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RESUMEN

Ericka Fabiola Vazquez Alcala.

Candidato para obtener el grado de Maestria en Ciencias de la Ingenieria con orien-
tacion en Sistemas.

Universidad Auténoma de Nuevo Ledn.
Facultad de Ingenieria Mecéanica y Eléctrica.
Titulo del estudio: SIMULACION DE EPIDEMIAS BAJO MEDIDAS DE CONTINGENCIA.

Numero de paginas: 41.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: El objetivo es disefiar una simulacién de un
modelo epidemiolégico utilizando una combinaciéon de redes complejas y sistemas
multi-agentes, el cual permita explorar la magnitud del impacto que distintas medi-
das de contingencia, o la ausencia de estas (especificamente, del uso de cubrebocas,
distanciamiento social y aislamiento) tengan en la propagacién de la enfermedad,
como lo son porcentaje final de infectados, duracién de la epidemia, maxima can-
tidad de infectados simultaneamente. Se representa la poblacién mediante una red,
donde los nodos representan individuos y las aristas son los contactos que surgen
entre estos; a cada nodo se le asigna uno de cuatro perfiles de riesgo que determina su
comportamiento ante la epidemia. El modelo compartimental con el que se trabaja
es un modelo SIR.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: En este trabajo, se realizan simulaciones de
procesos infecciosos en modelos de redes multi-agentes bajo distintas medidas de
contingencia, estudiando sistematicamente los efectos de las mismas en la cantidad
final de infectados. Se concreté un programa computacional de cdédigo abierto con el
cudl se puede simular un proceso infeccioso, ajustando la tasa de contagio y recupe-
raciéon de éste, asi como las medidas de contingencia deseadas y la red subyacente de
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contactos. Se encontré que la adopcién por parte de la poblacion de distintas medi-
das preventivas, como el aislamiento o el uso de cubrebocas, contribuye a disminuir
la propagacion de una infeccién. Esto potencialmente facilita la toma de decisiones
para el control de epidemias.

Firmas de los asesores

Dra. Satu Elisa Schaeffer Dr. José Arturo Berrones Santos
Co-asesora Co-asesor



CapriTULO 1

INTRODUCCION

Los modelos matematicos buscan capturar el funcionamiento del mundo real
para explicar ciertos comportamientos y para predecir sucesos. La desventaja de
estos es que no importa que tan complicado sea el modelo, ninguno sera perfecto
debido a la complejidad del mundo real. George Box dice que “Todos los modelos
estan equivocados; algunos modelos son ttiles”. El enfoque de modelado matematico
ha sido utilizados para estudiar epidemias y asi ayudar en la toma de decisiones para
responder de forma répida y efectiva contra enfermedades emergentes (Badham et
al., 2021; Lipsitch et al., 2011). En este trabajo se busca construir un modelo 1til
que pueda medir el impacto de distintas medidas de contingencia en el esparcimiento

de una enfermedad contagiosa.

La humanidad ha sido asediada por enfermedades infecciosas a lo largo de
la historia. Ejemplos en la era moderna incluyen las epidemias del SARS, MERS,
influenza AHINT1 ébola y en la actualidad, el SARS CoV-2, virus que causa la en-
fermedad conocida como covid-19. Ante estas eventualidades, gobiernos de distintos
niveles deben adoptar medidas prontas y efectivas para evitar una crisis de salud
publica. Sin embargo es dificil saber el impacto que tendran las acciones tomadas
ante un sistema complejo y dindmico, como lo es la propagacion de una enfermedad
en una poblacién. Ante la inviabilidad logistica, y quiza ética, de ensayar distin-

tas medidas directamente a nivel poblacion, surge la necesidad de realizar ensayos
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computacionales mediante modelos matematicos de la enfermedad. La naturaleza
aleatoria y evolutiva de los procesos de contagio hace de las simulaciones estocasti-

cas una de las maneras mas efectivas de estudiar y predecir el fenémeno.

El uso de redes como una forma de modelar se ha utilizado en diversas areas de
la ciencia (ver por ejemplo la primera parte del libro de Newman (2018)). Particular-
mente han encontrado uso en estudiar el esparcimiento de una infeccién, y en técnicas
para mitigar el impacto de la misma. Anteriormente en los modelos epidemiolégicos
se consideraba una poblaciéon homogénea, donde todos los individuos podian conta-
giar a cualquier otro individuo (Bailey, 1975). Conforme el paso del tiempo surgié
la necesidad de incorporar diversas caracteristicas a estos modelos para permitirles
ser mas acertados, como la estructura de contactos que existe en la poblacién, carac-
teristicas especificas de los individuos como su estado socio-econémico, edad, sexo,
entre otros. Una forma de lograr esto fue modelar a la poblacién mediante el uso de

redes.

Diversos modelos se han implementado para el modelado de epidemias, desde
los simples que solamente segmentan a la poblacion en pocos compartimientos de
estado de infeccion, hasta otros mas complejos que utilizan redes de gran escala
basados en agentes para simular caracteristicas individuales. Los modelos simples
permiten analiticamente estudiar mecanismos basicos como si ocurrird una epidemia,
cudnto durard y qué tan grande sera, pero se sacrifica precisién asumiendo efectos
secundarios. Usando modelos que incorporan mayor detalle en el comportamiento
individual y en la enfermedad, se tendria un mayor poder de prediccion, pero debido

a su complejidad se necesita mayor esfuerzo computacional.

Un modelo determinista no puede capturar las incertidumbres asociadas al
mundo real. Por ejemplo, un individuo infectado contagia a otro siempre con al-
guna probabilidad, y no con certeza absoluta. Esto nos motiva a adoptar modelos

estocasticos con la esperanza de obtener resultados mas realistas.

Las técnicas de simulacién multi-agente permiten analizar y cuantificar los efec-
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tos de distintas medidas de contencién ante la propagacion de enfermedades, tales
como el distanciamiento social, el uso de cubrebocas, o el aislamiento social, ademas
de interacciones con otros factores como la densidad poblacional, nivel socioeconémi-
co y la calidad del aire. La comprension de estas diferencias conlleva a una toma
de decisiones facilitada y basada en evidencia cientifica. Aunado a esto, representar
las conexiones e interacciones entre nuestros agentes por medio de una red, permite
el uso de técnicas matematicas bien estudiadas de teoria de grafos y sistemas de
propagacién en redes. Asi, al combinar la estructura de contacto poblacional usando
redes con las caracteristicas que se le asignan a un agente, se busca modelar de una
manera eficiente, y un poco mas real, el esparcimiento de una epidemia. Este tipo
de modelos se han implementado para describir el comportamiento de la epidemia
del VIH (Mei et al., 2010a). Combinando estas metodologias, confiamos que las re-
des complejas multi-agentes son idoneas para la simulacién estocastica de epidemias

bajo medidas de contencion.

1.1 HirOTESIS Y OBJETIVO

La hipdtesis es que la simulaciéon de modelos epidemiolégicos por medio de
redes multi-agente permite observar y cuantificar el impacto que distintas medidas
de contencion tienen en la propagacion de una enfermedad infecciosa. Esto permitiria

una toma de decisiones publicas mas informada y con mejores resultados.

El objetivo general es disenar, implementar y analizar una simulacién multi-
agente epidemioldgica en una red que permita medir los efectos que tienen distintas
medidas de contencién contra el contagio y propagacion de una enfermedad infec-

ciosa. Los objetivos especificos para el presente trabajo son:

Modelacién. Disenar una simulacién multi-agente en red de un modelo epide-
mioldgico, el cudl permita medir la propagacion de una enfermedad infecciosa

bajo distintas medidas de contingencia. Especificamente, del uso de cubrebo-
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cas, distanciamiento social y aislamiento.

Implementacién. Implementar un prototipo computacional del modelo desarro-
llado para explorar la magnitud del impacto que distintas medidas de con-
tingencia, o la ausencia de estas, tengan en medidas clave de la propagacion
de la enfermedad, como lo son porcentaje final de infectados, duracion de la

epidemia, maxima cantidad de infectados simultaneamente.

Visualizacién. Crear visualizaciones de la propagacion de la enfermedad en una
red acorde a los resultados obtenidos con la implementacién del modelo men-

cionado, asi como del impacto de las medidas de contingencia.

1.2 ESTRUCTURA DE LA TESIS

En el capitulo 2 se describen los conceptos de teoria de grafos, sistemas multi-
agente, modelos epidemioldgicos y de procesos markovianos necesarios para la com-
prension de este trabajo. En el capitulo 3 se realiza una revision de la literatura
relacionada al tema, también se muestra una comparativa con los trabajos actuales
y nuestro trabajo. En el capitulo 4 se describe la metodologia empleada para la solu-
cién del problema. Por tdltimo en el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos

de los experimentos y en el capitulo 6 se describen las conclusiones obtenidas.
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MARCO TEORICO

En el presente capitulo se da una introduccién bésica de los conceptos ma-
tematicos que se utilizaran a lo largo de la tesis. En la seccién 2.1 se definen los
conceptos basicos de teoria de grafos, en la seccién 2.2 se habla de conceptos ne-
cesarios de sistemas multi-agentes y redes complejas para definir lo que es una red
compleja multi-agente. En la seccion 2.3 se define lo que es un modelo epidemiolégico
de compartimentos y se definen los modelos mas empleados en la literatura. En la

seccion 2.4 se define lo que es un proceso de Poisson.

2.1 GRAFOS

Un grafo (o red) simple es una dupla G = (V, E) que consiste de un conjunto
de vértices V' y un conjunto de aristas F = {{u, v} |u,v € Eu# v} que no posee
bucles o aristas multiples. En la figura 2.1a se tiene un ejemplo de un grafo simple,
mientras que en la figura 2.1b se muestra un grafo no simple, ya que contiene dos
aristas que conectan a u y v, ademés de que se tiene el bucle {v,v}. Cuando existe
una arista {u,v} € E se dice que u y v son adyacentes y son vecinos. Al nimero de

aristas que conecta a un nodo con otros se le denomina grado del vértice.

Un camino entre vértices vy y v, es una secuencia ordenada de vértices vy, vy,
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e o

(a) Grafo simple. (b) Grafo no simple.

FicuraA 2.1: Ejemplos de grafos.

11

(a) Grafo desconexo. (b) Grafo conexo.

Ficura 2.2: Conexidad.

vy ..., U, tal que cualesquiera dos vértices consecutivos son adyacentes. A vy y v, se
les llama extremos del camino y se dice que estan conectados. Si para cualesquiera
dos nodos u,v € V en un grafo G = (V, E) existe un camino para los cuales u,v

estdn conectados, se dice que G es conezxo.

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de grafo desconexo, figura 2.2a, ya que
en este grafo no existe un camino para los cuales los vértices u y v sean extremos, es
decir, no estan conectados. En la figura 2.2b se tiene un grafo que si es conexo, ya que
podemos encontrar un camino para que cualesquiera dos vértices estén conectados.

Mas sobre teoria de grafos se puede encontrar en el libro de Bollobas (1998).



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 7

2.2 REDES MULTI-AGENTES

Una red multi-agente intenta combinar las propiedades de los sistemas multi-
agentes y de las redes complejas para simular epidemias tanto de forma individual
como de forma poblacional. Cada agente tiene una informacion individual y personal,

la red compleja trabaja con las relaciones dindmicas entre estos agentes.

2.2.1 SISTEMAS MULTI-AGENTE

Un sistema basado en agentes consiste de un conjunto de entidades hete-
rogéneas, llamadas agentes, que interactiian entre si acorde a un sistema de reglas.
A través de estas interacciones emergen fendmenos a nivel del sistema. Estos agentes

tienen ciertas caracteristicas (Mei et al., 2015):

Autonomia. FEl agente actiia conforme a su base de creencias.

Visién Local. Ningin agente tiene una visién global del sistema, o el sistema es

demasiado complejo para el entendimiento del agente.

Descentralizacién. No hay control del agente.

Macal (2016) da definiciones para los modelos basados en agentes de acuerdo a cierto

tipo de caracteristicas que poseen, como

Individual. Es aquel en el que los agentes en el modelo son representados indivi-

dualmente y tiene diversas caracteristicas.

Auténomo. Es aquel en el que los agentes individuales tienen comportamientos
internos que les permiten ser autonomos, capaces de sentir cualquier condicion
que ocurre en el modelo en cualquier tiempo, y actuar apropiadamente de

acuerdo a su comportamiento.
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(a) Red aleatoria. (b) Red libre de escala.

(¢) Red mundo pequeno.

F1cUurA 2.3: Ejemplos de redes complejas.

Interactivo. Es aquel en los agentes auténomos interactiian con otros agentes y

con el entorno.

Adaptativo. Es aquel en el cual los agentes auténomos que interactian cambian
sus comportamientos durante la simulacién, conforme los agentes aprenden,
se encuentran con situacién nuevas, o como poblacion ajustan su composicion
para incluir grandes proporciones de agentes sean los que se adaptan satisfac-

toriamente.

2.2.2 REDES COMPLEJAS

Una red compleja puede ser descrita como un grafo compuesto de un conjunto
de vértices y un conjunto de aristas. Existen diversos tipos como, libre de escala,

mundo pequeiio y redes aleatorias. La figura 2.3 muestra un ejemplo de dichas redes.
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Libre de escala. Es un tipo de red con una distribucién de grados que sigue una
ley de potencia de la forma P(k) ~ k=7, donde k es el grado, P(k) es la
probabilidad de que un nodo tenga grado k, y v es el exponente de la ley de

potencia.

Mundo pequeno. Son redes en donde la mayor parte de pares de vértices estan

conectados a través de un camino corto.

Redes aleatorias. Son la forma mas simple de un grafo complejo, en el cudl ca-
da par de nodos estan conectados aleatoriamente con una probabilidad inde-
pendiente p. La distribucién de los grados de este tipo de grafos siguen una

distribucién de Poisson.

2.2.3 REDES COMPLEJAS MULTI-AGENTE

Se define una red compleja multi-agente de la misma forma que una red com-
pleja simple, donde se reemplazan los vértices por agentes. Las aristas representan
los contactos, interacciones o relaciones entre los agentes, y estas pueden cambiar
con el tiempo. En la imagen 2.4 se muestra la correspondencia entre una red y un

modelo multi-agente. Se define la red como
G(t) = (V(1), E(t)) (2.1)

donde si v € V(t), a este se le llama nodo agente. Cada arista a € E(t) conecta a dos

nodos agentes formada por la interaccion de estos dos.

Las redes complejas multi-agente evolucionan con el tiempo ¢, por lo que son
dinamicas. En este tiempo, los nodo agente cambian entre estados y las aristas varian

entre si existen o no, o en el peso que se les pudiera asignar.

Cada nodo agente nodo posee ciertas caracteristicas y atributos, que se definen

a continuacién (Mei et al., 2015):
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Comportamiento individual Comportamiento poblacional

—

Sistema Multiagente Red

F1GURA 2.4: Correspondencia entre un sistema multi-agente y una red compleja.

Estado. Es una abstracciéon de los atributos de los agentes, describe el estado, fase

o actividad en el que el agente se encuentra.
Evento. Cambios en el estado del sistema en el punto de tiempo t.

Accion. Es la ejecucion que causa cambios en el mismo individuo o en el entorno,

y es el componente basico del comportamiento.

Actividad. Esuna orden de secuencias que se activan por los eventos o son iniciadas

por los individuos.

Comportamiento. Representa las reacciones al entorno y sus posibles acciones.

Para medir el esparcimiento de la enfermedad infecciosa, se pueden usar dis-

tintas métricas.

1. Casos totales, por lo general se denota por T', y como su nombre lo indica es
el total de agentes que permanecen en estado infeccioso después de un periodo

determinado de tiempo t.
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2. Nuevos casos, denotado por N, es el nimero de agentes que se infectan en un

determinado periodo de tiempo.

3. Muertes, se suele denotar por D y es el nimero de agentes que se mueren en

un periodo de tiempo determinado.

4. Prevalencia, se denota por P, es el cociente de los casos totales y el tamano

de la poblacion.

5. Tasa de incidencia, denotado por I, es el nimero de casos nuevos por poblacion

en un periodo de tiempo dado.

6. Mortalidad, se denota por M, es la fraccién de muertes y el tamano total de

la poblacién en un periodo de tiempo.

7. Numero de reproduccion, se denota por R, es el nimero de casos promedio que

un infectado genera durante el transcurso de su tiempo en ese estado.

El estado del sistema (es decir, de la poblacién en general) se guarda en térmi-
nos de las medidas que se tienen para el esparcimiento de la epidemia dependiendo

del tiempo,

Q= {T(t),N(t), D(t), P(t), I(t), M(t),R(t)}. (2.2)

Para calcular € en términos de la red compleja multi-agente G* = (V! E'), se

utiliza los siguientes conjuntos de nodos agente,

I(t) = agentes que permanecen infectados en el periodo de tiempo t, (2.3)
S(t) = agentes que han sido infectados antes del tiempo ¢, (2.4)
N(t) = agentes que se infectan justo en el periodo de tiempo t, (2.5)
D(t) = agentes que murieron en el periodo de tiempo t, (2.6)
T, V,)={V,|3kel,t]= EIEfJ A agente! infecta agentef}, (2.7)
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con lo que tenemos

T(t) = [I(2)],
N(t) = [N(t)],
D(t) = |]D}(t))|,
T(t
P = Too
N(t
o= It)= W(t|)’ (2.8)
D(t)
M(t) W7
[S(#)]
Z IT(t,S(t)x)]
|0 ="50)

2.3 MODELOS EPIDEMIOLOGICOS

Se trabaja con modelos epidemiolégicos de compartimentos, a tiempo continuo,
modelando la poblacién subyacente con un grafo G = (V, E). En estos se tiene una
cantidad finita de compartimentos C1, ..., Cy, y en el tiempo ¢, cada nodo u € V' es
asignado a un C; para un solo ¢ € {1,...,¢}. A continuacién se mencionan algunos
de los modelos méas conocidos, refiriendo al lector al capitulo 16 del libro de Newman

(2018) o al articulo de Pastor-Satorras et al. (2015) para més detalles.

El modelo SI Es el modelo mas simple ya que se consideran solamente dos estados
S (susceptible) y I (infectado); en el caso de que un individuo sea susceptible
significa que es alguien que ain no tiene la enfermedad pero podria tenerla si
entra en contacto con otro que si la tenga. Un individuo infectado es aquel que
tiene la enfermedad y que puede transmitirla si entra en contacto con algun

individuo que sea susceptible. En la figura 2.5a se muestra un diagrama de flujo
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del modelo SI, como se aprecia, una vez que el individuo pasa a ser infectado

ya no podra salir de dicho estado.

El modelo SIS. A diferencia del modelo anterior, en modelo SIS se puede tener una
reinfeccion de la enfermedad, es decir el individuo infeccioso pasa de nuevo a
ser susceptible después de un tiempo, no adquiere una inmunidad a la infeccion
por haberla tenido. En la figura 2.5b se muestra los cambios de estados que

este modelo permite.

El modelo SIR. En este modelo se trabaja con otro estado R, al que se le denomina
recuperado, el cual representa que un individuo infeccioso adquiere inmunidad
a la enfermedad después haberse recuperado. En la figura 2.5¢ se muestra como

un individuo puede cambiar de estados en este modelo.

El modelo SIRS. Existen modelos mas complejos, en los cuales se trabaja con
inmunidad temporal. Un individuo infeccioso pasa a recuperado después de
un tiempo determinado y estd en dicho estado solo un tiempo para pasar
nuevamente a ser susceptible y poder infectarse nuevamente de la enfermedad.

En la figura 2.5d se muestra los cambios de estados de este modelo.

El modelo SEIR. Para este modelo se trabaja con un estado extra que se re-
presenta con F y significa que un individuo susceptible estuvo expuesto a la
enfermedad y esta ain no se ha desarrollado al punto de que pueda transmi-
tirla a otros individuos. En la figura 2.5e se muestra el diagrama de flujo de

los estados de este modelo.

2.4 PROCESOS DE POISSON

Un proceso estocdstico {X (t) : t € T} es una coleccién de variables aleatorias,
indexada por un conjunto T que interpretamos como el tiempo, donde las variables

toman valores en un conjunto S llamado espacio de estados. Cuando T es un conjunto
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F1GURA 2.5: Modelos compartimentales.

contable, decimos que el proceso es de tiempo discreto. Cuando T es un intervalo
en la recta real, decimos que el proceso es de tiempo continuo (Rincén, 2007; Ross,
2014). Sea T}, T, . .. una sucesién de variables aleatorias independientes, donde para
cada 7, T; tiene distribucién Exp()\). Rincon (2007) define el proceso de Poisson con
pardmetro X como el proceso estocdstico a tiempo continuo {X; : ¢ € [0, 00)} definido
por

Xy=méx{n>1:T1+---+T, <t}, (2.9)

donde max @ := 0. En investigacién de operaciones, algunos modelos de lineas de
espera consideran los tiempos de llegadas a un sistema como un proceso de Poisson
(Hillier y Lieberman, 2002). En el contexto de simulacién de epidemias, los tiempos
en que un individuo infeccioso contacta a sus vecinos en el proceso SIR Markoviano,

siguen un proceso de Poisson (Britton, 2020).



CAPITULO 3

REVISION BIBLIOGRAFICA

Este capitulo muestra una revision de la literatura en modelos epidémicos hasta
la fecha, con o sin enfoque multiagente. En la seccién 3.1 se realiza un analisis com-
parativo de los trabajos encontrados. La seccion 3.2 detalla las dreas de oportunidad

identificadas para el presente trabajo.

3.1 ANALISIS COMPARATIVO

Los modelos matematicos para el estudio de epidemias han sido estudiados
por décadas (Bailey, 1975; Britton, 2010). En particular, los modelos con poblacién
heterogénea representada por medio de redes han sido ampliamente analizados en
tiempos recientes (Lépez-Garcia, 2016; Britton, 2020; Van Mieghem et al., 2009;
Spricer y Britton, 2019; Pastor-Satorras et al., 2015; Danon et al., 2011). Entre las
investigaciones realizadas se encuentran trabajos que buscan predecir el tamano fi-
nal de una epidemia con cierta probabilidad (Trapman y Bootsma, 2009; Ball et
al., 2009), controlar el contagio (Nowzari et al., 2016), estudiar el impacto de las
medidas de contencién de la propagacion del virus (Fransson y Trapman, 2019), la
duracién de una epidemia en redes con cierta secuencia de grado (Lashari et al.,
2020). Los estudios han abarcado mas allda del modelo SIR estocéstico que usamos

en este trabajo. Por ejemplo, existen trabajos que abordan un punto de vista deter-

15
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ministico (Mei et al., 2017), epidemias con inmunidad temporal (Li et al., 2014; Ruhi
y Hassibi, 2015; Zheng y Tang, 2019; Zhong et al., 2017; Ottaviano y Bonaccorsi,
2019; Cai et al., 2017), epidemias en redes de érden superior (Cisneros-Velarde y
Bullo, 2020; Iacopini et al., 2019). Algunos de los retos que atin enfrenta el area se

pueden encontrar en el trabajo de Pellis et al. (2015).

Se ha utilizado los modelos basados en agentes para la modelacion diversas
epidemias (Gordon, 2003; Hassin, 2021; Perez y Dragicevic, 2009) como la del VIH
(Teweldemedhin et al., 2004) y SARS-CoV-2 (Héertel et al., 2020). Una de los bene-
ficios de trabajar con agentes es poder modelar el comportamiento humano (Bona-
beau, 2002) y ciertas caracteristicas como la movilidad (Frias-Martinez et al., 2011).
Varias estrategias para la contencién de la epidemia han sido implementadas, como
la vacunacién (Nadini et al., 2020; Peng et al., 2010), distancia social (Paarporn et
al., 2015), usando declaraciones de emergencia (Azizi et al., 2020). Silva et al. (2020)
propone un modelo basado en agentes con el cual, ademas de medir el impacto de
distintos escenarios usando distintas medidas de contingencia en la epidemia, mide

el impacto que hay de la misma en el &mbito econémico.

Los modelos basados en agentes, ademéas de ser usados para el estudio de
epidemias (Hassin, 2021; Hoertel et al., 2020; Perez y Dragicevic, 2009), también se
han usado para abordar problemas de transporte (Horl, 2017) o finanzas (Samitas

et al., 2018).

Nuestro gobierno no esté exento de los retos que presenta enfrentar una crisis
sanitaria de naturaleza epidémica, y tomar la decisiéon equivocada puede tener costos
exorbitantes tanto en materia econémica como en vidad humanas (Lipsitch et al.,

2011; Maringe et al., 2020; Pasquini-Descomps et al., 2017).

En el cuadro 3.1 se muestra una comparativa entre distintos trabajos y su
metodologia, como se aprecia, hay distintos trabajos que utilizan distintas medidas

de contingencia para determinar que tan bien contienen la epidemia.

Se ha hecho uso de las redes complejas multi-agentes para modelar la epide-
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mia de la influenza A (HIN1) (Mei et al., 2010b) simulando escenarios utilizando
diversas medidas de contingencia como el aislamiento solo de casos que hayan si-
do confirmados y una mezcla entre la medida anterior con una vacunacién al azar
de personas susceptibles. Por otra parte, Mei et al. (2011) analiza la epidemia del
VIH entre hombres que tienen sexo con otros hombres, haciendo uso de las CAN
para analizar el comportamiento de riesgo de las personas. Mediante la creacion de
distintos escenarios, concluyen que el perjuicio de altos comportamientos de riesgo

superan los beneficios dados al recibir tratamiento farmacolégico.

3.2 AREA DE OPORTUNIDAD

El presente trabajo se enmarca en el uso de redes complejas multi-agentes
para modelar cualquier proceso infeccioso, sin restringirlo a alguna enfermedad o
poblacién particular. Se crea un programa de cédigo abierto en el que se pueden
ajustar las tasas de contagio y recuperaciéon de la infeccion, asi como variar distintas

medidas de contingencia, o la red subyacente de contactos.
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Cuadro 3.1: Comparativa entre trabajos revisados.

=
e |9
< Q
N | ®
g151E gl
g 2T EE
. Sl gl>|322
Trabajo Modelo | | & || o | §| @
Al QT | B
ClE|g|g|Z|=
=) o | =
S18|5|<|°
> | &
+
o
Mei et al. (2010a) ST X | X | X | X
Nadini et al. (2020) | SIR / SIS X | %
Hoertel et al. (2020) | SIR X X | % X
Britton et al. (2007) | SIR X X | X
Silva et al. (2020) SEIR X X | X
Grauer et al. (2020) | SIR X X X | x
Mei et al. (2010Db) SIR X X
Trabajo actual SIR




CAPITULO 4

METODOLOGIA

En este capitulo se discute la metodologia empleada del presente trabajo, como
las caracteristicas de la red utilizada, qué modelo epidemioldgico se utiliza y como

se modela las diversas medidas de contingencia.

Se representa una poblaciéon mediante una red, donde los nodos representan
a los individuos y las aristas representan los contactos que surgen entre ellos. En
particular, como caso de estudio se toma una red real de contactos entre alumnos
en una secundaria (Mastrandrea et al., 2015), la cual posee 120 nodos y 348 aristas.
La figura 4.1 muestra la distribucion de los grados de los nodos de dicha red. Estos
grados tienen un promedio de 5.8 y una varianza de aproximadamente 0.4468. La

red tiene un promedio de agrupamiento del 5.6434.

El modelo base de transmision es el modelo markoviano SIR, donde cada nodo
pertenece a uno y solo uno de los estados susceptible, infeccioso o recuperado, con
pardmetros [ (tasa de contagio) y v (tasa de recuperacién). Al tiempo ¢t = 0, un
nodo escogido uniformemente al azar se torna infeccioso, mientras el resto permanece
susceptible. Mientras un nodo es infeccioso, tiene contactos infecciosos de manera
aleatoria con sus vecinos susceptibles, acorde a procesos independientes de Poisson
con tasa . Cada nodo permanece infeccioso durante un periodo de tiempo aleatorio

con distribucion exponencial con parametro «. Pasando su periodo de infeccién, el

19
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F1GURrA 4.1: Distribucién de los grados de los nodos de la red.

nodo pasa a ser recuperado y permanece inmune por el resto del proceso infeccioso, el
cual concluye hasta el primer tiempo ¢ = Ty donde haya cero infecciosos. El tamano
final de la epidemia es el nimero de nodos que hayan resultado infectados durante

el proceso, que corresponde con el nimero de nodos recuperados al tiempo 1.

4.1 MEDIDAS DE CONTINGENCIA

El modelo markoviano SIR serda modificado para incluir atributos en cada nodo
y construir un modelo de epidemia bajo medidas de contingencia. A saber, en la
seccién 4.1.1 se identificardan nodos influyentes en la topologia de la red mediante

el algoritmo Vote Rank. En la seccién 4.1.2 se describird como se ve afectada la
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epidemia cuando algunos nodos usan cubrebocas, acorde a un nivel de tolerancia al
riesgo individual basado en la literatura (Cerami et al., 2021). En la seccién 4.1.3, los
nodos tendran conocimiento de la infeccion propia y de vecinos, y decidirdan aislarse

acorde a esto.

4.1.1 VACUNACION

Una de las medidas de contencién en una epidemia es la de vacunar a la pobla-
cion. La vacunacion es un proceso costoso tanto por suministros como en logistica,
por lo que a veces resulta preferible escoger con cuidado a qué sectores de la po-
blacién se inoculard. Usando el algoritmo Vote Rank de la libreria NetworkX!, se
identifican a los nodos mas influyentes del grafo, y se les identifica como recuperados
desde el inicio de la epidemia. A su vez, comparamos los resultados anteriores con
un modelo en el que se inoculan a elementos arbitrarios de la poblacion, para medir

la importancia de escoger con cuidado a los individuos a vacunarse.

4.1.2 CUBREBOCAS

Se escogen distintas fracciones aleatorias de la poblacién para adoptar el uso de
cubrebocas, cuyo impacto en la infectividad se refleja usando una tasa de contagio
Bfm : Bsm < B para estos nodos. Un estudio del impacto del uso de cubrebocas
reporta que hay una disminucién del entre 20 al 80 % por el uso de mascarillas de
tela (Eikenberry et al., 2020), en este caso se usa un valor de fg, = 0.5/5. Se compara
el tamano final de la epidemia en poblaciones con distintos porcentajes de adopcién

de cubrebocas.

'https://networkx.org/ versién 2.6.
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Cuadro 4.1: Distribucién de perfiles de riesgo en una poblacién (Cerami et al., 2021).

Actitud ante toma de riesgos Distribucion
Amante al riesgo 51.6 %
Neutral al riesgo 14.6 %

Ligeramente averso al riesgo 24.6 %

Altamente averso al riesgo 9.2%

4.1.3 AISLAMIENTO

Cerami et al. (2021) menciona el nivel de aversién al riesgo a la salud que suele
observarse en una poblacién, dividiendo a la poblacién de la forma descrita en el
cuadro 4.1. Basado en este perfil, a los nodos de la red se les asignara una actitud
ante la toma de riesgos y se aislaran de forma acorde. Especificamente, el aislamiento
consistird en particionar todos los aristas entre abiertos y cerrados, donde la infeccién
solo puede pasarse de un nodo infeccioso a uno susceptible cuando estén unidos por
una arista abierta. Acorde a su perfil de riesgo, un nodo que pase a infeccioso, cerrard

un porcentaje de las aristas incidentes en él.



CAPITULO 5

RESULTADOS

En este capitulo se discuten los resultados obtenidos de los distintos experi-
mentos realizados, tales como los efectos encontrados al variar las distintas medidas

de contingencia y las visualizaciones correspondientes a estos.

Como referencia, se toman valores de [ y v dentro de los mérgenes que se
reportan en la literatura para el covid-19 (Eikenberry et al., 2020). Sin embargo, se
resalta que el programa desarrollado en este trabajo permite ajustar estos a los que
el usuario desee. Especificamente, en los siguientes experimentos se trabaja con una
epidemia con una tasa de contagio f = 1.5 y una tasa de recuperacion de v = 0.25.
Se realiza una comparativa entre dos tipos distintos de vacunacién para determinar
cual de ellas seria mejor para controlar el esparcimiento de la epidemia, también se
realizan experimentos para variar el porcentaje de poblacion que utiliza cubrebocas
y lo mismo para el aislamiento. Un tltimo experimento se lleva a cabo variando dos
medidas de contingencia simultdneamente (aislamiento y cubrebocas) en los cuatro

perfiles de riesgo.

23
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F1cURrA 5.1: Vacunando a los nodos influyentes de la red.

5.1 VACUNACION

Se sabe que las vacunas son una medida de contingencia efectiva contra una
epidemia, lo que se quiere mostrar con este experimento es la diferencia entre la

cantidad de infectados cuando se eligen distintas estrategias de vacunacién.

Se trabaja con dos distintas estrategias, una es la vacunacién aleatoria y la otra
es tomando en cuenta los nodos que mas influyen en la red. En ambos experimentos
se varfa la cantidad de nodos vacunados desde el inicio de la epidemia, es decir,

tienen un estado de recuperado desde el inicio.

En la figura 5.2 tenemos los resultados de utilizar la estrategia aleatoria y en la
figura 5.1 los resultados de vacunar influyentes. Como se nota en ambas, la cantidad
final de infectados disminuye conforme la cantidad de vacunados crece, pero se nota

que la disminucién es mayor cuando se vacunan a personas influyentes.

1
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FiGUurA 5.2: Vacunando nodos al azar de la red.

5.2 (CUBREBOCAS

Se realiza un experimento donde se varia la cantidad de personas que utiliza
cubrebocas, en la figura 5.3 se muestran los resultados obtenidos y como se disminuye
la cantidad total de infectados cuando mas gente utiliza esta medida de contingencia.
Los nodos que poseen cubrebocas fue elegido de forma pseudo-aleatoria y se les asigné

una tasa menor de contagio, en este caso de SBg, = 1.

5.3 AISLAMIENTO

Se identifica a los nodos en cuatro tipos distintos, referentes a su actitud ante
la toma de riesgos, basados en el cuadro 4.1. Se realiza un experimento variando
el porcentaje de aislamiento que toma el grupo identificado como amantes al riesgo

para ver como afecta que no sigan las medidas de contingencia, esto se varfa desde 0 %
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FicuraA 5.3: Cubrebocas.

al 50 % en saltos de 5. El grupo neutral al riesgo tiene un porcentaje de aislamiento
del 10 %, los ligeramente aversos al riesgo tienen un porcentaje del 50 % y, por tltimo,

los altamente averso al riesgo un 90 %.

La figura 5.4 muestra como se reduce la cantidad de infectados conforme este

grupo aumenta su aislamiento.

5.4 AISLAMIENTO CON CUBREBOCAS

En este caso, se trabaja con las particiones de la poblacién en base al perfil
de riesgo, proporcionado en el cuadro 4.1, para variar dos medidas de contingencia
simultaneamente, el aislamiento y el uso de cubrebocas. Para el primero, se varia el
porcentaje de aristas que cierra para ya no tener contacto con los vecinos; y para el
segundo se toma un porcentaje de la poblacién con el perfil seleccionado que usara

cubrebocas durante todo el horizonte de tiempo simulado. Para cada uno de los
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F1curA 5.4: Aislamiento.

escenarios se realizan 5000 simulaciones, donde se reporta el promedio de cada uno

de estos.

La figura 5.5 muestra un conjunto de cuatro mapas de calor mostrando el por-
centaje total de infectados que hubo en las simulaciones variando dichas medidas de
contingencia. La figura 5.5a muestra los resultados obtenidos trabajando con la po-
blacién que tiene el perfil de amantes al riesgo (lo cuales representan a un 51.6 %), en
los resultados obtenidos el mayor porcentaje de infectados fue del 67 % y un minimo
del 4 % infectados totales. Se puede apreciar que conforme este grupo de personas
comienzan a cuidarse, el porcentaje de infectados disminuye considerablemente; por
ejemplo, cuando se afslan de un 30% de sus vecinos y solo el 50% de estos usan
cubrebocas, la cantidad total de infectados es la mitad de la poblacién total. Si en
este grupo de personas, todos usaran cubrebocas y se aislaran completamente, solo

se infectaria un 4.1 % de la poblacion, el cual es un valor pequeno.

Cuando se trabaja con la poblacién que tiene un perfil de altamente averso

al riesgo (que representan un 9.2% de la poblacién) los resultados obtenidos no
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FiGurA 5.5: Uso de cubrebocas combinado con aislamiento.
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muestran una variacion visible en cuanto a los colores mostrados en la figura 5.5d,
el porcentaje mdximo de infectados en este escenario es de 76 % y el minimo es de
60 %. Como este grupo de personas es pequeno, aunque se cuiden completamente,

no tiene una gran repercusién en el tamano final de infectados.

Se realizaron pruebas de correlacion para determinar si las medidas de contin-
gencia en estos experimentos en distintos escenarios afectaban al porcentaje final de
infectados. Para esto, se toman los datos obtenidos y mostrados en las figuras 5.5a,
5.5b, 5.5¢, 5.5d y se realizan estas pruebas por renglén y por columna respecto al

porcentaje respectivo de cada medida de contingencia por separado.

En las figuras 5.7a, 5.7b, 5.7c, 5.7d se muestran los coeficientes de correlacion
para los porcentajes de aislamiento asignados a los diferentes tipos de poblacién
con los que se trabaja con cada uno de los porcentajes de uso de cubrebocas de la
poblacién. Como se puede apreciar en dichas figuras, estos coeficientes son cercanos
al -1 en todos los casos, lo que representa que si existe una correlacion y que a mayor

porcentaje de aislamiento el porcentaje final de infectados disminuye.

En la figura 5.6a se tienen los coeficientes de correlacién correspondientes al
porcentaje de poblacion amante al riesgo que usa cubrebocas, como se observa, estos
valores también son cercanos al -1, por lo que indica que si hay una correlacion y que
a mayor porcentaje de personas usando cubrebocas el porcentaje final de infectados
disminuye. En las figura 5.6b y 5.6¢ se aprecia como sigue habiendo una correlacion
inversa, pero los valores de los coeficientes empiezan a ser positivos. En la figura 5.6d,
correspondiente a los experimentos realizados al tipo de poblacion que son altamente
aversos al riesgo, que ya no se puede decir que existe una correlacién entre el uso de
cubrebocas y el porcentaje final de infectados, esto es debido a que es un porcentaje

de poblacion bajo para lograr un cambio en ese porcentaje.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

En este trabajo, se realizan simulaciones de procesos infecciosos en modelos de
redes multiagentes bajo distintas medidas de contingencia, estudiando sistematica-
mente los efectos de las mismas en el porcentaje final de infectados. Se observa que la
incorporacién de agentes con perfiles de riesgo y adopcién de medidas precautorias
individuales permite mitigar un proceso epidémico, impactando de forma significa-
tiva en el nimero de individuos que resultan contagiados al final del proceso. Dichos
efectos fueron medidos estadisticamente mediante pruebas de correlacién. Mas ain,
el programa creado permite medir cuantitativamente los efectos que distintas me-
didas de contingencia tienen en el nimero de infectados, pudiendo asi ser utilizado

para tomar decisiones con experimentos in silico.

6.1 CONTRIBUCIONES

Se trabaja para realizar simulaciones de un proceso infeccioso usando un mo-
delo mas realista, considerando una red de contactos real y anadiéndole a cada uno
de los agentes uno de cuatro perfiles para identificar su comportamiento donde toda
la epidemia. Con base en los resultados, descritos en el capitulo 5, obtenidos de los
experimentos realizados en este trabajo, se llega a la conclusiéon de que las distintas

medidas de contingencia que se adoptan aqui (vacunacién, cubrebocas, aislamiento)

33
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tienen un efecto positivo disminuyendo el porcentaje final de infectados. También
se concluye que el porcentaje final de infectados depende en gran parte del perfil de
riesgo que adopta la poblacién, ya que conforme a los resultados obtenidos, el uso
de cubrebocas y aislamiento en el grupo de poblacién altamente aversa al riesgo no

tenian correlacién y éstas medidas no disminuian el porcentaje final de infectados.

Se concret6 un programa computacional de cédigo abierto! con el cudl se puede
simular un proceso infeccioso, ajustando la tasa de contagio y recuperacion de éste,
asi como las medidas de contingencia deseadas y la red subyacente de contactos.

Esto potencialmente facilita la toma de decisiones para el control de epidemias.

6.2 TRABAJO A FUTURO

Este trabajo se puede generalizar a modelos compartamentales mas realistas
que el SIR, permitiendo anadir caracteristicas especificas de la infeccién como in-
munidad temporal o periodos asintomaticos. La metodologia de dotar a los nodos
con las propiedades de un agente se puede llevar a generalizaciones de grafos como
redes multicapa, hipergrafos o complejos simpliciales. Otros modelos de propaga-
cién que se abordan pero que se considera como prometedor para abordar bajo esta

metodologia es el de la propagacién de rumores o informacion en una poblacién.

"https://github.com/fvzqa/Complex-agent-networks
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