demands to reopen the economy. 

The case of Texas provides an especially sharp contrast to the other territories. There, 

SARS-CoV-2 policies were  relegated primarily  to  local  rather  than  regional  responses, 

leading to considerable geographic disparities  in the COVID-19 burden [57]. (The terri-

tory’s pandemic outcomes proved uneven along other axes. For  instance, SARS-CoV-2 

diagnoses and deaths in the Hispanic and Black populations (which, together, constitute 

a majority of the state’s residents) were notably elevated throughout the territory [58]). 

Moreover, not only was Texas one of the first regions in the United States to end mask 

mandates, but it also substantively lagged the rest of the United States in vaccine uptake 

early in the pandemic, likely leading to higher fatalities [48,59]. Thus, excepting certain 
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primarily urban localities, Texas’s pandemic response exhibited a markedly different ap-

proach compared to the other territories we analyzed. 

We need to be explicit about the scope of our analyses. Our aim here is not to prove 

that SARS-CoV-2 immune evasion evolved, or will evolve, in Texas in contrast to the other 

three territories. Rather, what we argue, following a growing literature, is that the prevail-

ing approach to public health policy eschewing nonpharmaceutical interventions adopted 

in territories like Texas creates an ecological context strongly conducive to the evolution 

of an immune-evading SARS-CoV-2 strain. Our analyses demonstrate a stark contrast to 

the three other Western Hemisphere territories that embraced a spectrum of disease man-

agement strategies, including, of course, early vaccinations. In those other territories, our 

analyses suggest public health policies created epidemiological (i.e., selective) conditions 

that can more readily control the evolution of an immune-evading strain. 

Thus, we argue that a program of integrated pharmaceutical and nonpharmaceutical 

interventions  can  remove  the  epidemiological  space,  that  is,  the  selective  forces,  that 

SARS-CoV-2  needs  to  evolve  vaccine  resistance  and  other  adaptive  immune-evading 

changes (e.g., [11,60,61]). 

More broadly, our results highlight an emerging critical theme in evolutionary epi-

demiology: the broader social landscapes in which pathogens evolve drive disease out-

breaks [43,62]. The causes for the evolution of diseases are found as much in the field of 

the social determinants of health as in the object of the pathogen or patient population. In 

turn, the “social determinants” of health reflect societal determinations, as they embody how 

specific structural decisions imprint upon health outcomes [63–65]. Our comparative anal-

ysis highlights how such structural practices set many of the boundary conditions in time 

and space over which subsequent vaccine resistance in SARS-CoV-2 and any pandemics 

to follow likely evolve long before any vaccination campaign is begun. 

While our study focused on the evolution of immune evasion once an epidemic is 

underway, the analysis contributes to our understanding of how policy choices and soci-

etal structures help drive the very emergence of novel pathogens. This research suggests 

that  state  and  parastatal  institutions  should  consider  supporting  programs  in  public 

health in the broadest sense; for instance, promoting healthy socioenvironmental relations 

as fostered by agroecology and community-controlled forestry may mitigate the evolution 

of zoonotic spillover [62,66]. Patients, researchers, and clinicians need to consider supple-

menting—and in some cases, replacing—exclusively biomedical approaches and privat-

ized healthcare with grassroots approaches and more autonomous healthcare priorities 

and mobilization [67] that better retard new pathogens emerging and evolving in human 

populations in the first place (e.g., [66–68]). Such policy adjustments better place public 

health and economic development on mutually supportive trajectories [69]. 

Our results therefore suggest that pursuing proactive and structural policy changes 

across public health programs both  locally and  transnationally could not only prevent 

novel pathogens from emerging out of the spillover queue but could be vital in maintain-

ing effective disease control measures against the specter of pathogen evolution, as they 

reflect how socioeconomic forces drive health outcomes [70]. Just as understanding tele-

connections has become important in atmospheric and land-change science [71,72], global 

health research and practice must take account of the ways spatiotemporal dynamics of 

infections are determined beyond the patterns of pathogen spread and of the more-than-

local social relationships found across people and places (e.g., [73,74]). 

Supplementary  Materials:  The  following  supporting  information  can  be  downloaded  at: 

https://www.mdpi.com/article/10.3390/pathogens15070682/s1, Figure S1: Number of people  fully 

vaccinated since the onset of vaccination for each territory. Figure S2: Estimates for susceptible hosts 

and the transmission coefficient for each territory. 



Pathogens 2026, 15, 682  12  of  15 
 

https://doi.org/10.3390/pathogens15070682 

Author Contributions: Conceptualization, K.W.O., L.F.C. and R.G.W.; Methodology, K.W.O. and 

L.F.C.; Software, K.W.O.; Validation, K.W.O.; Formal analysis, K.W.O.; Investigation, K.W.O.; Re-

sources, K.W.O.; Data curation, K.W.O. and L.F.C.; Writing—original draft, K.W.O. and R.G.W.; 

Writing—review and editing, K.W.O., L.F.C., L.B., R.D.W. and R.G.W.; Visualization, K.W.O. and 

R.G.W.; Project administration, K.W.O.; Funding acquisition, K.W.O. All authors have  read and 

agreed to the published version of the manuscript. 

Funding: This research received no external funding. 

Institutional Review Board Statement: Not applicable. 

Informed Consent Statement: Not applicable. 

Data Availability Statement: The data presented  in  this study are openly available  in Github at 

https://github.com/kewok/immune_evasion. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflicts of interest. 

References 

1. Iboi, E.A.; Ngonghala, C.N.; Gumel, A.B. Will an  imperfect vaccine curtail  the COVID-19 pandemic  in  the U.S.?  Infect. Dis. 

Model. 2020, 5, 510–524. https://doi.org/10.1016/j.idm.2020.07.006. 

2. Ngonghala, C.N.; Iboi, E.; Eikenberry, S.; Scotch, M.; MacIntyre, C.R.; Bonds, M.H.; Gumel, A.B. Mathematical assessment of 

the  impact  of non-pharmaceutical  interventions  on  curtailing  the  2019 novel Coronavirus. Math. Biosci.  2020,  325,  108364. 

https://doi.org/10.1016/j.mbs.2020.108364. 

3. Walker, P.G.T.; Whittaker, C.; Watson, O.J.; Baguelin, M.; Winskill, P.; Hamlet, A.; Djafaara, B.A.; Cucunubá, Z.; Olivera Mesa, 

D.; Green, W.; et al. The impact of COVID-19 and strategies for mitigation and suppression in low- and middle-income coun-

tries. Science 2020, 369, 413–422. https://doi.org/10.1126/science.abc0035. 

4. Talic, S.; Shah, S.; Wild, H.; Gasevic, D.; Maharaj, A.; Ademi, Z.; Li, X.; Xu, W.; Mesa-Eguiagaray, I.; Rostron, J.; et al. Effective-

ness of public health measures in reducing the incidence of COVID-19, SARS-CoV-2 transmission, and COVID-19 mortality: 

Systematic review and meta-analysis. BMJ 2021, 375, e068302. https://doi.org/10.1136/bmj-2021-068302. 

5. Xiang, Y.; Jia, Y.; Chen, L.; Guo, L.; Shu, B.; Long, E. COVID-19 epidemic prediction and the impact of public health interven-

tions: A review of COVID-19 epidemic models. Infect. Dis. Model. 2021, 6, 324–342. https://doi.org/10.1016/j.idm.2021.01.001. 

6. Paulo, M.S.; Peyroteo, M.; Maia, M.R.; Pries, C.; Habl, C.; Lapão, L.V. Impacts of public health and social measures on COVID-

19  in  Europe:  A  review  and  modified  Delphi  technique.  Front.  Public  Health  2023,  11,  1226922. 

https://doi.org/10.3389/fpubh.2023.1226922. 

7. Hellewell, J.; Abbott, S.; Gimma, A.; Bosse, N.I.; Jarvis, C.I.; Russell, T.W.; Munday, J.D.; Kucharski, A.J.; Edmunds, W.J.; Sun, 

F.; et al. Feasibility of controlling COVID-19 outbreaks by isolation of cases and contacts. Lancet Glob. Health 2020, 8, e488–e496. 

https://doi.org/10.1016/S2214-109X(20)30074-7. 

8. An, B.Y.; Porcher, S.; Tang, S.; Kim, E.E. Policy design for COVID-19: Worldwide evidence on the efficacies of early mask man-

dates and other policy interventions. Public Adm. Rev. 2021, 81, 1157–1182. https://doi.org/10.1111/puar.13426. 

9. Polonsky, J.A.; Bhatia, S.; Fraser, K.; Hamlet, A.; Skarp, J.; Stopard, I.J.; Hugonnet, S.; Kaiser, L.; Lengeler, C.; Blanchet, K.; et al. 

Feasibility, acceptability, and effectiveness of non-pharmaceutical  interventions against  infectious diseases among  crisis-af-

fected populations: A scoping review. Infect. Dis. Poverty 2022, 11, 8–26. https://doi.org/10.1186/s40249-022-00935-7. 

10. Siebels, K.; Ogden, N.H.; Turgeon, P.; Lapeyre, J.; Brazeau, S. The impact of non-pharmaceutical  interventions on the socio-

economic and demographic determinants of COVID-19 incidence: A spatial analysis of the pandemic in Toronto, Canada. PLoS 

ONE 2026, 21, e0347649. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0347649. 

11. Gerrish, P.J.; Saldaña, F.; Galeota-Sprung, B.; Colato, A.; Rodriguez, E.E.; Hernández, J.X.V. How unequal vaccine distribution 

promotes the evolution of vaccine escape. medRxiv 2021. https://doi.org/10.1101/2021.03.27.21254453. 

12. Fierro, A.; Romano, S.; Liccardo, A. Vaccination and variants: Retrospective model for the evolution of COVID-19 in Italy. PLoS 

ONE 2022, 17, e0265159. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0265159. 

13. Lobinska, G.; Pauzner, A.; Traulsen, A.; Pilpel, Y.; Nowak, M.A. Evolution of resistance to COVID-19 vaccination with dynamic 

social distancing. Nat. Hum. Behav. 2022, 6, 193–206. https://doi.org/10.1038/s41562-021-01281-8. 

14. Gerrish, P.J.; Saldaña, F.; Colato, A.; Rodriguez Torres, E.E.; Okosun, T.Y.; Velasco-Hernández, J.X. Pandemic response: Isola-

tionism or solidarity?: An evolutionary perspective. In Mathematical Modelling, Simulations, and AI for Emergent Pandemic Diseases; 



Pathogens 2026, 15, 682  13  of  15 
 

https://doi.org/10.3390/pathogens15070682 

Hernandez-Vargas,  E.A.,  Velasco-Hernández,  J.X.,  Eds.;  Academic  Press:  Cambridge,  MA,  USA,  2023;  pp.  93–108. 

https://doi.org/10.1016/B978-0-323-95064-0.00007-5. 

15. Yang, L.; Wang, Z.; Wang, L.; Vrancken, B.; Wang, R.; Wei, Y.; Rader, B.; Wu, C.-H.; Chen, Y.; Wu, P.; et al. Association of 

vaccination, international travel, public health and social measures with lineage dynamics of SARS-CoV-2. Proc. Natl. Acad. Sci. 

USA 2023, 120, e2305403120. https://doi.org/10.1073/pnas.2305403120. 

16. Mohan, T.; Dobrovolny, H.M. Mathematical modeling of the effect of multiple vaccines on viral escape. Math. Comput. Simul. 

2026, 241, 408–429. https://doi.org/10.1016/j.matcom.2025.09.010. 

17. Ramos, A.M.; Vela-Pérez, M.; Ferrández, M.R.; Kubik, A.B.; Ivorra, B. Modeling the impact of SARS-CoV-2 variants and vaccines 

on the spread of COVID-19. Commun. Nonlinear Sci. Numer. Simul. 2021, 102, 105937. https://doi.org/10.1016/j.cnsns.2021.105937. 

18. Meijers, M.; Ruchnewitz, D.; Eberhardt, J.; Łuksza, M.; Lässig, M. Population  immunity predicts evolutionary trajectories of 

SARS-CoV-2. Cell 2023, 186, 5151–5164.e13. https://doi.org/10.1016/j.cell.2023.09.022. 

19. Saviano, M.; Fierro, A.; Liccardo, A. A deterministic compartmental model for the transition between variants in the spread of 

COVID-19 in Italy. PLoS ONE 2023, 18, e0293416. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0293416. 

20. Van Egeren, D.; Stoddard, M.; White, L.F.; Hochberg, N.S.; Rogers, M.S.; Zetter, B.; Joseph-McCarthy, D.; Chakravarty, A. Vac-

cines alone cannot slow the evolution of SARS-CoV-2. Vaccines 2023, 11, 853. https://doi.org/10.3390/vaccines11040853. 

21. Patel, M.; Shamim, U.; Umang, U.; Pandey, R.; Narayan, J. SARS-CoV-2 alchemy: Understanding the dynamics of age, vaccina-

tion,  and  geography  in  the  evolution  of  SARS-CoV-2  in  India.  PLoS  Neglected  Trop.  Dis.  2025,  19,  e0012918. 

https://doi.org/10.1371/journal.pntd.0012918. 

22. Begon, M.; Bennett, M.; Bowers, R.G.; French, N.P.; Hazel, S.M.; Turner, J. A clarification of transmission terms in host-micro-

parasite models: Numbers, densities and areas. Epidemiol. Infect. 2002, 129, 147–153. https://doi.org/10.1017/S0950268802007148. 

23. Grassly, N.C.; Fraser, C. Mathematical models of infectious disease transmission. Nat. Reviews. Microbiol. 2008, 6, 477–487. 

24. Frank, S.A. Models of parasite virulence. Q. Rev. Biol. 1996, 71, 37–78. https://doi.org/10.1086/419267. 

25. Casadevall,  A.;  Pirofski,  L.  Host-pathogen  interactions:  The  attributes  of  virulence.  J.  Infect.  Dis.  2001,  184,  337–344. 

https://doi.org/10.1086/322044. 

26. Alizon, S.; Sofonea, M.T. SARS-CoV-2 virulence evolution: Avirulence theory, immunity and trade-offs. J. Evol. Biol. 2021, 34, 

1867–1877. https://doi.org/10.1111/jeb.13896. 

27. Engbert, R.; Rabe, M.M.; Kliegl, R.; Reich, S. Sequential data assimilation of the stochastic SEIR epidemic model for regional 

COVID-19 dynamics. Bull. Math. Biol. 2021, 83, 1. https://doi.org/10.1007/s11538-020-00834-8. 

28. Gorji, H.; Stauffer, N.; Lunati, I.; Caduff, A.; Bühler, M.; Engel, D.; Chung, H.R.; Loukas, O.; Feig, S.; Renz, H. Projection of 

healthcare demand in Germany and Switzerland urged by Omicron wave (January–March 2022). Epidemics 2023, 43, 100680. 

https://doi.org/10.1016/j.epidem.2023.100680. 

29. Reiner, R.C.; Barber, R.M.; Collins, J.K.; Zheng, P.; Adolph, C.; Albright, J.; Antony, C.M.; Aravkin, A.Y.; Bachmeier, S.D.; Bang-

Jensen, B.; et al. Modeling COVID-19 scenarios for the United States. Nat. Med. 2021, 27, 94–105. https://doi.org/10.1038/s41591-

020-1132-9. 

30. Drain, P.K.; Dalmat, R.R.; Hao, L.; Bemer, M.J.; Budiawan, E.; Morton, J.F.; Ireton, R.C.; Hsiang, T.-Y.; Marfatia, Z.; Prabhu, R.; 

et al. Duration of viral infectiousness and correlation with symptoms and diagnostic testing in non-hospitalized adults during 

acute  SARS-CoV-2  infection:  A  longitudinal  cohort  study.  J.  Clin.  Virol.  2023,  161,  105420. 

https://doi.org/10.1016/j.jcv.2023.105420. 

31. Diekmann, O.; Heesterbeek,  J.A.P.; Metz,  J.A.J. On  the definition and  the computation of  the basic reproduction ratio R0  in 

models for infectious diseases in heterogeneous populations. J. Math. Biol. 1990, 28, 365–382. 

32. Fernandez Lopez, L.; Bezerra Coutinho, F.A.; Nascimento Burattini, M.; Massad, E. Threshold conditions for infection persis-

tence  in  complex  host-vectors  interactions.  Comptes  Rendus  Biol.  2002,  325,  1073–1084.  https://doi.org/10.1016/S1631-

0691(02)01534-2. 

33. Okamoto, K.W.; Ong, V.; Wallace, R.; Wallace, R.; Chaves, L.F. When might host heterogeneity drive the evolution of asympto-

matic, pandemic coronaviruses? Nonlinear Dyn. 2022, 111, 927–949. https://doi.org/10.1007/s11071-022-07548-7. 

34. Li,  J.;  Blakeley,  D.;  Smith,  R.J.  The  failure  of  R0.  Comput.  Math.  Methods  Med.  2011,  2011,  e527610. 

https://doi.org/10.1155/2011/527610. 

35. Chaves, L.F.; Hurtado, L.A.; Rojas, M.R.; Friberg, M.D.; Rodríguez, R.M.; Avila-Aguero, M.L. COVID-19 basic reproduction 

number  and  assessment  of  initial  suppression  policies  in  Costa  Rica.  Math.  Model.  Nat.  Phenom.  2020,  15,  32. 

https://doi.org/10.1051/mmnp/2020019. 

36. Calvert, R.A.; De Leon, A.; Cantrell, G. The History of Texas, 6th ed.; John Wiley and Sons: New York, NY, USA, 2020. 



Pathogens 2026, 15, 682  14  of  15 
 

https://doi.org/10.3390/pathogens15070682 

37. UNU-WIDER. World Income Inequality Database (WIID3.4); UNU-WIDER: Helsinki, Finland, 2022. https://doi.org/10.35188/UNU-

WIDER/WIID-300622. 

38. American Community Survey. B19083 Gini Index of Income Inequality; US Census Bureau: Washington, DC, USA, 2022. Available 

online:  https://data.census.gov/cedsci/table?q=B19083%3A%20GINI%20INDEX%20OF%20INCOME%20INEQUAL-

ITY&tid=ACSDT5Y2020.B19083 (accessed on 25 Oct 2023). 

39. Rosero-Bixby, L.; Dow, W.H. Exploring why Costa Rica outperforms the United States in life expectancy: A tale of two inequal-

ity gradients. Proc. Natl. Acad. Sci. USA 2016, 113, 1130–1137. https://doi.org/10.1073/pnas.1521917112. 

40. González, C.; Triunfo, P. Horizontal inequity in the use and access to health care in Uruguay. Int. J. Equity Health 2020, 19, 127. 

https://doi.org/10.1186/s12939-020-01237-w. 

41. Haldane, V.; Morales-Vazquez, M.; Jamieson, M.; Veillard, J.; Marchildon, G.P.; Allin, S. Learning from the first wave of the 

COVID-19 pandemic: Comparing policy responses in Uruguay with 10 other Latin American and Caribbean countries. Health 

Policy OPEN 2022, 3, 100081. https://doi.org/10.1016/j.hpopen.2022.100081. 

42. Baird, M. (In) Equity and primary health care: The case of Costa Rica and Panama. Int. J. Soc. Determ. Health Health Serv. 2023, 

53, 122–129. https://doi.org/10.1177/27551938231152991. 

43. Chaves, L.F.; Friberg, M.D.; Hurtado, L.A.; Marín Rodríguez, R.; O’Sullivan, D.; Bergmann, L.R. Trade, uneven development 

and people in motion: Used territories and the initial spread of COVID-19 in Mesoamerica and the Caribbean. Socio‐Econ. Plan. 

Sci. 2022, 80, 101161. https://doi.org/10.1016/j.seps.2021.101161. 

44. Roberti, J.; Leslie, H.H.; Doubova, S.V.; Ranilla, J.M.; Mazzoni, A.; Espinoza, L.; Calderón, R.; Arsenault, C.; García-Elorrio, E.; 

García, P.J. Inequalities in health system coverage and quality: A cross-sectional survey of four Latin American countries. Lancet 

Glob. Health 2024, 12, e145–e155. https://doi.org/10.1016/S2214-109X(23)00488-6. 

45. Hale, T.; Angrist, N.; Goldszmidt, R.; Kira, B.; Petherick, A.; Phillips, T.; Webster, S.; Cameron-Blake, E.; Hallas, L.; Majumdar, 

S.; et al. A global panel database of pandemic policies (Oxford COVID-19 Government Response Tracker). Nat. Hum. Behav. 

2021, 5, 529–538. https://doi.org/10.1038/s41562-021-01079-8. 

46. Garcé García y Santos, A. El régimen político de conocimiento en acción: Ciencia y política en la respuesta al COVID-19 en 

Uruguay (2020–2021). Rev. Estud. Políticas Públicas 2023, 9, 66–84. https://doi.org/10.5354/0719-6296.2023.70751. 

47. Mofleh, D.; Almohamad, M.; Osaghae, I.; Bempah, S.; Zhang, Q.; Tortolero, G.; Ebeidat, A.; Ramphul, R.; Sharma, S.V. Spatial 

patterns of COVID-19 vaccination coverage by social vulnerability index and designated COVID-19 vaccine sites in Texas. Vac‐

cines 2022, 10, 574. https://doi.org/10.3390/vaccines10040574. 

48. Sah, P.; Moghadas, S.M.; Vilches, T.N.; Shoukat, A.; Singer, B.H.; Hotez, P.J.; Schneider, E.C.; Galvani, A.P.  Implications of 

suboptimal  COVID-19  vaccination  coverage  in  Florida  and  Texas.  Lancet  Infect.  Dis.  2021,  21,  1493–1494. 

https://doi.org/10.1016/S1473-3099(21)00620-4. 

49. CDC. COVID-19 Vaccination Coverage and Intent for Vaccination, Adults 18 Years and Older, United States. COVIDVaxView. 

Available online: https://www.cdc.gov/covidvaxview/weekly-dashboard/adult-vaccination-coverage.html (accessed on 4 May 

2026) 

50. Qin, J.; You, C.; Lin, Q.; Hu, T.; Yu, S.; Zhou, X.H. Estimation of incubation period distribution of COVID-19 using disease onset 

forward  time: A novel cross-sectional and  forward  follow-up  study. Sci. Adv. 2020, 6, eabc1202. https://doi.org/10.1126/sci-

adv.abc1202. 

51. Bi, Q.; Wu, Y.; Mei, S.; Ye, C.; Zou, X.; Zhang, Z.; Liu, X.; Wei, L.; Truelove, S.A.; Zhang, T.; et al. Epidemiology and transmission 

of COVID-19 in 391 cases and 1286 of their close contacts in Shenzhen, China: A retrospective cohort study. Lancet Infect. Dis. 

2020, 20, 911–919. https://doi.org/10.1016/S1473-3099(20)30287-5. 

52. Hasell, J.; Mathieu, E.; Beltekian, D.; Macdonald, B.; Giattino, C.; Ortiz-Ospina, E.; Roser, M.; Ritchie, H. A cross-country data-

base of COVID-19 testing. Sci. Data 2020, 7, 345. https://doi.org/10.1038/s41597-020-00688-8. 

53. Gillespie,  D.T.  Exact  stochastic  simulation  of  coupled  chemical  reactions.  J.  Phys.  Chem.  1977,  81,  2340–2361. 

https://doi.org/10.1021/j100540a008. 

54. Zepeda-Tello, R.; Camacho-García-Formentí, D. ssar: A Speedy Implementation of Gillespie’s Stochastic Simulation Algorithm, 

R  Package  Version  0.0.0.9000;  Commit  739b694089f2fd000d0cb1fd85dcc08519ac8ee3;  2016.  Available  online: 

https://github.com/INSP-RH/ssar (accessed on 4 May 2026). 

55. Anderson, D.F. A modified next reaction method for simulating chemical systems with time dependent propensities and delays. 

J. Chem. Phys. 2007, 127, 214107. https://doi.org/10.1063/1.2799998. 

56. Stallman,  R.  GNU  General  Public  License,  v3;  Free  Software  Foundation:  Boston,  MA,  USA,  2007.  Available  online: 

http://www.gnu.org/licenses/gpl.html (accessed on 27 February 2025). 



Pathogens 2026, 15, 682  15  of  15 
 

https://doi.org/10.3390/pathogens15070682 

57. Fox, S.J.; Javan, E.; Pasco, R.; Gibson, G.C.; Betke, B.; Herrera-Diestra, J.L.; Woody, S.; Pierce, K.; Johnson, K.E.; Johnson-León, 

M.;  et  al.  Disproportionate  impacts  of  COVID-19  in  a  large  US  city.  PLoS  Comput.  Biol.  2023,  19,  e1011149. 

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1011149. 

58. Xu, A.; Loch-Temzelides, T.; Adiole, C.; Botton, N.; Dee, S.G.; Masiello, C.A.; Osborn, M.; Torres, M.A.; Cohan, D.S. Race and 

ethnic minority,  local pollution, and COVID-19 deaths  in Texas. Sci. Rep. 2022, 12, 1002. https://doi.org/10.1038/s41598-021-

04507-x. 

59. Luningham, J.M.; Akpan, I.N.; Taskin, T.; Alkhatib, S.; Vishwanatha, J.K.; Thompson, E.L. Demographic and psychosocial cor-

relates of COVID-19 vaccination status among a statewide sample  in Texas. Vaccines 2023, 11, 4. https://doi.org/10.3390/vac-

cines11040848. 

60. Kennedy, D.A.; Read, A.F. Why the evolution of vaccine resistance is less of a concern than the evolution of drug resistance. 

Proc. Natl. Acad. Sci. USA 2018, 115, 12878–12886. https://doi.org/10.1073/pnas.1717159115. 

61. Hollingsworth, B.; Okamoto, K.W.; Lloyd, A.L. After  the honeymoon,  the divorce: Unexpected outcomes of disease control 

measures against endemic infections. PLoS Comput. Biol. 2020, 16, e1008292. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1008292. 

62. Wallace, R.; Chaves, L.F.; Bergmann, L.R.; Ayres, C.; Hogerwerf, L.; Kock, R.; Wallace, R.G. Clear‐Cutting Disease Control: Capital‐

Led Deforestation, Public Health Austerity, and Vector‐Borne Infection; Springer International Publishing: Cham, Switzerland, 2018. 

https://doi.org/10.1007/978-3-319-72850-6. 

63. Birn Anne-Emanuelle, Y.P.; Holtz, T.H. Textbook of Global Health; Oxford University Press: Oxford, UK, 2017. 

64. Galea, S.; Abdalla, S.M.; Sturchio, J.L. Social determinants of health, data science, and decision-making: Forging a transdiscipli-

nary synthesis. PLoS Med. 2020, 17, e1003174. https://doi.org/10.1371/journal.pmed.1003174. 

65. Chaves, L.F.; Rigg, C.A.; Friberg, M.D.; Perea, M.; Hurtado, L.A.; Gottdenker, N.L.; Bergmann, L.R. Five Common myths about 

land use  change and  infectious disease emergence.  In Earth Data Analytics  for Planetary Health; Wen, T.-H., Chuang, T.-W., 

Tipayamongkholgul, M., Eds.; Springer Nature: Singapore, 2023; pp. 109–119. https://doi.org/10.1007/978-981-19-8765-6_6. 

66. Perfecto, I.; Chaves, L.F.; Fitch, G.M.; Hajian-Forooshani, Z.; Iuliano, B.; Li, K.; Medina, N.; Morris, J.; Jiménez, B.O.; Rivera-

Salinas, I.S.; et al. Looking beyond land-use and land-cover change: Zoonoses emerge in the agricultural matrix. One Earth 2023, 

6, 1131–1142. https://doi.org/10.1016/j.oneear.2023.08.010. 

67. Lee, C.; Chen, M.-S. Rescuing public health from the global capitalist regime: The public health liberation movement in Taiwan. 

Am. Behav. Sci. 2024, 68, 322–337. https://doi.org/10.1177/00027642221134845. 

68. Wallace, R. Dead Epidemiologists: On the Origins of COVID‐19; NYU Press: New York, NY, USA, 2020. 

69. Levins, R.; Lopez, C. Toward an ecosocial view of health. Int. J. Health Serv. 1999, 29, 261–293. https://doi.org/10.2190/WLVK-

D0RR-KVBV-A1DH. 

70. Spiegel, J.M.; Breilh, J.; Yassi, A. Why language matters: Insights and challenges in applying a social determination of health 

approach in a North-South collaborative research program. Glob. Health 2015, 11, 9. https://doi.org/10.1186/s12992-015-0091-2. 

71. Friis, C.; Nielsen, J.Ø.; Otero, I.; Haberl, H.; Niewöhner, J.; Hostert, P. From teleconnection to telecoupling: Taking stock of an 

emerging framework in land system science. J. Land Use Sci. 2016, 11, 131–153. https://doi.org/10.1080/1747423X.2015.1096423. 

72. Stan, C.; Straus, D.M.; Frederiksen, J.S.; Lin, H.; Maloney, E.D.; Schumacher, C. Review of tropical –extratropical teleconnections 

on intraseasonal time scales. Rev. Geophys. 2017, 55, 902–937. https://doi.org/10.1002/2016RG000538. 

73. Wallace, R.G.; Bergmann, L.; Kock, R.; Gilbert, M.; Hogerwerf, L.; Wallace, R.; Holmberg, M. The dawn of Structural One Health: 

A  new  science  tracking  disease  emergence  along  circuits  of  capital.  Soc.  Sci.  Med.  2015,  129,  68–77. 

https://doi.org/10.1016/j.socscimed.2014.09.047. 

74. Bergmann, L.; Chaves, L.F.; O’Sullivan, D.; Wallace, R.G. Dominant modes of agricultural production helped structure initial 

COVID-19 spread in the u.s. midwest. ISPRS Int. J. Geo‐Inf. 2023, 12, 5. https://doi.org/10.3390/ijgi12050195. 

Disclaimer/Publisher’s Note: The statements, opinions and data contained in all publications are solely those of the individual au-

thor(s) and contributor(s) and not of MDPI and/or the editor(s). MDPI and/or the editor(s) disclaim responsibility for any injury to 

people or property resulting from any ideas, methods, instructions or products referred to in the content. 


