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Resumen

Esta tesis presenta un enfoque de simulaciéon para modelar la propagacion de
enfermedades infecciosas, centrado en sistemas basados en agentes capaces de re-
producir comportamientos epidemiolégicos clave. La simulacién incorpora variables
criticas como tasas de infeccion, tiempos de recuperacion y transiciones entre esta-
dos de salud, lo que permite adaptarse a la estructura de modelos compartimentales
ampliamente conocidos, como SIS, SIR, SEAIR y VSEIQR.

Ademés de la simulaciéon principal, se desarroll6 una aplicaciéon complementaria
que permite comparar los resultados de la simulacién con las soluciones obtenidas a
partir de ecuaciones diferenciales para cada modelo. Este analisis dual facilita una
comprension mas profunda de como se relacionan o difieren los enfoques estocésticos
y deterministas bajo diferentes condiciones.

Ambas herramientas fueron desarrolladas siguiendo principios de programacion
orientada a objetos y estan documentadas mediante diagramas UML, lo que garan-
tiza modularidad, escalabilidad y claridad en su diseno. En conjunto, este trabajo
ofrece un marco accesible y extensible para explorar la dindmica de enfermedades
infecciosas tanto en contextos académicos como de investigacion aplicada.



Abstract

This thesis presents a simulation-based approach to modeling the spread of in-
fectious diseases, focusing on agent-based systems capable of reproducing key epide-
miological behaviors. The simulation incorporates critical variables such as infection
rates, recovery times, and health state transitions, allowing it to adapt to the struc-
ture of well-known compartmental models including SIS, STR, SEAIR, and VSEIQR.

In addition to the core simulation, a complementary application was develo-
ped to compare the simulation outcomes against solutions derived from differential
equations for each model. This dual analysis enables a deeper understanding of how
stochastic and deterministic approaches align or diverge under varying conditions.

Both tools were developed following object-oriented programming principles and
are documented through UML diagrams, ensuring modularity, scalability, and cla-
rity in design. Overall, this work provides an accessible and extensible framework
for exploring infectious disease dynamics in both academic and applied research
contexts.



Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades infecciosas son responsables de aproximadamente el 25 % de las
muertes a nivel global, y este porcentaje podria estar incrementandose a medida que
algunas enfermedades cronicas son reclasificadas como infecciosas [1]. La historia de
las enfermedades infecciosas se remonta al desarrollo de la agricultura y la ganaderia,
etapas que propiciaron una mayor interaccioén entre humanos y animales, facilitando
la mutaciéon de patégenos animales hacia enfermedades humanas. Existen registros
de lesiones compatibles con la viruela en faraones que datan de aproximadamente
3000 anos antes de Cristo [2].

Las infecciones pueden propagarse en una poblacion con diferentes niveles de
intensidad, dependiendo de factores como el agente patogeno, las condiciones socia-
les y sanitarias, y la capacidad de respuesta de las comunidades afectadas [3]. Para
ilustrar estas intensidades, se pueden analizar ejemplos historicos y contemporaneos,
comenzando con las denominadas plagas, que han marcado algunos de los eventos
mas devastadores en la historia de las enfermedades infecciosas. Aunque el término
"plaga'suele asociarse con el nivel mas alto de devastacion en la clasificacién de
enfermedades infecciosas, histéricamente se utilizo6 para describir enfermedades o
eventos que causaron una destrucciéon masiva en las poblaciones pero que estuvieron
muy localizadas geogréaficamente o limitadas a un solo pafs o ciudad. Las primeras
enfermedades que se propagaron ampliamente fueron denominadas "plagas"debido
a su impacto catastrofico, exacerbado por la limitada tecnologia y los escasos cono-
cimientos médicos disponibles en la época para detener su avance [4]. Sin embargo,
estas enfermedades no alcanzaron una propagacion global, a diferencia de otras in-
fecciones que actualmente ostentan los niveles mas elevados en dicha clasificacion.

Algunos historiadores consideran que la Plaga de Atenas, ocurrida entre los afnos



430 y 427 a.C. durante la Guerra del Peloponeso, representa uno de los primeros
registros documentados de una epidemia masiva [2]|. El brote comenzé en un con-
texto de hacinamiento extremo en Atenas debido al asedio de los espartanos, lo que
exacerb6 la propagacion de la enfermedad. La mortalidad estimada fue del 33 %, una
cifra significativamente superior a la de pandemias modernas como la gripe de 1918.
Los sobrevivientes parecian desarrollar inmunidad, y tanto humanos como animales
se vieron afectados por igual. Aunque la causa exacta de la Plaga de Atenas sigue
siendo objeto de debate, se ha sugerido que pudo tratarse de una combinacion de
influenza y sindrome de shock toxico por estafilococo. Este evento destaca por su
impacto en la historia médica, ya que no existen registros modernos de una epidemia
comparable en escala y mortalidad [5].

Al ascender un nivel en la escala de propagacion de infecciones, se pueden con-
siderar las epidemias. Estas se definen como un aumento sibito y significativo en el
ntmero de casos de una enfermedad, que excede lo esperado en una region especifica.
Las epidemias pueden impactar a multiples comunidades o incluso a varios paises,
pero su alcance geografico generalmente permanece limitado [6]. Entre las infeccio-
nes que se encuentran en esta clasificacion, podemos hablar de enfermedades como el
HIN1 o la influenza espanola |7]. Sin embargo, el ébola destaca por las importantes
lecciones que dejo. En particular, la epidemia de ébola de 2014 en africa Occidental
fue la mas grande, severa y compleja registrada en la historia. Este brote comenzo
en diciembre de 2013 en Guinea y se extendi6 rapidamente a Liberia y Sierra Leona,
impulsado por sistemas de salud fragiles, desconfianza en las autoridades y una alta
movilidad transfronteriza. En total, se reportaron més de 28,600 casos probables,
confirmados y sospechosos, con aproximadamente 11,300 muertes hasta principios
de 2016. Las estrategias implementadas para contener el brote incluyeron el aisla-
miento de pacientes, el rastreo de contactos y practicas de entierros seguros, aunque
estos esfuerzos enfrentaron desafios debido a practicas culturales y la desinformacion
en las comunidades afectadas. La epidemia también expuso desigualdades globales
en la investigacion y el desarrollo de tratamientos para enfermedades endémicas en
regiones empobrecidas. A pesar de los avances logrados, el brote subrayé la necesi-
dad critica de fortalecer los sistemas de salud y mejorar la preparacién ante futuras
emergencias de salud puablica [8].

Actualmente las infecciones han llegado al nivel de pandemia, este nivel pue-
de ser definido como la propagacion de una enfermedad infecciosa a nivel mundial,
afectando a miiltiples paises y continentes con transmision sostenida teniendo un
impacto global con afectacion masiva de la poblacion |9]. El mas contundente ejem-
plo de este nivel es el de COVID-19, causado por el virus SARS-CoV-2, originada en
Wuhan, China, en diciembre de 2019. Declarada una Emergencia de Salud Publica
de Alcance Internacional en enero de 2020 y pandemia en marzo del mismo ano, la
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enfermedad se caracteriza por fiebre, tos seca y dificultad respiratoria, con transmi-
sion rapida mediante gotas y aerosoles [10]. La enfermedad afecta principalmente a
personas mayores de 60 anos y a aquellos con comorbilidades como hipertension y
diabetes. En los casos graves, puede provocar inflamacion sistémica, fallo respiratorio
y coagulopatias, con una letalidad global aproximada del 7%. En México, el primer
caso se detectd en febrero de 2020. Segun las tltimas estadisticas actualizadas al 25
de junio de 2023 [11], el total de casos confirmados ascendio a 7,633,355. Segtn datos
del INEGI [12], la poblacion total en México en 2023 fue de 129 millones de personas,
lo que representa un 5.92% de la poblaciéon infectada. Las defunciones atribuidas
a esta infeccion alcanzaron las 334,336, lo que resulta en una tasa de mortalidad
del 4.38% entre los infectados. Sin embargo, la probabilidad de que un mexicano
muriera por esta enfermedad fue de tan solo un 0.26 %. Este resultado se debe en
gran medida a las medidas adoptadas para controlar la propagacion del virus, entre
las que destacan la implementacion de campanas de vacunacién masiva, el fomento
del distanciamiento social, la obligacion del uso de mascarillas en espacios ptuiblicos
y el refuerzo de las medidas de higiene. Ademaés, se establecieron restricciones de
movilidad y se promovi6 el aislamiento de personas infectadas, lo que contribuyo a
reducir la transmision comunitaria y a minimizar el impacto en la salud publica.

La presencia de este tipo de enfermedades en las poblaciones ha impulsado, a
lo largo de la historia, el desarrollo de modelos para explicar la transmision de
infecciones. Entre ellos se destacan los modelos matematicos propuestos por Da-
niel Bernoulli (1700-1782) o el trabajo epidemiolégico de Ronald Ross [13], cuyas
investigaciones sentaron las bases para herramientas modernas como modelos epi-
demiolégicos avanzados [14] o anélisis estadisticos para el diagnostico de infecciones
[15], [16].

1.1. Problematica

Los modelos epidemiologicos basados en ecuaciones diferenciales ofrecen numero-
sas propiedades interesantes que permiten comprender la dindmica de propagacion
de enfermedades en las poblaciones. Sin embargo, el anlisis y resolucién de estos
modelos, asi como la interpretacion de sus resultados y propiedades fundamenta-
les, requieren un nivel significativo de conocimiento matematico. Esta complejidad
limita su uso y comprensiéon por parte del personal de salud y de la poblaciéon en
general.

Lo que se pretende es el desarrollo de un simulador que permita visualizar de
manera grafica algunos modelos epidemiologicos clave, junto con sus principales
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propiedades. Este simulador podria incluir caracteristicas como la representacion
dindmica de la evolucion de una epidemia en el tiempo, la posibilidad de ajustar
parametros para explorar distintos escenarios, y herramientas interactivas que ex-
pliquen conceptos fundamentales, como tasas de transmision, periodos infecciosos e
inmunidad adquirida o por vacunaciéon. Una herramienta de este tipo no solo facili-
taria la comprension de los modelos epidemiologicos, sino que también contribuiria
a la toma de decisiones informadas en el ambito de la salud piblica

1.2. Preguntas de Investigacion

Pregunta General

= ;Es posible simular graficamente modelos epidemiolégicos basados en ecua-
ciones diferenciales para facilitar su comprension y aprendizaje, asi como el
analisis de las propiedades que estos modelos ofrecen?

Preguntas Especificas

= ;Puede la simulacion basada en agentes proporcionar una base sélida para
representar y analizar las ecuaciones diferenciales utilizadas en los modelos
epidemiologicos?

= ; Es posible simular y permitir la modificacion de las propiedades fundamen-
tales de los modelos epidemiologicos a través de una interfaz grafica disenada
para el usuario?

= ;s posible comparar los resultados de la simulaciéon con los obtenidos a partir
de las ecuaciones diferenciales para identificar y analizar las propiedades bajo
diferentes condiciones?

1.3. Objetivos

Objetivo General

= Disenar una simulacién basada en agentes que permita representar y analizar
modelos epidemiolégicos, abarcando desde los més bésicos, como el modelo
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SIS, hasta los mas avanzados, para facilitar su comprension y estudio en di-
versas condiciones.

Derivado del objetivo general, se derivan los siguientes objetivos especificos:

Objetivos Especificos

1.4.

Disenar un simulador con una interfaz grafica que permita al usuario iniciar y
controlar la simulacion.

Permitir la modificacion de los pardmetros y propiedades relevantes de la si-
mulacion basada en agentes y de los modelos epidemiolégicos, a fin de propor-
cionar flexibilidad en la representacion de diferentes escenarios.

Generar una comparacion entre los resultados obtenidos a partir de la simu-
lacion basada en agentes y los derivados de las ecuaciones diferenciales de los
modelos epidemioldgicos, con el fin de evaluar su consistencia y precision.

Metodologia

El presente trabajo de investigacion se llevara a cabo en varias etapas, con el ob-

jetivo

de desarrollar una simulaciéon de modelos epidemiolégicos basada en agentes.

La metodologia se organiza en fases clave que guiaran el proceso, desde el diseno y
la implementacion inicial hasta la validacion final de los resultados.

Seleccién del lenguaje de programacién: Uno de los principales desafios
serd seleccionar el lenguaje de programacion adecuado para el desarrollo de la
simulacion. Ser& necesario evaluar cudl es el lenguaje que mejor permita inte-
grar una interfaz grafica con la simulacion de manera eficiente, considerando
aspectos como la facilidad de desarrollo, la compatibilidad con herramientas
graficas y el manejo de simulaciones complejas. Ademas, se deberan tener en
cuenta las limitaciones del lenguaje en cuanto a rendimiento, escalabilidad y
mantenimiento del codigo.

Definicién de parametros y personalizaciéon de la simulacién: Otro reto
importante serd definir los parametros clave que afectan el comportamiento
de la simulacion. Serd necesario determinar como estos parametros deben ser
presentados y modificados por el usuario, asegurando que el sistema sea lo
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suficientemente flexible para permitir una personalizacién adecuada, pero sin
complicar demasiado la interaccion. Esto también incluira la problematica de
como ofrecer una interfaz que sea intuitiva.

= Integracion de la simulacién basada en agentes y modelos epidemio-
légicos: Un desafio significativo seré integrar la simulacion basada en agentes
con los modelos epidemiologicos. Habra que considerar como estructurar la
simulacion para que los agentes interactien de acuerdo con los pardmetros
definidos en los modelos epidemiolégicos, mientras se mantiene la precision y
la coherencia en los resultados. Ademaés, se tendra que afrontar la dificultad
de asegurar que esta integracion permita la modificacion de los parametros de
forma dinadmica, de modo que el usuario pueda experimentar con diferentes
escenarios.

= Desarrollo de un sistema de comparacién de resultados: Un reto clave
sera la creacion de un sistema que permita comparar los resultados obtenidos
de la simulacion con los derivados de las ecuaciones diferenciales. Se deberan
afrontar cuestiones como la accesibilidad y la organizacion de los datos, ademéas
de establecer un método adecuado para evaluar la consistencia entre ambas
fuentes de resultados. Este proceso incluird la toma de decisiones sobre como
almacenar y recuperar los datos de manera eficiente, asi como garantizar que
la comparaciéon sea lo mas precisa posible.

= Pruebas de validacién y ajuste de los modelos: Finalmente, serd fun-
damental validar el funcionamiento general de la simulacion y los modelos
implementados. En este proceso, se presentaran dificultades relacionadas con
la verificacion de la precision de los resultados obtenidos, asi como con la ne-
cesidad de ajustar los parametros y las configuraciones de la simulaciéon para
lograr una mayor concordancia con los resultados esperados. Ademas, se debe-
rd tener en cuenta la necesidad de realizar pruebas exhaustivas para identificar
posibles inconsistencias o areas de mejora en la simulacion.



Capitulo 2

Marco tedérico

2.1. Simulacion

La simulacion se describe como un mecanismo iterativo que permite representar y
analizar sistemas dindmicos complejos. Se basa en descomponer un sistema real (R)
en subsistemas (S%), cada uno definido por sus dinamicas internas (fi) y reglas de
interaccion (Iig) [17]. Estos subsistemas se representan como objetos encapsulados
que calculan y comunican su estado interno. La simulaciéon utiliza un funcional de
actualizacion que organiza las interacciones y los cambios de estado de estos objetos
de manera iterativa. De esta forma, tanto la simulacion como el sistema simulado son
sistemas dinamicos cuyos estados evolucionan de acuerdo con las reglas definidas. Lo
maés destacado es que, a través de este proceso, se generan relaciones y fenémenos que
no estan explicitamente codificados en los modelos individuales, pero que emergen
de las interacciones colectivas.

Un aspecto central de las simulaciones es su capacidad para estudiar la emergen-
cia, definida como la aparicién de propiedades que no son directamente observables
en los subsistemas individuales, pero que se manifiestan en el sistema global. Por
ejemplo, en un sistema de trafico, la congestion no es una propiedad de un solo
vehiculo, sino un fenémeno emergente de las interacciones entre vehiculos y las con-
diciones de la carretera. Este enfoque permite analizar dindmicas complejas incluso
cuando no es posible formular explicitamente las funciones globales que rigen el sis-
tema. Ademas, la simulaciéon actia como una herramienta generativa para explorar
propiedades inobservables o inalcanzables mediante métodos analiticos, haciendo
posible modelar sistemas que de otra manera serian intratables debido a su alta

14
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complejidad.
Tipos de Simulacién

Hay varios tipos de simulaciones que se utilizan para modelar sistemas com-
plejos [18]. Las simulaciones de eventos discretos representan sistemas donde los
cambios ocurren en momentos especificos, como en la simulacién de colas o sistemas
de trafico. Las simulaciones estocasticas, incluyendo las cadenas de Markov, permi-
ten modelar sistemas con elementos de aleatoriedad, como la prediccion del clima.
Por otro lado, las simulaciones basadas en agentes representan interacciones entre
entidades auténomas, como las simulaciones de la interaccion depredador-presa. Las
simulaciones de sistemas dinamicos, basadas en ecuaciones diferenciales, modelan
la evolucién de sistemas continuos como sistemas mecanicos. Finalmente, las simu-
laciones continuas modelan fenémenos fisicos que evolucionan en el tiempo, como
la dindmica de fluidos, y utilizan técnicas como Smoothed Particle Hydrodynamics
(SPH).

Cadenas de Markov

Las cadenas de Markov, desarrolladas por el matematico ruso Andrei Markov
en 1905, representan un modelo probabilistico disenado originalmente para estudiar
la frecuencia de aparicion de vocales en textos literarios y poemas. Este modelo se
destaca por su equilibrio entre complejidad y simplicidad, permitiendo describir ca-
racteristicas significativas de diversos sistemas, al tiempo que mantiene la capacidad
de ser analizado mateméticamente. Su aplicabilidad se extiende a una variedad de
campos cientificos y sociales, respaldada por una amplia teorfa matematica. Este
balance ha hecho de las cadenas de Markov una herramienta valiosa en el anéalisis
de procesos estocasticos en miultiples disciplinas [19].

Se define una Cadena de Markov como un proceso estocastico en el que la proba-
bilidad de transicién a un estado futuro depende tnicamente del estado presente y
no de la secuencia de eventos que condujo a ese estado actual, una propiedad cono-
cida como la propiedad de Markov [20]. La matriz de transicion, que encapsula las
probabilidades de moverse de un estado a otro en un paso, es central en el anéalisis
de estas cadenas.

Las probabilidades de transiciéon son fundamentales en las Cadenas de Markov
porque determinan coémo es posible que el sistema evolucione de un estado a otro
en cada paso de tiempo. En una Cadena de Markov, la probabilidad de pasar de
un estado ¢ a un estado j en el siguiente paso se especifica por la probabilidad de
transicion Pj;. Estas probabilidades cumplen con dos condiciones principales: son no
negativas (P;; > 0) y la suma de las probabilidades de transiciéon desde un estado
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Pij

Pji

Figura 2.1: Diagrama de flujo representando las probabilidades de las cadenas de
Markov.

a todos los posibles estados siguientes es igual a 1 (Z] P,; =1 para todo 7). Como
podemos ver en la Figura 2.1, el diagrama ilustra la dindmica de transiciéon entre
dos estados, i y j, en una Cadena de Markov. Cada estado esté representado como
un nodo, y las flechas dirigidas indican las probabilidades de transiciéon entre ellos.
La flecha de 7 a j estd etiquetada con F;;, que representa la probabilidad de pasar
del estado ¢ al estado j en un paso. De manera similar, la flecha de j a ¢ tiene la
probabilidad Pj;. Ademds, para garantizar que la suma de probabilidades salientes
de cada nodo sea igual a uno, se incluyen términos complementarios como 1 — P; y
1 — P}, que representan las probabilidades de permanecer en el estado actual o de
tomar otras transiciones posibles. La dinamica completa de una Cadena de Markov
en tiempo discreto se describe por su matriz de transiciéon P, esta encapsula toda la
informacion necesaria para entender como el sistema puede moverse de un estado a
otro a lo largo del tiempo.

Las Cadenas de Markov tienen una amplia gama de aplicaciones en diversas dis-
ciplinas. En Investigacion Operativa y Optimizacion de Procesos, se emplean para
modelar sistemas de colas, gestion de inventarios y planificacion de recursos, per-
mitiendo tomar decisiones estratégicas basadas en probabilidades [21]. En Finanzas
y Economia, son fundamentales para modelar riesgos y mercados financieros, fa-
cilitando predicciones sobre precios de acciones, tasas de interés y movimientos de
mercado [22]. En Ciencias de la Computacion, estas cadenas son esenciales en algorit-
mos como el PageRank de Google, asi como en criptografia y seguridad informatica,
modelando procesos aleatorios [23|. En Biologia y Genética, se aplican para estudiar
secuencias de ADN, evolucion de especies y procesos de mutacion y seleccion natural
[24]. También son utiles en Meteorologia, para modelar transiciones entre diferentes
estados del clima y mejorar la precision en las predicciones [25]. En Ingenieria de
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Telecomunicaciones, optimizan el rendimiento de redes al modelar trafico de datos
?
y asignacion de recursos en sistemas de comunicacion [26].

Simulacién Basada en Agentes

La simulacion basada en agentes (SBA) es una metodologia computacional que
modela sistemas complejos mediante la creacion de agentes autonomos, heterogé-
neos y adaptativos, que interactiian en un entorno definido bajo reglas especificas.
Esta metodologia se caracteriza por su capacidad para representar dinamicamen-
te interacciones no lineales y procesos de emergencia, donde los comportamientos
macroscopicos surgen de las interacciones locales. Los agentes pueden tener pro-
piedades como aprendizaje, memoria limitada y razonamiento heuristico, operando
en un entorno estructurado que puede incluir dimensiones espaciales y temporales.
La SBA requiere la especificacion detallada de las reglas que regulan las interaccio-
nes agente-agente y agente-entorno, asi como la posibilidad de explorar escenarios
mediante experimentacion virtual, lo que permite observar como pequenos cambios
iniciales pueden generar efectos significativos en la dinamica global del sistema [27].

El modelo Wa-Tor es el ejemplo més usado para explicar la dinamica de la si-
mulacién basada en agentes ya que simula las interacciones depredador-presa en un
ambiente acuatico, representando tiburones como depredadores y peces como presas
[28]. Se caracteriza por su dindmica de poblacion oscilante y su capacidad para mos-
trar autoorganizacion y comportamientos emergentes, como la formacion de clusters
de presas y la oscilacion en las cantidades de depredadores y presas. Es notable por
su simplicidad y por ofrecer una plataforma para estudiar procesos ecoldgicos com-
plejos, incluyendo la distribucion espacial y el comportamiento colectivo.

El proposito del modelo es entender como fluctian las poblaciones de estas dos
especies a lo largo del tiempo debido a sus interacciones. Los tiburones se alimentan
de los peces, y ambos tienen tiempos especificos de reproduccion, ademéas de que
los tiburones cuentan con un limite de supervivencia sin alimento antes de morir de
hambre. Para comprender mejor las propiedades de este tipo de modelos, veamos un
ejemplo que ilustra cémo las interacciones y reglas especificas de comportamiento
generan dindmicas en un ecosistema con agentes de peces en color azul y tiburones
en color rojo, representado en la Figura 2.2.

Los parametros utilizados incluyen los tiempos de reproduccion de los peces
(fbreed = 4) y los tiburones (sbreed = 8), el tiempo que los tiburones pueden so-
brevivir sin alimento (starve = 4), y las proporciones iniciales de la poblacion (10 %
peces y 20 % tiburones). Estas reglas muestran como los peces se reproducen rapi-
damente, mientras que los tiburones, con un ciclo de reproduccion mas largo y una
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Figura 2.2: Simulacion del modelo Wa-tor

vida limitada por la falta de alimento, dependen de la disponibilidad constante de
peces [29].

El sistema permite observar como interacciones locales, como la busqueda de
alimento por parte de los tiburones y la reproduccion de los peces, generan dina-
micas globales que sustentan la coexistencia y la proliferacion de ambas especies.
Este ejemplo ilustra claramente la capacidad de la SBA para modelar procesos de
emergencia, evidenciando como las reglas individuales de comportamiento y las in-
teracciones entre agentes generan patrones macroscopicos y un equilibrio dindmico
en el ecosistema.

La simulacion basada en agentes (SBA) es especialmente funcional en areas donde
se requiere analizar sistemas complejos con interacciones dindmicas entre individuos
o entidades. En economia [30], permite modelar mercados, evaluar politicas publicas
y analizar cadenas de suministro. Ademaés, en ecologia y biologia [31], se emplea para
entender ecosistemas, dinamicas poblacionales y conservacion de especies. También
tiene aplicaciones en logistica y urbanismo [32|, proporcionando una herramienta
poderosa para explorar escenarios y tomar decisiones informadas.

2.2. Ecuaciones Diferenciales (ED)

El estudio formal de las ecuaciones diferenciales comenz6 en el siglo XVII con
el desarrollo del calculo por Isaac Newton y Gottfried Wilhelm Leibniz. Newton
introdujo el concepto de ecuaciones diferenciales en su obra Methodus fluxionum et
Serierum Infinitarum (El método de las fluxiones y series infinitas, 1671), aunque no
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se publicé hasta después de su muerte. Leibniz, por su parte, publicé sus hallazgos
sobre el célculo diferencial en 1684, proporcionando herramientas esenciales para la
formulacion y solucion de ecuaciones diferenciales. A lo largo de los siglos XVIII
y XIX, mateméticos como Leonhard Euler, Joseph-Louis Lagrange, Pierre-Simon
Laplace y Jean le Rond d’Alembert, entre otros, hicieron contribuciones significativas
al desarrollo de las ecuaciones diferenciales. Euler, por ejemplo, fue pionero en el
estudio de ecuaciones diferenciales de orden superior y en la aplicacion de métodos
analiticos para resolverlas.

Hoy en dia las ecuaciones diferenciales constituyen una herramienta esencial en
el modelado cientifico, capaces de describir una vasta gama de fenémenos fisicos me-
diante la relacion entre una funcion y sus derivadas. Fundamentalmente, se presentan

en la forma y' = f(z,y), donde y = —y, indicando como cambia la variable depen-

diente y con respecto a la variable independiente x [33]. Estas ecuaciones abarcan
desde simples modelos unidimensionales hasta sistemas complejos en RY, permi-
tiendo la inclusion de multiples variables y sus interacciones a través de sistemas de
ecuaciones como y.(x) = fi (x,y1,Y2,- -, YN)-

En la practica, el analisis de estas ecuaciones se extiende mas allad de encontrar
soluciones exactas, interesaindose también por el comportamiento general de las solu-
ciones, como la estabilidad y la adherencia a leyes de conservacion. Aunque muchas
veces el tiempo se asume como la variable independiente, estas herramientas son
aplicables a cualquier variable que marque una progresion de estados o etapas.

Clasificacion de Ecuaciones Diferenciales

La clasificacion de las ecuaciones diferenciales no solo facilita la seleccion de
estrategias de solucién adecuadas, sino que también profundiza en la comprension
de la naturaleza de los problemas modelados por dichas ecuaciones, permitiendo a
los investigadores y profesionales abordar con mayor precision y eficacia una amplia
gama de problemas en ciencia e ingenieria, y las podemos clasificar de la siguiente
forma [34]:

» Ecuaciones Diferenciales Ordinarias y Parciales: La distincion inicial entre las
ecuaciones diferenciales se basa en la cantidad de variables independientes
involucradas. Si la funcion desconocida depende de una sola variable inde-
pendiente, la ecuacion involucra derivadas ordinarias y se clasifica como una
ecuacion diferencial ordinaria (EDO). Un ejemplo seria la ecuacion para la
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carga (Q(t) en un circuito eléctrico:

d? d 1
129 R

dt? a "¢ EW

Por otro lado, si la funcién desconocida depende de varias variables indepen-
dientes y la ecuacion incluye derivadas parciales, se considera una ecuacion
diferencial parcial (EDP). Ejemplos tipicos de EDPs son la ecuacion de con-
duccion del calor:

,0%u  Ou

o= = _7
ox? Ot
y la ecuacion de la onda:
o

“ o T o

Sistemas de Ecuaciones Diferenciales: Cuando el problema involucra varias
funciones desconocidas, se requiere un sistema de ecuaciones diferenciales.
Un ejemplo importante en modelado ecolégico es el sistema de ecuaciones
depredador-presa de Lotka-Volterra:

dz

— = az — azy,
dt y

dy

P = —cy +yxy.

Orden de una Ecuacion Diferencial: El orden de una ecuacion diferencial es
el grado de la derivada més alta que aparece en la ecuaciéon. Las ecuaciones
discutidas previamente son de primer orden, mientras que la ecuacion para la
carga Q(t) en un circuito es de segundo orden.

Ecuaciones Lineales y No Lineales: Una ecuacion diferencial se considera lineal
si es una funcion lineal de la variable dependiente y sus derivadas. Por ejemplo,
una ecuacion diferencial ordinaria lineal de orden n tiene la forma:

ao(®)y™ + a1 )y 4+ -+ an(t)y = g(t).

Una ecuacion que no cumple con esta forma se clasifica como no lineal, como
la ecuacion del péndulo oscilante:

d*0 g .
E—FleHe:O.



2.2. ECUACIONES DIFERENCIALES (ED) 21

Soluciéon de Modelos Basados en ED Usando el Método Analitico

Los modelos continuos son herramientas fundamentales para describir sistemas
en los cuales las variables de entrada y salida pueden experimentar cambios en
cualquier instante de tiempo, sin restricciones a momentos especificos. Este tipo de
modelado se caracteriza por el uso de variables dependientes que varian de manera
continua en funcion de una o maés variables independientes, lo que permite capturar
dindmicas complejas en una amplia variedad de contextos, como la fisica, la biologia,
la economia y la ingenieria.

Una de las claves para representar estos sistemas es contar con informacion sobre
la tasa de cambio de las variables dependientes con respecto a las independientes. Si
el comportamiento del sistema se puede describir mediante una sola variable depen-
diente y una sola variable independiente, o un sistema sencillo, se utilizan ecuaciones
diferenciales ordinarias de primer orden. Estas ecuaciones reflejan como evoluciona el
sistema a lo largo del tiempo o en funciéon de alguna otra variable. Sin embargo, hay
casos més complejos donde la variable dependiente estd influida por mualtiples va-
riables independientes simultaneamente, como ocurre en fenémenos que involucran
espacio y tiempo. En estos escenarios, es necesario emplear ecuaciones diferenciales
parciales, que permiten modelar como una variable depende de mas de un factor
independiente. Esto es especialmente relevante en sistemas como la transferencia de
calor, la dinamica de fluidos o la propagacion de ondas, donde las interacciones entre
miltiples variables son esenciales para comprender el comportamiento del sistema
[35]. Para ilustrar la resolucion de modelos continuos mediante el método analitico,
consideremos uno de los ejemplos mas simples y ampliamente utilizados, que per-
mite comprender de manera general los principios fundamentales de este tipo de
modelos.

Desintegracion Radiactiva

El método de desintegracion radiactiva, desarrollado en 1947 por W.F. Libby
[36], es un método que permite estimar con precision la antigiiedad de materiales
arqueologicos que contienen carbono procedente del aire, como restos de plantas o
fosiles. Este proceso se basa en el Carbono-14, un is6topo radiactivo generado por la
interaccion de neutrones provenientes de la radiacion solar con dtomos de nitrégeno
en la atmosfera. En organismos vivos, la cantidad de C14 se mantiene en equilibrio
entre su absorcion y descomposicion. Sin embargo, al morir el organismo, deja de
absorber C14 y este comienza a desintegrarse con una vida media de 5730 anos.
El calculo de la edad de una muestra se realiza midiendo la cantidad restante de
C14 y comparéandola con los niveles esperados en la atmosfera, utilizando modelos
matematicos que describen la descomposicion radiactiva.
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Dado el modelo de desintegracion radiactiva:

dA

— ==-)A 2.1
==, 21)

donde A representa la cantidad de Carbono-14 en el tiempo t, y A es la constante
de desintegracion, seguimos los pasos para resolver esta ecuacion diferencial:

1. Reescribimos la ecuaciéon para separar las variables:

dA
— = —)\dt.
A

2. Integramos ambos lados:

1
/ZdA:/—)\dt.

3. Resolvemos las integrales:
InA=-\+C,
donde C' es la constante de integracion.

4. Exponenciamos ambos lados para despejar A:

A= efAt+C

5. Simplificamos:
A= Age ™ (2.2)

donde Ay = e representa la cantidad inicial de Carbono-14 en ¢ = 0.

6. Utilizamos la informacion de la vida media del Carbono-14:

-0 :A AT
9 0€ )

donde T es la vida media y equivale a 5730 anos.

7. Simplificamos la ecuacion para encontrar \:
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—AT'=1In 1,
2
In2
A= —.
T
8. Sustituimos 7" = 5730 afios:
B In2
~5730°

9. Sustituimos A en la solucion general (2.2), para obtener la solucion analitica
del modelo:

tln2

A= AU€_5730_ (23)

Con esta solucion analitica podemos analizar algtin caso en concreto. En nuestro
caso de estudio consideraremos una cantidad inicial de Carbono-14 (Ap = 200) y
una constante de desintegracion (A = In(2)/5730), derivada de su vida media de
5730 anos. El modelo describe como la cantidad de Carbono-14 disminuye expo-
nencialmente con el tiempo, debido a que el organismo deja de absorberlo tras su
muerte. Se analizaron los cambios desde t = 0 hasta ¢ = 20000 anos, un periodo
suficientemente amplio para observar el comportamiento de la desintegracion.

Solucién Analitica

|A(tfinal) =~17.7957

254 —— Solucién Analitica
——- Linea constante Ag

(') 25'00 50'00 75'00 10(')00 12é00 15(')00 17%00 20(')00
Tiempo (t) [afios]

Figura 2.3: Simulacion del modelo de desintegracion radiactiva por el método ana-
litico
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En la Figura 2.3 podemos observar como la grafica resultante muestra la evolu-
cion de la cantidad de Carbono-14 (A(t)) en funcion del tiempo, revelando su reduc-
cion progresiva y exponencial. La linea inicial constante en A, sirve como referencia
para observar la disminucién respecto a su valor original. Este andlisis confirma que
el modelo describe con precision el proceso radiactivo, permitiendo predecir la canti-
dad restante de Carbono-14 en cualquier instante y, por ende, estimar la antigiiedad
de materiales organicos en contextos arqueologicos o cientificos.

Soluciéon de Modelos Basados en ED Usando Métodos Numéricos

Aunque la gréafica de la Figura 2.3 basada en la solucién analitica del modelo de
desintegracion radiactiva puede ser considerada como una soluciéon exacta, la mayo-
ria de los modelos basados en ecuaciones diferenciales no tiene una solucién analitica,
ya sea por la dificultad intrinseca del modelo o por la capacidad de computaciéon
que se requeriria para resolver cada paso, esto nos lleva a métodos de integracion
numeérica con los que se suelen resolver este tipo de problemas.

Métodos Numéricos: Euler

El método de Euler [33], es una técnica numeérica bésica para la resolucion de
ecuaciones diferenciales ordinarias (EDOs) que partan de una condicion inicial cono-
cida. Se clasifica dentro de los métodos numéricos como un procedimiento de primer
orden, lo que significa que su error global de aproximacién es proporcional al tamano
del paso utilizado en las iteraciones. Aunque simple, este método sienta las bases
para comprender técnicas més avanzadas y sofisticadas de resolucion de EDOs.

El método se fundamenta en la idea de que, dada una EDO de la forma vy’ =
f(x,y) con una condicién inicial y(zy) = yo, se puede aproximar la derivada 3 en
el punto xy por el cociente incremental ﬁ—g. Asi, se estima el valor de y en un punto
siguiente x1 = x9 + h como:

= Yo + hf(zo,yo).

Aqui h, es el tamano del paso elegido para avanzar de zg a x1, y f(zo, o) es el
valor de la derivada en el punto inicial. Repitiendo este proceso iterativamente, se
pueden obtener aproximaciones sucesivas de y en puntos s, xs, . . ..

Por ejemplo, consideremos la ecuacion de la desintegracion radiactiva (2.1), que
tiene la solucion analitica A(f) = Age 530 (2.3), cuando la condicion inicial es
Ag = 200. Queremos aproximar el valor de A en t = 20000 usando el método de

Euler con un paso de h = 1000.
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El método de Euler tiene la siguiente forma general:

An+1 - An + h - f(t’m An)7

en este caso particular, f(t, A) = —AA, por lo tanto:

Aper = An(1 = BA).

A continuacion, se presentan los primeros pasos del calculo:

Inicio: con to = 0, h = 1000, Ay = 200, A = 5}?320

Primer paso (t; = 1000):

Ay = Ag(1 = hA) =200 (1 — 1000 - \) ~ 175.8064.

Segundo paso (t» = 2000):

Ay = Ay (1 — h)) ~ 175.8064 - (1 — 1000 - \) ~ 154.5394.

Tercer paso (t3 = 3000):

As = Ay(1 — hA) ~ 154.5394 - (1 — 1000 - A) ~ 135.8451.

Siguiendo este procedimiento, es posible calcular todos los valores necesarios
hasta alcanzar:

AQO ~ 151748,

Mientras que la solucién exacta es:

Afinat ~ 17.7957.
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Aunque existe una pequena discrepancia entre ambas soluciones, el método de
Euler proporciona una estimacion razonable del comportamiento de la desintegra-
cion, especialmente considerando el tamafio de paso utilizado. Esta diferencia se
debe al error inherente del método y puede reducirse al usar un paso mas pequeno.

El método de Euler, aunque simple y directo, tiene limitaciones en términos de
precision y estabilidad, especialmente para pasos grandes h y para problemas donde
la solucion cambia rapidamente o es rigida.

Método de Euler Método de Runge-Kutta

—e— Método de Euler
---- Solucién Analitica

—e— Solucién numérica (RK45)

---- Solucién Analitica

1751 1751

150 1 150 1

1251 1251

=) =)
\<’ 100 ;E 100

751 75

501 501 Altfinal) = 17.7957

BT ] o 251 A(20) = 17.8093

A(20) =15.1748

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Tiempo (t) [afios] Tiempo (t) [afios]

Figura 2.4: Solucién del modelo de desintegracion radiactiva: se muestra la solucion
analitica en color rojo, la solucion mediante el método de Euler en azul y la solucion
obtenida con el método de Runge-Kutta en color verde.

Métodos Numéricos: Runge-Kutta

En este trabajo, se empleara el método de Runge-Kutta [37], debido a sus ven-
tajas en la solucion numérica de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDOs). Este
método ha demostrado ser altamente eficiente en términos de precision y estabilidad,
lo que lo hace ideal para problemas de valor inicial con soluciones de comportamiento
complejo.

Para ilustrar el uso del método de Runge-Kutta, consideremos la ecuacion de la
tln2

desintegracion radiactiva (2.1), que tiene la solucion analitica A(t) = Age™ 5730 (2.3).

A= —)A, Ay = 200,

El método de Runge-Kutta de Dormand-Prince realiza una combinacién de eva-
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luaciones intermedias de la funcién para estimar el valor de la solucién en cada
paso.

= Paso 1: Inicializacion con tg = 0, h = 1000, Ay = 200.

= Paso 2: Se calculan los coeficientes k; evaluando la funciéon de desintegracion
en distintos puntos intermedios:

ki =h- f(to, Ao),

ky =h- f(to+ cih, Ay + ank),

ks = h - f(to + coh, Ag + as1k1 + asoks),

ky=h- f(to + csh, Ay + ag k1 + asoks + assks),

ks = h- f(to + cah, Ao + asiky + asoka + assks + assky),

ke = h - f(to + csh, Ag + ae1k1 + agoks + agsks + asaks + agsks),

= Paso 3: A partir de estos coeficientes, se estima el valor de A en el siguiente
punto temporal:

Ay = Ag + biky + baky + baks + byky + bsks + bgke.

= Paso 4: El proceso se repite para los valores sucesivos de t hasta alcanzar el
tiempo final. Esto permite construir una aproximacién precisa del comporta-
miento exponencial decreciente de la desintegracion radiactiva.

Los coeficientes a;j, b; y ¢; en los métodos de Runge-Kutta se calculan resolvien-
do un sistema de ecuaciones no lineales derivado de las condiciones de orden, que
garantizan que el método tenga un cierto nivel de precision. Estas condiciones se
obtienen al comparar la expansion en serie de Taylor de la solucién exacta con la de
la solucion numeérica.

Los coeficientes ¢; representan los puntos intermedios donde se evalta la funcién,
a;; determinan como se combinan las evaluaciones en cada etapa, y b; son los pesos
para combinar las etapas y obtener la solucién final. El diseno de estos coeficientes
implica resolver las condiciones de orden y, en algunos casos, optimizarlos para
mejorar propiedades como la estabilidad o minimizar el error.

El calculo de esta solucion de forma manual es complejo y costoso. Por esta
razon, en este trabajo se empleara la librerfa scipy.integrate y su funcién solve ivp
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en Python, la cual se basa en el método de RK/5 Runge-Kutta explicito de orden
5(4) [37].

Utilizando esta libreria con el método RK/5, obtenemos los siguientes resultados
para cada paso de 1000 anos:

Ay = 200.000000,
Ay = 177.211037,
Ay = 157.006885,
Az = 139.106527,

Al comparar con la solucion exacta Ajgpng ~ 17.7957, se observa que el error
es minimo, lo que evidencia la alta precision del método. En este caso, la solucion
obtenida numéricamente es Ayy ~ 17.8093, como se muestra en la Figura 2.4.

Este método controla el error asumiendo la precision de un método de cuarto
orden, pero realiza los pasos utilizando una formula de quinto orden (se aplica ex-
trapolacion local). Para la salida densa, se emplea un polinomio de interpolacion de
cuarto grado.

Si bien esta es la opcion por defecto, solve ivp también ofrece otros métodos
adecuados segiin el problema a resolver. Entre ellos se encuentran RK23, un método
explicito de Runge-Kutta de orden 3(2); DOP853, una implementacion de Runge-
Kutta de orden 8 basada en el algoritmo DOP853 escrito en Fortran; Radau, un
método implicito de la familia Radau ITA de orden 5; BDF, un esquema multipasos
implicito de orden variable (1 a 5) basado en la diferenciacion hacia atras; y LSODA,
un método que combina Adams y BDF con detecciéon automaética de rigidez. Cada
uno de estos métodos ofrece ventajas especificas en términos de precision, estabilidad
y aplicabilidad en el dominio complejo.



Capitulo 3

Modelos Epidemiolbgicos

La epidemiologia matematica emplea modelos matematicos para prever la evo-
lucién de una enfermedad infecciosa y evaluar el impacto de distintas estrategias de
control.

En los modelos epidemiol6gicos, la poblacion se divide en tres categorias princi-
pales: la clase de individuos susceptibles, representada como S(t), que incluye a las
personas ain no infectadas pero con riesgo de contraer la enfermedad; la clase de
individuos infectados, I(t), que agrupa a quienes han contraido la infeccion y pueden
propagarla; y la clase de individuos recuperados, R(t), que comprende a aquellos que
han superado la enfermedad y han desarrollado inmunidad [35].

Dependiendo de las caracteristicas especificas de una enfermedad, es posible in-
corporar o adaptar las clases para modificar el enfoque de estudio en cada modelo.
Sin embargo, la idea principal de dichos modelos se basa en la susceptibilidad del
individuo, la infeccion, y su recuperacion.

3.1. Modelo SIS

El modelo SIS (Susceptible-Infectado-Susceptible) fue formalizado entre las dé-
cadas de 1920 y 1930. Este modelo describe dos posibles estados en los que puede
encontrarse un individuo: susceptible, cuando esta sano pero en riesgo de contraer
la enfermedad, e infectado, cuando ha contraido la infeccion. Se asume que, tras
recuperarse, los individuos no adquieren inmunidad, por lo que pueden volver a ser

29
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susceptibles y reinfectarse.

La dinamica del modelo puede comprenderse de manera mas clara a través del
diagrama de flujo mostrado en la Figura 3.1. En este esquema, se observa que un
individuo inicia en el estado de susceptible o sano, y mediante una tasa de infeccion,
puede pasar al estado de infectado. Posteriormente, a través de una tasa de recu-
peracion, el individuo retorna al estado de susceptible. Este modelo matematico,
basado en ecuaciones diferenciales [38], describe la tasa de cambio entre cada estado
y su evolucion a lo largo del tiempo.

Bl

aSl

Figura 3.1: Diagrama de flujo del modelo SIS

Ecuaciones del Modelo SIS

El modelo SIS (Susceptible-Infectado-Susceptible) se describe mediante un siste-
ma de ecuaciones diferenciales que representan la tasa de cambio de las poblaciones
susceptibles e infectadas a lo largo del tiempo. Este modelo asume que los individuos
infectados pueden recuperarse, pero no adquieren inmunidad, por lo que regresan al
estado susceptible.

Las ecuaciones del modelo se expresan de la siguiente manera:

@ = —aSI+ 31,
at (3.1)

Donde:

» S(t) representa la cantidad de individuos susceptibles en el tiempo t.

» [(t) representa la cantidad de individuos infectados en el tiempo t.
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= « es la tasa de infeccién, que determina la probabilidad de que un individuo
susceptible se convierta en infectado por interaccion con otro infectado.

= [ es la tasa de recuperacion, que indica la velocidad con la que los infectados
regresan al estado susceptible.

En el sistema de ecuaciones (3.1) la primer ecuacion de % representa la dis-
minucién de individuos susceptibles debido a nuevas infecciones, mientras que el
segundo término indica el aumento de susceptibles debido a la recuperacion de los
infectados. De manera analoga, en el sistema de ecuaciones (3.1) la segunda ecuacion
de % muestra el crecimiento de la poblacion infectada a través del contagio y su

disminucion debido a la recuperacion.

Este sistema permite modelar la dindmica de enfermedades infecciosas en po-
blaciones donde la reinfeccion es posible y la inmunidad no se adquiere tras la
recuperacion.

Caso de Estudio Modelo SIS

Para simular el modelo SIS usando el sistema de ecuaciones (3.1), es necesario
indicar las condiciones iniciales. En esta simulacion se usan las condiciones iniciales
basadas en el estudio de modelos epidemiologicos basicos [39]. Estas condiciones se
han adaptado para una poblaciéon de 10,000 individuos y un periodo de simulacion de
200 dias. Dichas condiciones seran empleadas no solo en este modelo, sino también
en todos los modelos subsiguientes, asegurando consistencia en las simulaciones a lo
largo de nuestro estudio. Utilizando las condiciones iniciales mostradas en la Tabla
3.1.

Parametro Simbolo | Valor
Tasa de infeccion a 0.0001
Tasa de recuperacion B 0.4
Susceptibles iniciales So 8,500
Infectados iniciales Iy 1,500
Poblacién total N 10,000

Tabla 3.1: Condiciones iniciales del modelo SIS utilizadas en el caso de estudio.

La grafica en la Figura 3.2, muestra la evolucion de las poblaciones susceptibles
e infectadas a lo largo del tiempo. Se observa lo siguiente:
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Modelo Epidemiolégico SIS
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Figura 3.2: Caso de estudio del modelo SIS, usando las condiciones iniciales vistas
en la Tabla 3.1

= Inicialmente, la poblacion susceptible es alta y decrece conforme aumenta el
niumero de infectados, debido al proceso de transmision de la enfermedad.

= A medida que la simulaciéon avanza, la cantidad de infectados crece hasta
alcanzar un punto méaximo, tras el cual comienza a disminuir debido a la
recuperacion de individuos.

= Finalmente, el sistema tiende a un equilibrio en el que los individuos recupera-
dos e infectados se compensan, manteniendo un namero estable de individuos
en cada estado.

Propiedades del Modelo Matematico

El modelo SIS nos permite analizar propiedades clave del sistema, como los
puntos de equilibrio y la estabilidad de la infeccion en la poblacion.

Punto de Equilibrio

El equilibrio del sistema se alcanza cuando la cantidad de individuos en cada
estado deja de cambiar con el tiempo. Matematicamente, esto significa que las deri-
vadas deben ser iguales a cero:
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ds
o aSl+ pBI =0,
dl
i aSI — 0

Vamos a determinar los puntos de equilibrio. De la ecuaciéon para los susceptibles:

—aSI + 1 = 0.

Factorizando I:

I(—aS + B) = 0.

Esto nos da dos posibles soluciones:
1. I =0, lo que indica la erradicacion de la enfermedad.

2. —aS + B =0, que al despejar para S da:

e
!

Como S + I = N, podemos despejar [:

I=N——.

«

Esto significa que, en equilibrio, la proporciéon de individuos susceptibles esta
determinada por la relacidon entre la tasa de recuperaciéon 3 y la tasa de transmision
«, mientras que el nimero de infectados es el restante de la poblacion total V.

Sustituyendo los valores § = 0.4 y a = 0.0001, obtenemos:
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0.4
(t) = 0.0001

= 4000.

Esto significa que en el equilibrio, aproximadamente 4000 individuos perma-
necen en la clase de susceptibles. Como el modelo considera una poblacion total de
N = 10,000, la cantidad de infectados en el equilibrio es el restante de la poblacion:

I(t) = N — S(t) = 10,000 — 4000 = 6000.

Como se puede observar, los resultados analiticos obtenidos para el punto de
equilibrio de ambos estados concuerdan con la solucién numérica presentada en la
Figura 3.2.

Niumero de Reproduccién Béasica o Estabilidad

El ntmero de reproducciéon bésica R, es un indicador clave en epidemiologia
matematica, ya que determina la estabilidad del sistema [38].

La interpretacion de Rb es la siguiente:

= Si Rb > 1, la infeccion se mantiene en la poblacion y la cantidad de infectados
no disminuye naturalmente.

= Si Rb < 1, la enfermedad desaparece con el tiempo, ya que los individuos
infectados no generan suficientes nuevos casos para sostener la transmision.

Se obtiene a partir de la ecuacion de los infectados:

dl

— =aSI — A1.

g~ =0
Factorizando I:

dl

& =1(aS - )
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Para que la infeccién crezca en la poblacion:

I(aS—p3)>0.

Dado que I > 0, la condicién para la propagacion de la infeccion es:

asS — [ >0.

En el inicio del brote, la poblacién es mayormente susceptible, por lo que asumi-
mos S ~ N. Sustituyendo:

aN — (3 > 0.

Dividiendo por S:

N
b

B

Definimos el nimero de reproducciéon bésica:

Ry= o

Sustituyendo los valores:

(0.0001)(10, 000)
0.4

Ry = —2.5.

Este resultado nos indica que cada individuo infectado transmite la enfermedad,
en promedio, a 2.5 personas adicionales. La interpretacion de R, es la siguiente:
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- Si Ry > 1, la infeccion se mantiene en la poblaciéon y la cantidad de infectados
no disminuye naturalmente.

- Si Ry, < 1, la enfermedad desaparece con el tiempo, ya que los individuos
infectados no generan suficientes nuevos casos para sostener la transmision.

Dado que en este caso R, = 2.5 > 1, podemos concluir que la enfermedad se
mantendra dentro de la poblacion a largo plazo.

Este analisis nos permite comprender como la tasa de transmision y recuperacion
influyen en la propagacion de la enfermedad.

3.2. Modelo SIR

El modelo SIR (Susceptible-Infectado-Recuperado) considera también el estado
de recuperado (ademaés de los estados susceptible e infectado), que se obtiene cuando
un individuo ha superado la enfermedad y ha adquirido inmunidad, por lo que no
puede volver a infectarse

La dinamica del modelo puede comprenderse de manera mas clara a través del
diagrama de flujo mostrado en la Figura 3.3. En este esquema, se observa que un
individuo inicia en el estado de susceptible y, mediante una tasa de infeccién, puede
pasar al estado de infectado. Posteriormente, a través de una tasa de recuperacion, el
individuo transita al estado de recuperado, donde se asume que obtiene inmunidad
temporal. Este modelo matematico, basado en ecuaciones diferenciales [40], describe
la tasa de cambio entre cada estado y su evolucion a lo largo del tiempo.

YR

oSl () €]
S »> | » R

Figura 3.3: Diagrama de flujo del modelo SIR

Ecuaciones del Modelo SIR

El modelo SIR se describe mediante un sistema de ecuaciones diferenciales que
representan la tasa de cambio de las poblaciones susceptibles, infectadas y recupe-
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radas a lo largo del tiempo. Las ecuaciones del modelo se expresan de la siguiente
manera:

as

— = —aSI1 R

dI

— =aSI - (1 3.2
dR

—= =Bl —4R.

o =Pl -

Donde:

S(t) representa la cantidad de individuos susceptibles en el tiempo ¢.
» [(t) representa la cantidad de individuos infectados en el tiempo t.
» R(t) representa la cantidad de individuos recuperados en el tiempo ¢.

= « es la tasa de infeccién, que determina la probabilidad de que un individuo
susceptible se convierta en infectado por interaccion con otro infectado.

= [ es la tasa de recuperacion, que indica la velocidad con la que los infectados
pasan al estado recuperado.

= 7 es la tasa de pérdida de inmunidad, que representa la transicion de individuos
recuperados de vuelta al estado susceptible.

En el sistema de ecuaciones (3.2) la primer ecuacion de Cfi—f representa la disminu-
cion de individuos susceptibles debido a nuevas infecciones, mientras que el segundo
término indica el aumento de susceptibles debido a la pérdida de inmunidad en los
recuperados.

De manera analoga, en el sistema de ecuaciones (3.2) la segunda ecuacion de %
muestra el crecimiento de la poblacion infectada a través del contagio y su disminu-
cion debido a la recuperacion.

Por 1ltimo, en el sistema de ecuaciones (3.2) la tercera ecuacion de % describe
la dindmica de los individuos recuperados, quienes aumentan cuando los infectados
sanan y disminuyen cuando pierden inmunidad y regresan al estado susceptible.

Este sistema permite modelar la dinamica de enfermedades infecciosas en po-
blaciones donde la inmunidad no es permanente, permitiendo que los individuos
recuperados vuelvan a ser susceptibles.
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Caso de Estudio Modelo SIR

Las condiciones iniciales utilizadas en esta simulacion estdn basadas en el estu-
dio de modelos epidemiologicos basicos [39]. Para resolver nuestro caso de estudio
utilizaremos las condiciones iniciales mostradas en la Tabla 3.2.

Parametro Simbolo | Valor
Tasa de infeccion « 0.0001
Tasa de recuperacion 153 0.12
Tasa de pérdida de inmunidad 7y 0.08
Susceptibles iniciales So 8,500
Infectados iniciales Iy 1,500
Recuperados iniciales Ry 0
Poblacion total N 10,000

Tabla 3.2: Condiciones iniciales del modelo SIR utilizadas en el caso de estudio.

La grafica en la Figura 3.4 muestra la evolucion de las poblaciones susceptibles,
infectadas y recuperadas a lo largo del tiempo. Se observa lo siguiente:

= Inicialmente, la poblacion susceptible es alta y decrece conforme aumenta el
nimero de infectados debido a la propagacion de la enfermedad.

= La cantidad de infectados crece rapidamente y alcanza un pico antes de co-
menzar a disminuir a medida que los individuos se recuperan.

= La poblacién recuperada aumenta conforme los infectados sanan, pero even-
tualmente algunos individuos pierden inmunidad y regresan al estado suscep-
tible, permitiendo que el ciclo de infecciones continte.

Propiedades del Modelo Matematico

El modelo SIR nos permite analizar propiedades clave del sistema, como los
puntos de equilibrio y la estabilidad de la infeccion en la poblacion.

Punto de Equilibrio

Podemos determinar el punto de equilibrio para el estado susceptible (S) de
manera similar a como se hace en el modelo SIS, obteniendo la siguiente ecuacion:
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Modelo Epidemiolégico SIR
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Figura 3.4: Caso de estudio del modelo SIR, usando las condiciones iniciales vistas

en la Tabla 3.2
g2,
«

Al sustituir las respectivas tasas en la ecuacion, se obtiene:

0.12

= = 1200.
0.0001 0o
De la ecuaciéon de los recuperados:
Bl —yR =0.

Despejando R:
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Sabemos que la poblacion total es:

N=S5+1+R.
Despejamos [:
I=N-S—-R.
Sustituyendo el valor de S:
I=N— é — R.
a
Sustituyendo R = %:
1
[— v A2
a Y
Factorizando I:
I (1 + é) =N — é
y o)
Despejando I:
N-_B
1= =
B8
142

Sustituyendo los valores § = 0.12, a = 0.0001, v = 0.08 y N = 10, 000:
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. 10,000 — 1200 8800

1+ 02 T 14
I = @ = 3520.
2.5
Usamos la ecuacion:
I
o
Y

Sustituyendo los valores:

0.12x 3520 4224

= = 5280.
0.08 0.08 5280

Los valores de equilibrio del sistema son:

= S = 1200 individuos susceptibles.
s [ = 3520 individuos infectados.

= R = 5280 individuos recuperados.

Estos valores indican que la enfermedad se mantiene en la poblacion sin erradi-
carse completamente, debido a la reinfeccién por pérdida de inmunidad.

Ntumero de Reproducciéon Basica o Estabilidad

En nuestro modelo SIR, el nimero de reproduccion bésica Ry se calcula de ma-
nera anéloga al modelo SIS. La expresion matematica de Ry, esta dada por:

Ry = —.
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Sustituyendo en la ecuacion:

~(0.0001)(10,000) 1
F = 0.12 o o

Este resultado indica que, en promedio, cada individuo infectado transmitira la
enfermedad a aproximadamente 8.33 personas adicionales en una poblacién comple-
tamente susceptible.

Dado que en nuestro modelo R, > 1, la infeccion persistira dentro de la pobla-
cion, lo que significa que la enfermedad no se erradicara naturalmente y continuara
propagandose si no se toman medidas de control.

3.3. Modelo SEAIR

El modelo SEAIR (Susceptible- Expuesto-Asintomdtico-Infectado-Recuperado) es
una extension de los modelos epidemiolégicos tradicionales, incorporando una fase
de exposicion y una categoria de individuos asintomaticos. Este modelo describe
cinco posibles estados en los que puede encontrarse un individuo.

YR —» A
(1-p)ueE MaA
\
BS(dA+1)
S = E R
A
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—> |

Figura 3.5: Diagrama de flujo del modelo SEAIR

La dinamica del modelo puede comprenderse de manera mas clara a través del
diagrama de flujo mostrado en la Figura 3.5. En este esquema, se observa que un
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individuo inicia en el estado de susceptible y, mediante una tasa de infeccion, pue-
de pasar al estado de expuesto. Posteriormente, los individuos expuestos pueden
evolucionar a la fase de asintométicos o directamente a la fase de infectados. Los
asintoméaticos pueden eventualmente desarrollar sintomas y convertirse en infecta-
dos, o recuperarse sin presentar sintomas. Finalmente, los infectados sintomaticos
pasan al estado de recuperados a través de una tasa de recuperacion.

Este modelo matemético, basado en ecuaciones diferenciales [41], describe la tasa
de cambio entre cada estado y su evolucion a lo largo del tiempo. Su uso es relevante
en el estudio de enfermedades en las que los individuos pueden estar infectados sin
mostrar sintomas, lo que dificulta su control y contencion.

Ecuaciones del Modelo SEAIR

El modelo SEAIR se describe mediante un sistema de ecuaciones diferenciales
que representan la tasa de cambio de las poblaciones susceptibles, expuestas, asinto-
maticas, infectadas y recuperadas a lo largo del tiempo. A diferencia del modelo SIS,
este modelo introduce una fase de exposicién antes de que los individuos desarrollen
sintomas y considera la existencia de individuos asintomaticos que pueden propagar
la enfermedad sin presentar sintomas.

Las ecuaciones del modelo se expresan de la siguiente manera:

as

dFE

P BS(6A+1) — pek,

dA

P = (1 =plusk — paA, (3.3)
dl

& o pupE — il

dR

— = A I —~R.

P i (il —

Donde:

» S(t) representa la cantidad de individuos susceptibles en el tiempo t.

= F(t) representa la cantidad de individuos expuestos, es decir, aquellos que han
sido infectados pero atin no son contagiosos.
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A(t) representa la cantidad de individuos asintométicos, quienes pueden con-
tagiar la enfermedad sin presentar sintomas.

I(t) representa la cantidad de individuos infectados sintomaticos, quienes pue-
den transmitir la enfermedad y presentan sintomas visibles.

R(t) representa la cantidad de individuos recuperados, quienes han superado
la infeccién y pueden o no adquirir inmunidad temporal.

[ es la tasa de transmision, que determina la probabilidad de que un individuo
susceptible se infecte tras el contacto con una persona infectada o asintomatica.

0 es un modificador que ajusta la infectividad de los asintométicos en compa-
racion con los infectados sintométicos.

e es la tasa de progresion desde el estado expuesto al estado infectado o
asintomatico.

p es la proporcion de individuos expuestos que desarrollan sintomas y pasan
al estado infectado.

lta es la tasa de recuperacion o progresion de los individuos asintomaticos.
w1y es la tasa de recuperacion de los individuos infectados sintomaticos.

v es la tasa de pérdida de inmunidad, que representa la transiciéon de individuos
recuperados de vuelta al estado susceptible.

En el sistema de ecuaciones (3.3) la primer ecuacion de Cé—f representa la disminu-

cion de individuos susceptibles debido a nuevas infecciones, mientras que el segundo
término indica el aumento de susceptibles debido a la pérdida de inmunidad en los
recuperados.

De manera analoga:

La ecuaciéon de % describe el aumento de los individuos expuestos debido a
la infecciéon y su disminucion conforme avanzan a las etapas asintomatica o
sintomatica.

La ecuacion de 42 modela la evolucion de los asintomaticos, quienes pueden
dt )

recuperarse o desarrollar sintomas.

., I .. o v
La ecuacion de fé muestra el crecimiento de la poblacidén infectada a través

del contagio y su disminuciéon debido a la recuperacion.
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= Finalmente, la ecuacién de % describe la dindmica de los individuos recupe-
rados, quienes aumentan cuando los infectados sanan y disminuyen cuando
pierden inmunidad y regresan al estado susceptible.

Este sistema permite modelar la dindmica de enfermedades infecciosas en po-
blaciones donde los individuos pueden estar infectados sin mostrar sintomas, lo que
dificulta su deteccion y control. Su aplicacion es relevante en el estudio de epidemias
en las que la transmisién asintomatica juega un papel fundamental en la propagacion
del virus.

Caso de Estudio Modelo SEAIR

Las condiciones iniciales utilizadas en esta simulacion estan basadas en el estudio
de un modelo SEAIR [42]. Para resolver nuestro caso de estudio utilizaremos las
condiciones iniciales mostradas en la Tabla 3.3.

Parametro Simbolo | Valor

Tasa de infeccion J5} 0.0004

Tasa de pérdida de inmunidad ¥ 0.25
Tasa de exposicion 0 0.03

Tasa de progresion (expuestos) LE 0.012
Tasa de recuperacion (infectados) [ 0.1
Tasa de recuperacion (asintoméaticos) fa 0.2
Proporcién de casos asintomaticos P 0.6
Susceptibles iniciales So 8,500
Expuestos iniciales Ey 1,000
Asintomaticos iniciales Ap 100
Infectados iniciales Iy 400

Recuperados iniciales Ry 0
Poblacién total N 10,000

Tabla 3.3: Condiciones iniciales y tasas de transiciéon del modelo SEAIR, utilizadas
en el caso de estudio.

En este caso, el calculo de los puntos de equilibrio y su estabilidad resulta mas
complejo de realizar de forma analitica. Sin embargo, la grafica en la Figura 3.6
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Modelo Epidemiolégico SEAIR
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Figura 3.6: Caso de estudio del modelo SEAIR, usando las condiciones iniciales
vistas en la Tabla 3.3

muestra la evolucién de las poblaciones susceptibles, expuestas, asintomaéticas, in-
fectadas y recuperadas a lo largo del tiempo. A partir de dicha grafica, se pueden
observar los siguientes comportamientos:

= Inicialmente, la poblacion susceptible es alta y decrece conforme aumenta el
numero de expuestos y, posteriormente, infectados.

= La cantidad de expuestos crece debido a la propagacion de la enfermedad,
posteriormente se convierten en asintométicos o infectados.

= Los individuos asintomaticos juegan un papel clave en la propagacion de la
enfermedad debido a su transmisibilidad moderada.

= La poblacién recuperada aumenta conforme los individuos sanan, pero even-
tualmente algunos pierden inmunidad y regresan al estado susceptible, permi-
tiendo que el ciclo de infecciones continte.
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3.4. Modelo VSEIQR

El modelo VSEIQR (Vacunados-Susceptibles-Expuestos-Infectados-En Cuarentena-
Recuperados) describe seis posibles estados en los que puede encontrarse un indivi-
duo.La dinamica del modelo puede comprenderse de manera mas clara a través del
diagrama de flujo mostrado en la Figura 3.7. En este esquema, se observa como un
individuo puede transitar entre los diferentes estados dependiendo de las tasas de
infeccion, vacunacion, exposicion, cuarentena y recuperacion. Este modelo matema-
tico, basado en ecuaciones diferenciales [14], describe la tasa de cambio entre cada
estado y su evolucion a lo largo del tiempo.

e

A
oy aSE VQ L4
—p
S '—> E M R
Is -
v 1 €eE P T A
wS 5E — ]
\ i Bls

u o |

Figura 3.7: Diagrama de flujo del modelo VSEIQR

Ecuaciones del Modelo VSEIQR

El modelo VSEIQR se describe mediante un sistema de ecuaciones diferencia-
les que representan la tasa de cambio de las poblaciones involucradas a lo largo
del tiempo. Este modelo incorpora estados que permiten modelar la vacunacion, la
cuarentena y la mortalidad en la propagacion de la enfermedad.

Las ecuaciones del modelo se expresan de la siguiente manera:
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Donde:

S(t) representa la cantidad de individuos susceptibles en el tiempo ¢.
V() representa la cantidad de individuos vacunados en el tiempo ¢.
E(t) representa la cantidad de individuos expuestos en el tiempo ¢.

I4(t) representa la cantidad de individuos infectados asintomaéticos en el tiem-
po t.

I5(t) representa la cantidad de individuos infectados sintomaticos en el tiempo
t.

(Q)(t) representa la cantidad de individuos en cuarentena en el tiempo t.
R(t) representa la cantidad de individuos recuperados en el tiempo ¢.
M (t) representa la cantidad de individuos fallecidos en el tiempo ¢.

« es la tasa de infeccion, que determina la probabilidad de que un individuo
susceptible se convierta en expuesto.

(,€,0 representan las tasas de transicion de expuestos a en cuarentena, infec-
tados sintoméaticos y asintoméaticos, respectivamente.
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= w,7 representan la tasa de pérdida de inmunidad y la tasa de vacunacion,

respectivamente.

= K, p, 0 son tasas de transiciéon de infecciosos sintomaticos a otros estados.

= v, . son tasas de mortalidad y recuperacion de individuos en cuarentena.

Caso de Estudio Modelo VSEIQR

o representa la tasa de pérdida de inmunidad en recuperados.

El modelo de ecuaciones presentado en (3.4), basado en el trabajo [14], incluye
algunas modificaciones. En particular, se ha incorporado un estado para represen-
tar las muertes, y se han omitido las tasas de inmigracion y de fallecimientos por
causas ajenas a la infeccion. Las condiciones iniciales consideradas para este caso se

presentan en la Tabla 3.4.

Modelo Epidemioldgico VSEIQR (S-V-R)

Modelo Epidemiolégico VSEIQR (E-la-Q-Is-D)
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Figura 3.8: Caso de estudio del modelo VSEIQR, usando las condiciones iniciales

vistas en la Tabla 3.4

La grafica en la Figura 3.8 muestra la evolucion de las poblaciones a lo largo del

tiempo. Se observa lo siguiente:

= Inicialmente, la poblacion susceptible disminuye drasticamente debido al con-
tagio y a la vacunacion, lo que reduce el niimero de individuos en riesgo de

infeccion.

= La cantidad de expuestos crece rapidamente en las primeras etapas de la si-
mulacién, alcanzando un pico y posteriormente disminuyendo conforme los
individuos avanzan hacia los estados de infeccién o recuperacion.
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Parametro Simbolo | Valor
Tasa de transmision o 0.12
Tasa de infeccion o) 0.0003
Pérdida de inmunidad por vacunacion T 0.2
Tasa de vacunacion w 0.05
Transiciéon a cuarentena ¢ 0.008
Transicion a susceptibles € 0.004
Transicion asintoméatica ) 0.12
Recuperacion asintoméaticos i 0.05
Deterioro de susceptibles K 0.001
Decaimiento de susceptibles P 0.0001
Recuperacion de susceptibles 0 0.0005
Recuperacion en cuarentena L 0.003
Decaimiento en cuarentena v 0.001
Susceptibles iniciales So 8,500
Vacunados iniciales Vo 0
Expuestos iniciales Ey 1,500
Sintomaticos iniciales Isg 0
Asintomaéticos iniciales Lag 0
Cuarentenados iniciales Qo 0
Recuperados iniciales Ry 0
Fallecidos iniciales Dy 0
Poblacion total N 10,000

Tabla 3.4: Condiciones iniciales y tasas de transicion del modelo VSEIQR utilizadas
en el caso de estudio

= Los infectados sintométicos y en cuarentena presentan un comportamiento
similar, con un aumento inicial seguido de una disminucién progresiva debido
a la recuperacion o fallecimiento.

= Finalmente, el sistema tiende a un equilibrio donde la vacunacién y la recupe-
raciéon compensan la tasa de infeccion.



Capitulo 4

Desarrollo

Esta seccion contribuye al cumplimiento de los objetivos planteados. Para ello,
hemos disefiado dos programas: un simulador desarrollado en C# y una aplicacion
denominada EpiSolver, implementada en Python.

El simulador en C# permite ejecutar una simulaciéon basada en agentes de los
modelos epidemiologicos. Su diseno flexible facilita la modificacion de pardmetros,
lo que posibilita el analisis de distintos escenarios y opciones. Ademas, cuenta con
una interfaz grafica que permite la interaccion con el usuario y genera un archivo de
Excel con los resultados obtenidos en el tiempo para cada estado del modelo.

Por otro lado, EpiSolver en Python se encarga de resolver ecuaciones diferencia-
les asociadas a los modelos epidemiolégicos. Esta herramienta no solo proporciona
soluciones numéricas, sino que también permite generar un archivo de Excel con los
resultados temporales de cada estado y realizar una comparacion entre los datos
obtenidos en el simulador y los resultados numéricos.

Sin embargo, antes de describir con detalle el funcionamiento de los programas
desarrollados, es importante introducir la metodologia de simulacién propuesta en
este trabajo. Dicha metodologia combina las ventajas de los enfoques basados en
agentes con la robustez matematica de las cadenas de Markov, y constituye el fun-
damento sobre el cual se basan ambas herramientas.

o1
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4.1. Algoritmo de Simulacién Propuesto

Se propone el uso de una simulaciéon hibrida que permite aprovechar las mejores
propiedades de dos enfoques metodologicos. La metodologia basada en agentes sirve
como fundamento, estableciendo como regla principal que las infecciones ocurren
por proximidad entre un individuo susceptible y uno infectado. Las transiciones
entre estados estan gobernadas por una matriz de transicién, caracteristica de las
simulaciones basadas en cadenas de Markov. El algoritmo resultante puede dividirse
en los siguientes tres pasos:

Movimiento de Agentes en un Espacio Bidimensional

El movimiento de cada agente se modela en un espacio bidimensional, conside-
rando tanto su velocidad como perturbaciones inducidas por el terreno. La posicion
del agente en el instante ¢ se actualiza en funcién de su posicion previa en t — 1, los
componentes de su velocidad (v;,, v;)) y las perturbaciones del terreno (G, G).

Tit = Tit—1) + Viz + Gg (4.1)

Vit = Yie—1) + Vig + Gy (4.2)

Estas perturbaciones permiten representar entornos mas realistas y dinamicos,
como aquellos generados por ruido de Perlin u otras funciones topograficas.

Reglas de Interaccién

La interaccion entre agentes se modela a partir de la distancia euclidiana entre
dos individuos ¢ y j en el tiempo ¢, calculada como:

diy =/ (@ilt) = 23(6))2 + (t) — y5(1))?

A partir de esta distancia, se define la probabilidad de infeccién como una funcion
de umbral:

1a 51 dij S T'infeccion

P(Infeccién) =
( ) Oa si dij > Tinfeccion
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Donde 7ifeccion representa el radio de infeccion, es decir, la distancia méxima
dentro de la cual un agente infectado puede transmitir la enfermedad a uno suscep-
tible.

La transicion de un agente i desde el estado susceptible (S) a otro estado se
expresa como:

P(Si(t) — S;(t + 1)) = P(Infeccion) - (S;(t) = S) (4.3)

Esta ecuacion asegura que solo los agentes susceptibles pueden cambiar de estado
debido a una infeccion, y tnicamente si se encuentran dentro del radio de infeccion
de otro agente infectado.

Reglas de Transicién

Las reglas de transicion definen el cambio de estado de un agente ¢ desde su
estado actual S;(¢) hacia un nuevo estado S;(t+1), de acuerdo con las probabilidades
contenidas en una matriz de transicion.

P(Si(t) = Si(t +1)) = Ps),s:(+1) (4.4)

Cada fila de la matriz de transiciéon representa la probabilidad de pasar de un
estado ¢ a un estado j. Estas probabilidades se comparan con un ntimero aleatorio
para determinar si se produce la transicion.

Cabe destacar que estas reglas no se aplican a los agentes en estado susceptible
(Si(t) # 8S), ya que su transicion se regula por la probabilidad de infeccion. Para los
demés casos, cada agente cuenta con un tiempo aleatorio de permanencia (rTime)
en su estado actual, generado a partir de un intervalo definido para dicho estado
(Min-Time, Max-Time). Una vez transcurrido ese tiempo, se aplican las reglas de
transicion para definir su nuevo estado.

4.2. Simulador

A continuacion, describiremos en detalle la funcionalidad del simulador. Esta
aplicacion proporciona una interfaz que permite ejecutar simulaciones basadas en
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agentes de distintos modelos epidemiologicos, usando una matriz de transiciéon y
diversas propiedades que explicaremos mas adelante.

Interfaz del Simulador

La interfaz del simulador cuenta con un panel lateral izquierdo, el cual agrupa
varias opciones clave para la configuracion y ejecucion de la simulacion como se
puede ver en la Figura 4.1. Entre ellas se encuentran:

» Properties: Permite acceder a las opciones Models y Config.

e Models: Permite seleccionar el modelo epidemiolégico que se desea si-
mular.

e Config: Opcion que facilita ajustes adicionales en la simulacion, como la
personalizaciéon de parametros especificos.

Figura 4.1: Interfaz del simulador

Adicionalmente, en la parte inferior del panel se presentan los siguientes contro-
les:
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= Run: Arranca una simulaciéon para las configuraciones establecidas.
= Start: Inicia la ejecucion de la simulacion.

= Clear: Funcion que permite restablecer la simulacion.

El area central de la interfaz estd disenada para visualizar la simulaciéon y sus
resultados en tiempo real. Este diseno permite una navegacion estructurada y un
acceso eficiente a las herramientas clave para configurar y analizar los modelos epi-
demiologicos en ejecucion.

Pestana de Configuraciéon

La pestana de configuracion permite la personalizacion de diversos parametros
que afectan la simulacion. En la interfaz mostrada en la Figura 4.2, se pueden obser-
var varias opciones ajustables mediante controles deslizantes y casillas de seleccion,
lo que permite modificar aspectos clave del modelo epidemiolégico.

Figura 4.2: Pestana Config del simulador

s Cantidad de Individuos: Esta opcién permite definir el namero total de
individuos en la simulacion. Se puede ajustar mediante un control deslizante
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dentro de un rango de 1,000 a 10,000, lo que permite adaptar el tamano de la
poblacién simulada segiin las necesidades del experimento.

= Tamano de Celda: Controla el tamano de las celdas en las que se agrupan
los individuos dentro del entorno simulado. El acomodo en celdas es usado
en el paso de deteccion de interacciones entre individuos. Este parametro es
ajustable dentro de un rango de 10 a 50, afectando la distribucion espacial y
la dinamica de interaccion entre los agentes.

= Radio de la Bola: Representa el radio de movimiento o influencia de cada
individuo dentro de la simulacién. Puede modificarse en un rango de 1 a 10,
lo que influye en la movilidad y la proximidad entre agentes, impactando en
la propagacion del contagio.

» Distancia de Contagio: Define la distancia minima a la cual un individuo
puede contagiar a otro dentro de la simulaciéon. Se puede ajustar entre 1 y 50,
permitiendo simular diferentes escenarios de transmision segin las caracteris-
ticas de la enfermedad modelada.

= Seleccion de Terreno: Se presentan dos opciones: Terrain y No Terrain, las
cuales permiten activar o desactivar restricciones geograficas en la simulacion.
Esta funcionalidad influye en la movilidad de los individuos y en la propagacion
de la enfermedad dentro del entorno simulado.

= Aplicacion de Configuracion: Existen dos botones principales: Apply, que
guarda los cambios sin iniciar la simulaciéon, y Accept, que confirma la confi-
guracion y procede con la simulacién. Estas opciones permiten realizar ajustes
previos antes de la ejecucion del modelo.

Pestana de Modelos

En la pestana de modelos, se pueden seleccionar diferentes modelos epidemiol6-
gicos comunes para su simulacion. Al elegir un modelo, la interfaz muestra automa-
ticamente su diagrama de transiciéon y una matriz de configuracion, lo que permite
ajustar sus parametros antes de ejecutar la simulacion.

= Matriz de configuracién: Representa el estado de la poblacién mediante una
tabla en la que cada fila corresponde a un estado epidemiologico. En la Figura
4.3, se puede observar que cada modelo puede utilizar un color especifico para
identificar sus distintos estados. En el modelo SIS, por defecto, el color verde
representa a los susceptibles (S) y el color rojo a los infectados (7). La tabla
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Figura 4.3: Pestana Models del mimulador

permite definir el nimero inicial de individuos en cada estado, los tiempos
minimos y méaximos de permanencia, asi como la matriz de transicion entre
estados.

» Diagrama del modelo epidemiolégico: Se muestra una representaciéon vi-
sual del modelo seleccionado. En la Figura 4.3, se observa el modelo SIS, en el
que los individuos pueden pasar del estado Susceptible (S) al estado Infectado
(I) con una tasa de transmision (3, y posteriormente regresar a susceptibles
con una tasa a.

= Selecciéon de modelos: Se pueden elegir distintos modelos epidemiologicos,
como SIS, SIR, SEAIR y VSEIQR, adaptandose a diferentes dinamicas de
propagacion. En la Figura 4.3, se muestra el caso cuando estd activado el
modelo SIS.

= Configuracién del terreno: La interfaz permite habilitar o deshabilitar el
terreno a través de las opciones Terrain y No Terrain. Esta funcion puede
influir en la movilidad de los individuos dentro del simulador.
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Botones de configuracion: Se presentan las opciones Apply v Accept. El
boton Apply guarda los cambios realizados sin iniciar la simulacién, mientras
que Accept confirma la configuracion y ejecuta la simulacion.

Matriz de Configuraciéon

Dado que la matriz de configuracion es fundamental para comprender el alcance
de este simulador, se describen a continuacién sus componentes en detalle:

Color: En esta columna se pueden asignar colores a cada estado. Existe una
amplia variedad de opciones, y ademas, es posible agregar nuevos colores gra-
cias al diseno basado en el formato RGB.

States: Permite seleccionar las letras con las que se identifica cada estado. La
lista incluye los estados mas comunes utilizados en modelos epidemiologicos.

Qty: Determina la cantidad de individuos que iniciardn en cada estado. Exis-
ten dos restricciones: (1) La cantidad total de individuos debe coincidir con la
cantidad definida en la pestana de configuracion y (2) Si todas las columnas
tienen un valor de cero, la cantidad de individuos serd determinada de manera
aleatoria basada en una proporcion.

Action: En esta columna se define el comportamiento de los agentes en la
simulacién mediante dos opciones: (->) y (o).

La opciéon (->) indica que los individuos en ese estado actuaran como sus-
ceptibles, es decir, podran cambiar a otro estado si entran en contacto con
individuos contagiados.

La opcion (o) senala que los individuos en ese estado representan a los conta-
giados, es decir, aquellos que transmiten la enfermedad en la simulacion.

Es importante destacar que el nombre del estado en la columna States no define
su funcion dentro del modelo; lo que determina si un agente es susceptible o
contagiado es el valor asignado en la columna Action.

Min Time y Max Time: Definen el tiempo minimo y méximo que un agente
permanecera en un estado antes de realizar una transicion.

Matriz de Transiciéon: Representa las probabilidades de cambio de un esta-
do a otro dentro del modelo. Permite configurar las dindmicas de contagio y
recuperaciéon en la simulacion.
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Implementacién de la propuesta

El simulador se fundamenta en la combinaciéon de dos enfoques de simulacion: la
simulacion basada en agentes y la simulacion con cadenas de Markov. Sin embargo,
la simulaciéon basada en agentes predomina en su diseno, ya que la interfaz y las
reglas de interaccion estan estructuradas bajo este paradigma.

A continuacion, analizaremos las caracteristicas que este modelo adopta de am-
bos enfoques, tomando como referencia el modelo epidemiologico SIS.

Por un lado, el simulador incorpora la matriz de transicion propia de las cadenas
de Markov, lo que permite la evolucion de los estados a partir de probabilidades. En
la figura 4.3, se puede observar que el estado susceptible no cambia por probabili-
dad, es decir, los individuos en este estado permanecen en él hasta que interactiian
con agentes infectados. En contraste, el estado infectado si cambia de estado por
probabilidad:

- Existe un 79 % de probabilidad de que un individuo infectado regrese al estado
susceptible.

- Hay un 21 % de probabilidad de que permanezca en el estado infectado.

Este mecanismo proviene directamente de la teoria de simulacién con cadenas
de Markov, ya que permite reemplazar tasas de transicion con probabilidades.

Por otro lado, la columna Action introduce la logica de la simulaciéon basada en
agentes. En este enfoque, el contagio no ocurre por probabilidad, sino por interac-
cion directa entre individuos. Los agentes susceptibles se contagian cuando estan en
proximidad de individuos infectados, independientemente de las probabilidades de
la matriz de transicion. Ademas, la dindAmica de movimiento y la interaccién entre
agentes son caracteristicas clave que distinguen este enfoque y lo diferencian de la
simulacion puramente estocastica.

Al ejecutar la simulacion con las propiedades previamente configuradas, se puede
observar la interaccion de los agentes en el espacio. En la Figura 4.4, cada agente
se mueve y cambia de estado de acuerdo con las reglas establecidas en la matriz de
configuracion.

En la parte izquierda de la interfaz, se presenta una grafica que muestra la
cantidad de individuos en cada estado. Esta representacion permite un seguimiento
visual en tiempo real de la propagacion del fenémeno modelado.



60 CAPITULO 4. DESARROLLO

Figura 4.4: Ejecucién del modelo SIS en el Simulador

Ademaés, en la misma seccién, se encuentra un indicador que muestra la eficiencia
de la simulacion, expresada en tiempo de ejecucion por iteracion. Este indicador
cambia de color segin el rendimiento del sistema:

= Verde: Si la simulacion se ejecuta en menos de 100 ms, lo que indica un flujo
optimo.

= Amarillo: Si el tiempo de ejecucion esta entre 100 ms y 150 ms, senalando
un rendimiento aceptable.

= Rojo: Si el tiempo supera los 150 ms, lo que sugiere una carga computacional
elevada.

Este monitoreo de rendimiento permite evaluar la eficiencia del simulador y rea-
lizar ajustes para mejorar su estabilidad y velocidad de procesamiento.

Durante la ejecuciéon de la simulacion, los botones de control cambian de estado
visualmente para indicar su funcién:



4.3. EPISOLVER 61

» El botéon Run cambia a Running y se muestra en color amarillo, senalando
que la simulacién esta en curso.

= El boton Start cambia a Stop y se muestra en color rojo, permitiendo detener
la simulaciéon en cualquier momento.

Al presionar el botéon Stop, la simulacién se pausa. La interfaz permite retomar
la simulaciéon desde el mismo punto en el que fue detenida o, si se prefiere, reiniciarla
completamente. Para restablecer la simulacion desde cero, se debe presionar el boton
Clear, el cual limpia todos los datos y reinicia el entorno de simulacion.

Ademas, cuando se presiona Clear, la informacion de la simulacion eliminada
se guarda automaticamente en un archivo Fzcel. En este archivo, se registra cada
estado junto con la cantidad de individuos que se encontraban en cada iteracion,
permitiendo asi un anélisis posterior de los datos obtenidos durante la simulacion.

4.3. EpiSolver

EpiSolver es una aplicacién disenada para proporcionar una interfaz intuitiva
que permite la ejecucion de soluciones numéricas para diversos modelos epidemiol6-
gicos. Para ello, emplea el método de Runge-Kutta, ofreciendo asi una aproximacion
precisa a la evolucion de los sistemas modelados.

Ademas, la aplicacion permite la personalizacion de los modelos epidemiologicos,
lo que brinda flexibilidad para adaptar las simulaciones a distintos escenarios y
necesidades especificas. La configuracion y adaptacion de estos modelos se explica
con mayor detalle en secciones posteriores.

Interfaz de la Aplicacién

La interfaz de EpiSolver presenta un diseno estructurado que permite a los usua-
rios seleccionar y ejecutar soluciones numéricas de distintos modelos epidemiol6gi-
cos. Como se puede observar en la Figura 4.5, la interfaz contiene los siguientes
elementos:

= Seleccion de Modelo: En la parte superior de la interfaz, se encuentran varias
opciones de modelos epidemiologicos como SIS, STR, SEAIR y VSEIQR, cada
uno acompanado de una casilla de seleccion.
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B | EpiSolver — [m] *

B sEAR B VSEIQR

Ver graﬁca " Crear solucion | ("Solucion numerica | " Modificar modelo |
| solucion numerica numerica vs Simulacion numerico

Estatus: Esperando Seleccion del Usuario...

Figura 4.5: Interfaz de EpiSolver

» Indicador de Estado: En la parte inferior de la interfaz, se muestra un
mensaje de estado que informa al usuario sobre la actividad actual del sistema,
como Esperando Seleccion del Usuario...

= Botones de Accién: Bajo la seccion de los modelos, hay botones que permi-
ten realizar diferentes acciones:

e Ver grafica soluciéon numérica: Este boton permite visualizar gréfica-
mente la evolucion de un modelo epidemiologico seleccionado. La grafica
se genera a partir de las condiciones iniciales establecidas por el usuario,
proporcionando una representacion visual del comportamiento del siste-
ma.

e Crear solucién numérica: Al presionar este botén, se genera un archivo
en formato Excel que contiene los resultados de la solucién numeérica del
modelo seleccionado. Este archivo incluye el nimero de individuos en
cada estado epidemiologico a lo largo del tiempo, facilitando el analisis
detallado de la dinamica de la enfermedad.

e Soluciéon numérica vs Simulacion: Esta opcién permite comparar vi-
sualmente los resultados obtenidos mediante la solucién numérica y la
simulacion. La herramienta genera una grafica en la que se representan
ambas metodologias, facilitando la comparaciéon de sus tendencias y dis-
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crepancias en la evoluciéon del modelo epidemiologico.

e Modificar modelo numérico: Esta funcionalidad proporciona acceso a
la configuracion del modelo epidemiolégico como se ve en la Figura 4.6,
permitiendo visualizar y ajustar las condiciones iniciales del sistema. El
usuario puede modificar parametros clave para adaptar la simulacion a
diferentes escenarios y analizar sus efectos en la propagacion de la en-
fermedad. También nos muestra las ecuaciones del modelo seleccionado
para facilitar la modificacién de los parametros.

Figura 4.6: Pantalla del EpiSolver para modificar las opciones para la solucion nu-
mérica del modelo SIS

Aunque esta aplicacién es mas sencilla que el simulador, constituye la pieza
fundamental para la obtencion de resultados experimentales. Su importancia radica
en la capacidad de comparar los resultados generados por la simulacion con aquellos
derivados del modelo matemético, permitiendo asi verificar que las simulaciones
obtenidas por el simulador son coherentes con los resultados esperados para modelos
conocidos. De esta manera, esperamos que los resultados obtenidos para modelos
generales en el simulador son validos.
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4.4. Modelo Arquitectural

En este trabajo se desarrollan dos programas: un simulador en C# y EpiSolver en
Python. En esta seccion, nos enfocaremos en la arquitectura de EpiSolver, analizando
su estructura y diseno. Ambos programas se desarrollaron siguiendo los mismos
estandares, por lo que nos enfocamos en describir solamente la estructura de diseno
de uno de ellos.

Arquitectura: EpiSolver

EpiSolver fue desarrollado bajo una arquitectura en capas, un enfoque amplia-
mente utilizado en el diseno de software modular y escalable. Este tipo de arquitectu-
ra permite una separacion clara de responsabilidades, facilitando el mantenimiento,
la reutilizacion del codigo y la escalabilidad del sistema.

Cada capa en EpiSolver cumple un propoésito especifico y se comunica con las
demés de manera controlada, asegurando que los cambios en una de ellas no afecten
directamente a las demaés. A continuacion, se detallan las capas implementadas y
sus respectivas funciones.

1. Capa de Presentacién

Esta capa gestiona la interaccion con el usuario y muestra los datos de las
simulaciones. Su funcionalidad principal se centra en tres aspectos:

» Captura y validacion de la entrada del usuario.
= Representacion grafica de los datos, facilitando su interpretacion.

= Manejo de la interfaz de usuario, incluyendo ventanas, pestanas y graficos
interactivos.

Al desacoplar esta capa del nicleo del sistema, se pueden realizar modifica-
ciones en la presentacion sin afectar la logica interna. Su estructura modular
permite adaptaciones futuras, integrando nuevas tecnologias o frameworks gra-
ficos segiin sea necesario.

2. Capa de Logica

Esta capa es el ntcleo del sistema y se encarga de ejecutar los calculos y simula-
ciones epidemiologicas. Ein esta capa se implementan los modelos matematicos
y los algoritmos que rigen la simulaciéon. Sus principales funciones incluyen:
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= Implementacion de los modelos epidemiologicos utilizados en la simula-
cion.

= Ejecucion de los algoritmos que procesan los datos y generan los resulta-
dos.

» Coordinaciéon entre la entrada del usuario y los calculos internos del sis-
tema.

Esta capa asegura que los calculos se realicen correctamente y que el sistema
pueda adaptarse a diferentes modelos sin afectar la interfaz o la gestion de
datos.

3. Capa de Datos

Esta capa se encarga del almacenamiento y recuperacion de la informacion
generada por las simulaciones. Proporciona acceso estructurado a los datos,
permitiendo su uso eficiente dentro del sistema. Sus funciones principales in-
cluyen:

= Almacenamiento y recuperacion de los datos generados en las simulacio-
nes.

= Integracion con bases de datos y archivos para registrar los resultados.

= Optimizacion del acceso a la informaciéon para mejorar el rendimiento del
sistema.

Al centralizar la gestion de datos en esta capa, se facilita la implementacion
de distintos métodos de almacenamiento sin afectar otras partes del software.
Esto permite, por ejemplo, cambiar entre almacenamiento local y bases de
datos remotas sin modificar la logica del sistema.

La arquitectura en capas utilizada en EpiSolver proporciona una estructura solida
y flexible para su desarrollo y mantenimiento. Al separar la interfaz de usuario, la
logica de negocio v la gestion de datos, se garantiza un diseno escalable y adaptable
a futuras mejoras. Esta organizacion modular no solo facilita la comprension del
sistema, sino que también optimiza su funcionamiento y facilita su evolucion.

Casos de Uso

La Figura 4.7 representa un diagrama de casos de uso para EpiSolver, en el cual
un usuario interactia con diversas funcionalidades del sistema. En primer lugar,
el usuario puede seleccionar modelo epidemiolégico, lo que le permite definir qué
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modelo epidemiologico desea ejecutar. Una vez seleccionado el modelo, tiene la op-
cion de ver la grafica generada a partir de los datos, facilitando la interpretacion
visual de los resultados. Ademas, el usuario puede crear una soluciéon numeérica, lo
que implica la ejecuciéon de los calculos matematicos del modelo seleccionado y su
almacenamiento para su posterior analisis.

1

EpiSolver

ionar Modelo Epidemiolégico

0 Sl
e——— |

\
Usuario Crear Solucién Numérica

Solucién Numérica vs Simulacién

Modificar Modelo Numérico

i

Figura 4.7: Diagrama de casos de uso de EpiSolver

Otra funcionalidad clave es la posibilidad de comparar la solucién numérica con
una simulacién externa, lo que permite evaluar la precision del modelo mediante
la superposicion de ambas soluciones. Finalmente, el usuario tiene la capacidad de
modificar el modelo numérico, ajustando parametros o realizando cambios en la es-
tructura del modelo para mejorar su precision o adaptarlo a nuevos escenarios. Estas
funcionalidades en conjunto ofrecen una herramienta flexible para la simulacién y
andlisis de modelos epidemiol6gicos.

Caso de Uso: Seleccionar Modelo Epidemiolégico
Actor: Usuario

El usuario selecciona, a través de la interfaz del sistema, el modelo epidemiologico
que desea resolver utilizando los selectores disponibles. Las opciones de modelos
incluyen SIS, SIR, SEAIR y VSEIQR.

Sistema: EpiSolver

Cuando el usuario selecciona un modelo, el sistema procesa automaticamente la
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eleccion y carga las condiciones iniciales predefinidas para ese modelo. A continua-
cion, calcula la solucion del sistema de ecuaciones correspondiente y genera los datos
resultantes.

sd Seleccionar Modelo Epidemioldgico )

Usuario EpiSolver

1:on_checkbox_selected

' 2 : solve

Figura 4.8: Caso de uso - Seleccionar modelo epidemiologico

Como se puede observar en la figura 4.8, la representacién grafica ilustra los
métodos que son llamados durante la ejecuciéon del caso de uso.

Caso de Uso: Ver Grafica
Actor: Usuario

Después de seleccionar el modelo epidemiologico, el usuario puede hacer clic en
el boton “Ver Grafica” para visualizar la representacion del modelo seleccionado.

Sistema: EpiSolver

El sistema genera la representacion grafica correspondiente al modelo epidemio-
logico seleccionado. A continuacion, procesa los datos y muestra la grafica en la
interfaz, permitiendo al usuario analizar visualmente la evolucién del modelo.

Como se puede observar en la figura 4.9, la representacion grafica ilustra los
métodos que son llamados durante la ejecuciéon del caso de uso, permitiendo entender
como el sistema procesa la solicitud y genera la visualizacion del modelo.
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sd Ver Grafica J

Usuario

EpiSolver

1: on_button_clicked

2 : show_model

Figura 4.9: Caso de uso - Ver grafica

Caso de Uso: Crear Solucién Numérica

Actor: Usuario

El usuario selecciona el boton “Crear Solucion Numérica” para generar un archivo
con los datos de la solucion del modelo epidemiologico seleccionado.

Sistema: EpiSolver

El sistema procesa la solicitud y calcula la solucion numérica del modelo selec-
cionado. A continuacién, genera un archivo CSV con los resultados y lo guarda en
el sistema, permitiendo al usuario acceder a los datos para su posterior analisis o

exportacion.

Como se puede observar en la figura 4.10, la representacion grafica ilustra los
métodos que son llamados durante la ejecuciéon del caso de uso, permitiendo entender
como el sistema procesa la solicitud y genera el archivo con la soluciéon numérica.

Caso de Uso: Comparar Solucién Numérica con Simulaciéon

Actor: Usuario
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sd Crear Solucién Numérica )

Usuario EpiSolver Datos

]

1:on_button_clicked

2 :save_to_csv

Figura 4.10: Caso de uso - Crear solucién numeérica

El usuario selecciona el boton “Comparar Solucién Numeérica con Simulacion”
para visualizar la diferencia entre los datos obtenidos mediante la solucion numérica
y los generados por la simulacién del modelo epidemiologico.

Sistema: EpiSolver

El sistema procesa la solicitud y accede a las bases de datos que contienen tanto
la soluciéon numeérica como los resultados de la simulaciéon. A continuaciéon, genera
una representacion grafica comparativa en la que se visualizan ambas soluciones,
permitiendo al usuario analizar sus diferencias y evaluar la precision del modelo.

Como se puede observar en la figura 4.11, la representacion gréfica ilustra los
métodos que son llamados durante la ejecucion del caso de uso, permitiendo entender
como el sistema recupera los datos, los procesa y genera la visualizacién comparativa.

Caso de Uso: Modificar Modelo Numérico
Actor: Usuario

El usuario selecciona el botén “Modificar Modelo Numérico” para acceder a la
configuracion del modelo y realizar cambios en sus condiciones iniciales.

Sistema: EpiSolver

El sistema abre una nueva pantalla en la que se presentan las condiciones ini-
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sd Comparar Solucién Numérica con Simulacion )

Usuario EpiSolver Datos

)

'
! &

2 : load_from_excel

' @

1 : on_button_clicked

3:load_from_csv

4 : modelvsSim

‘.....;‘.................

Figura 4.11: Caso de uso - Comparacion de la soluciéon numérica con la simulacion

ciales del modelo seleccionado. El usuario puede modificar los pardmetros segtn sus
necesidades y guardar los cambios. Una vez guardadas las modificaciones, el sistema
actualiza el modelo con los nuevos valores para su posterior anélisis o simulacion.

Como se puede observar en la figura 4.12, la representacion grafica ilustra los
métodos que son llamados durante la ejecucion del caso de uso, permitiendo en-
tender como el sistema permite la modificacion de los parametros del modelo y la
actualizacion de su configuracion.

Diagrama de Clases

El diagrama de clases de la aplicacion que se observa en la Figura 4.13, muestra
una arquitectura basada en tres capas principales: la capa de presentacion, la capa
logica y la capa de datos. La clase central que coordina estas capas es MainWin-
dowLogic, que actiia como el niicleo del sistema, gestionando la interaccion entre la
interfaz de usuario, la solucion de ecuaciones diferenciales y la gestion de datos.

Capa de Presentacion: Main WindowUI

La clase MainWindowUI es responsable de la gestion de la interfaz de usuario. Se
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sd Modicar Modelo Numérico )

Usuario EpiSolver

1 : on_button_clicked

2 : open_new_window

3:mod

Figura 4.12: Caso de uso - Modificar modelo numérico

encarga de la disposicion de los elementos visuales, incluyendo botones, cuadros de
seleccion y etiquetas. También maneja la inicializacion de los componentes graficos
y el estilo de la interfaz.

Capa de Logica: MainWindowModel

La clase MainWindowModel es la encargada de resolver las ecuaciones diferen-
ciales de los modelos epidemiologicos implementados en la aplicacion. En esta capa
se gestionan los modelos SIS, SIR, SEAIR y VSEIQR, permitiendo actualizar sus
parametros y visualizar sus soluciones.

Capa de Datos: ModelData

La clase ModelData gestiona la carga y almacenamiento de datos. Permite guar-
dar la solucion numérica de los modelos en archivos CSV, asi como cargar datos
desde archivos preexistentes en formatos CSV y Excel.

Relacion entre Main WindowLogic, MainWindowUI y Main WindowModel

La clase MainWindowLogic hereda las funcionalidades de dos clases principales:
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Figura 4.13: Diagrama de clases de EpiSolver
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= MainWindowUI: Proporciona los métodos para la interfaz grafica de usuario,
gestionando la disposicion y el estilo de los elementos graficos.

s Main WindowModel: Encargada de manejar la logica del sistema, permitiendo
la solucidon de ecuaciones diferenciales y la interaccion con los modelos mate-
maticos.

Esta relacion permite que MainWindowLogic sirva como la clase principal de la
aplicacion, integrando tanto la interfaz grafica como la logica del sistema.

Agregacion de ModelData en MainWindowLogic

MainWindowLogic crea una instancia de la clase ModelData para gestionar la
carga y almacenamiento de datos. Esta relacion es de tipo agregacion, lo que significa
que ModelData puede existir independientemente de MainWindowLogic, pero esta
ultima lo usa para la manipulacion de datos en la aplicacion.

Herencia en los Modelos Epidemiologicos

La clase MainWindowModel gestiona multiples modelos epidemiolégicos SIS,
SIR, SEAIR y VSEIQR.

Cada uno de estos modelos hereda funcionalidades de la clase Main _model, que
proporciona el método solve() para la resolucion de ecuaciones diferenciales. Esto
permite que los modelos tengan una estructura comin para resolver los problemas
matematicos.

Relacion entre MainWindowModel y Main_ graph

Ademés de gestionar los modelos matematicos, MainWindowModel también es-
ta relacionado con la clase Main graph y sus subclases (sisGraph, sirGraph, seair-
Graph, vseiqrGraph). Estas clases permiten visualizar graficamente la evolucion de
los modelos y comparar las soluciones obtenidas con los datos simulados.

Relacion entre MainWindowLogic y las Ventanas Secundarias

La clase MainWindowLogic estd conectada con las clases NewWindowSIS, New-
WindowSIR, NewWindowSEAIR y NewWindowVSEIQR.Cada una de estas clases
representa una ventana secundaria que permite al usuario modificar las condiciones
iniciales del modelo epidemiologico correspondiente para obtener su soluciéon numéri-
ca. Estas ventanas heredan de QWidget, proporcionando una interfaz interactiva en
la que se pueden ajustar los parametros del modelo antes de ejecutar la simulacién.
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Evaluacion

El programa sigue varios de los principios SOLID de la programacion orientada
a objetos, como lo define C. Martin en su libro Agile Software Development [43], lo
que facilita su mantenimiento y extensibilidad.

De acuerdo con el Single Responsibility Principle (SRP), cada clase tiene una
responsabilidad bien definida: MainWindowLogic actiia como la clase principal de
la aplicacion, coordinando la interaccion entre la interfaz de usuario, la logica de los
modelos epidemiologicos y la gestion de datos. La interfaz grafica se maneja a través
de MainWindowUI, la logica de solucion de ecuaciones diferenciales se encapsula
en MainWindowModel, y la persistencia de datos es responsabilidad de ModelData.
Adicionalmente, las clases NewWindowSIS, NewWindowSIR, NewWindowSEAIR y
NewWindowVSEIQR permiten modificar las condiciones iniciales de cada modelo,
facilitando la parametrizacion sin alterar la estructura principal. Esta organizacion
asegura que cada clase tenga una tinica razén para cambiar.

Segtn el Open/Closed Principle (OCP), el diseno permite la adicion de nuevos
modelos epidemiologicos sin modificar las clases existentes. Por ejemplo, MainWin-
dowModel esta diseniado para gestionar diferentes modelos, como SIS, STR, SEATR
y VSEIQR, los cuales heredan de Main model para reutilizar la funcionalidad de
resolucion de ecuaciones diferenciales. Del mismo modo, la representacion gréfica es-
ta abstraida en Main graph y sus subclases, lo que facilita la integracion de nuevos
métodos de visualizacion sin afectar la logica central.

El Liskov Substitution Principle (LSP) se cumple en el disefio de los modelos epi-
demiologicos, ya que SIS, SIR, SEAIR y VSEIQR pueden sustituirse entre si sin alte-
rar el funcionamiento de MainWindowModel, gracias a la herencia de Main _model.
Si en el futuro se introdujeran interfaces para los modelos matemaéticos, este prin-
cipio garantizaria que las implementaciones especificas puedan intercambiarse sin
afectar el codigo dependiente.

En cuanto al Interface Segregation Principle (ISP), cada clase mantiene métodos
especificos para su funcién, evitando dependencias innecesarias. Main graph y sus
subclases, por ejemplo, solo contienen métodos relacionados con la visualizacion de
los modelos, mientras que ModelData se enfoca tinicamente en la gestion de archivos.
Esto simplifica la estructura del codigo y reduce el acoplamiento.

Finalmente, el diseno modular del programa sigue el Dependency Inversion Prin-
ciple (DIP) al hacer que MainWindowLogic dependa de abstracciones en lugar de
implementaciones concretas. Por ejemplo, MainWindowLogic no gestiona directa-
mente los calculos mateméaticos, sino que delega esta tarea a MainWindowModel,
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que a su vez interactua con los modelos especificos. A pesar de que aun no se utilizan
interfaces explicitas para la gestion de modelos, la arquitectura actual permite que
las clases de alto nivel no dependan de detalles de implementacién, lo que podria
mejorarse alin mas con la introduccién de inyeccion de dependencias.

También podemos analizar el diseno bajo los principios de Clean Architecture de
Robert C. Martin [44]. Se respeta el Single Responsibility Principle (SRP) al distri-
buir las funcionalidades en clases separadas: MainWindowLogic coordina la ejecucion
del sistema, MainWindowUI gestiona la interfaz, y MainWindowModel encapsula la
logica de los modelos matematicos. Ademas, la encapsulacion y modularidad permi-
ten que las ventanas secundarias, como NewWindowSIS y NewWindowSIR, hereden
de QWidget para ofrecer una interfaz especifica de modificacion de pardmetros sin
afectar la estructura principal.
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Experimentacion

La presente experimentacion tiene como objetivo verificar que los resultados del
simulador coinciden con los de modelos conocidos. Para esto se ajustan los pardme-
tros del simulador para obtener resultados similares a las soluciones numéricas de
diferentes modelos epidemiologicos.

Cabe destacar que el ajuste de los parametros del simulador se hace de manera
manual. Por tanto, obtener un resultado similar a uno esprado es una tarea compli-
cada. La dificultad de obtener ciertos resultados deseados se incrementa debibo a la
sensibilidad del simulador al valor de ciertos parametros, como el tiempo que cada
individuo permanece en un estado y las probabilidades de transicién entre estados.
Esta dificultad se ve afectada también por el nimero de parametros del modelo
epidemiologico con el que se esta trabajando.

5.1. Modelo SIS

Como se puede observar en la Figura 3.2, la solucién numérica con las condicio-
nes iniciales establecidas, presentadas en la Tabla 3.1. En contraste la Figura 4.3,
presenta las condiciones iniciales de la simulacion, que permiten obtener un resulta-
do muy cercano a la soluciéon numérica. En este caso, no se define explicitamente una
probabilidad de propagacion de la infeccion, ya que, como se explicé anteriormente,
la transmisién ocurre por proximidad entre los individuos.

El estado susceptible se rige tinicamente por la regla establecida en la columna

76
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action, mientras que los individuos en estado susceptible pasan al estado infectado
tras el contagio por cercania. Sin embargo, el estado infectado si esté sujeto a proba-
bilidades de transicion: un 79 % de los individuos infectados tienen la probabilidad
de recuperarse y volver al estado susceptible, mientras que un 21 % permanece en
el estado infectado. Estas probabilidades de cambio de estado se manifiestan entre
8 v 10 dias después de que el individuo ha sido infectado.

En la Figura 5.1, se presenta la comparacion entre los resultados obtenidos me-
diante la solucién numeérica de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) y la simu-
lacion basada en agentes.

Comparacion de resultados: Modelo SIS
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Figura 5.1: Comparacion entre la solucién numérica y la simulacion del modelo SIS.
Existen dos estados: Susceptible (S) e Infectado (7).

Podemos observar que la solucion numérica (curvas continuas) exhibe un com-
portamiento suave y estable, en el que la cantidad de individuos susceptibles e in-
fectados alcanza rapidamente un equilibrio. En contraste, la simulacion (curvas con
marcadores) muestra fluctuaciones mas pronunciadas a lo largo del tiempo debido a
la naturaleza estocastica del modelo y la regla de contagio basada en la proximidad
entre individuos.

A pesar de estas oscilaciones, la similitud de los resultados de ambos enfoques
es bastante clara. Las tendencias generales de la simulacion siguen de cerca la solu-
cién numérica, lo que indica que el modelo implementado refleja adecuadamente la
dinamica esperada de la infeccion. Sin embargo, la principal diferencia radica en la
falta de estabilidad absoluta en la simulacién, ya que el mecanismo de propagacion
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introduce variabilidad en la evoluciéon del sistema. Esta fluctuacion es especialmente
notable en los primeros dias y persiste a lo largo del tiempo debido a la interaccion
local de los individuos en el entorno simulado.

5.2. Modelo SIR

La simulacion del modelo puede observarse en la Figura 3.4, utilizando las con-
diciones iniciales presentadas en la Tabla 3.2. Como pudimos ver, el nimero de
reproduccion bésica obtenido es R, = 8.33, se espera que la infeccion tenga una
propagacion significativa dentro de la poblacion antes de estabilizarse. Gracias a las
propiedades del modelo matemaético, el sistema evoluciona hasta alcanzar un equili-
brio en el que aproximadamente 1200 individuos permanecen susceptibles (.5), 3520
infectados () y 5280 recuperados (R), reflejando el efecto de la inmunidad temporal
y la dindmica de reinfeccion en la poblacion.

Asimismo, en la Figura 5.2, se presentan las condiciones iniciales de la simulacion,
que permiten obtener un resultado muy cercano a la solucién numérica. En este
caso, no se define explicitamente una probabilidad de propagacion de la infeccion,
ya que, como se explico anteriormente, la transmisién ocurre por proximidad entre
los individuos.

El estado susceptible (S) se rige unicamente por la regla establecida en la co-
lumna action y puede pasar al estado infectado (1) tras el contagio por cercania con
individuos infectados. A diferencia del modelo SIS, el estado infectado (I) no tiene
una probabilidad regresar al estado susceptible (S) de forma inmediata, sino que
estd sujeto a una transicion hacia el estado recuperado (R).

Los individuos en estado infectado tienen una probabilidad de recuperacion del
40 %, lo que significa que, después de un tiempo minimo de 7 y un maximo de 8
dias, un 40 % de los infectados pasan al estado recuperado. Sin embargo, el 60 %
restante permanece en el estado infectado hasta que ocurra una nueva transicién.

Por otro lado, los individuos en estado recuperado tampoco permanecen inmunes
de manera permanente. Existe una probabilidad del 61 % de que sigan en el estado
recuperado, mientras que un 39 % puede perder la inmunidad y regresar al estado
susceptible. Esta transicion ocurre dentro de un rango de 6 a 8 dias, de acuerdo con
las propiedades establecidas en la simulacion.

En la Figura 5.3, se presenta la comparacion entre los resultados obtenidos me-
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Figura 5.2: La matriz de transiciéon en la que se observa el comportamiento de tres
estados: Susceptible (S), Infectado (1) y Recuperado (R). Esta presenta los tiempos
y las probabilidades de transicion entre estados. El estado Susceptible (S) no tiene
posibilidades de transitar hacia otros estados segun las propiedades de transicion.

diante la solucién numeérica de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) y la simu-
lacion basada en agentes.

En la simulacién, observamos una fase inicial donde la cantidad de individuos in-
fectados crece rapidamente, alcanzando su punto maximo alrededor del dia 10. Este
crecimiento es impulsado por la propagacion de la infeccion dentro de la poblacion
susceptible, lo que genera un descenso acelerado en el niimero de individuos suscep-
tibles durante los primeros dias. Posteriormente, la cantidad de infectados comienza
a disminuir conforme mas individuos pasan al estado recuperado, estabilizando la
curva en un equilibrio en el que las poblaciones de los tres estados permanecen
relativamente constantes.

En general, el modelo SIR simulado captura adecuadamente la dinamica espe-
rada de la epidemia, pero la interacciéon entre recuperacion y pérdida de inmunidad
introduce fluctuaciones en la cantidad de individuos en cada estado. Estas variacio-
nes reflejan la heterogeneidad del proceso de contagio y recuperaciéon en un sistema
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Comparacion de resultados: Modelo SIR
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Figura 5.3: Comparacion entre la soluciéon numérica y la simulacion del modelo SIR.
Existen tres estados: Susceptible (S), Infectado (1) y Recuperado (R).

basado en agentes, en contraste con la suavidad de la solucién numeérica obtenida
por ecuaciones diferenciales.

5.3. Modelo SEAIR

La simulacion del modelo puede observarse en la Figura 3.6, utilizando las con-
diciones iniciales presentadas en la Tabla 3.3. Dado que el modelo SEAIR considera
la presencia de una fase de exposiciéon y casos asintomaéticos, se espera que la infec-
cion tenga una propagacion significativa dentro de la poblacion antes de estabilizarse.
Gracias a las propiedades del modelo matemético, el sistema evoluciona hasta alcan-
zar un equilibrio en el que aproximadamente 412 individuos permanecen susceptibles
(5), 3929 expuestos (E), 2829 infectados sintomaticos (I), 943 asintomaticos (A) y
1886 recuperados (R). Estos valores reflejan el efecto de la inmunidad temporal, la
proporcion de casos asintométicos y la dindmica de reinfeccion en la poblacion.

Asimismo, en la Figura 5.4, se presentan las condiciones iniciales de la simulacion,
que permiten obtener un resultado muy cercano a la solucién numérica. En este
caso, no se define explicitamente una probabilidad de propagacion de la infeccion,
ya que, como se explico anteriormente, la transmisién ocurre por proximidad entre
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los individuos.

Figura 5.4: La matriz de transicion incluye las probabilidades y los tiempos espera-
dos asociados con las transiciones entre estados. Este modelo consta de cinco estados
distintos: Susceptible (S), Expuesto (£), Asintomatico (A), Infectado (I) y Recu-
perado (R).

El estado susceptible (S) se rige unicamente por la regla establecida en la co-
lumna action y puede pasar al estado expuesto (F) tras el contacto con individuos
infectados o asintomaéticos. A diferencia del modelo SIR, los individuos no se infec-
tan inmediatamente, sino que pasan primero por un estado latente de exposicion
antes de volverse infecciosos.

El estado ezpuesto (E) representa a los individuos que han sido contagiados, pero
que atin no presentan sintomas ni pueden contagiar a otros. Este estado tiene una
duracién minima de 7 dias y méaxima de 8 dias, tras la cual un 80 % de los individuos
progresa al estado infectado sintomatico (I), un 8.2 % pasa al estado asintomatico
(A) y un 11.8 % se recupera directamente sin desarrollar sintomas.

Los individuos en el estado asintomdtico (A) tienen una duracion minima de 7
dias y maxima de 8 dias, tras lo cual 60 % pasa al estado recuperado (R) y el 40 %
permanece en el estado asintoméatico hasta que ocurra una nueva transicion.
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Los individuos en el estado infectado (I) tienen una duracion minima de 7 dias
y maxima de 8 dias. Al finalizar este periodo, 80 % de los infectados pasan al estado
recuperado (R), mientras que el 20 % permanece en el estado infectado hasta que
ocurra una nueva transicion.

Por otro lado, los individuos en el estado recuperado (R) tampoco permanecen
inmunes de manera permanente. Existe una probabilidad del 55 % de que sigan en
el estado recuperado, mientras que un 45 % puede perder la inmunidad y regresar
al estado susceptible (S). Esta transicion ocurre dentro de un rango de 6 a 8 dias,
de acuerdo con las propiedades establecidas en la simulacion.

En la Figura 5.5, se presenta la comparacion entre los resultados obtenidos me-
diante la solucién numeérica de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) y la simu-
lacion basada en agentes.

Comparacion de resultados: Modelo SEAIR
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Figura 5.5: Comparaciéon entre la solucion numérica y la simulaciéon del modelo
SEAIR. El modelo consta de cinco estados, donde la solucion numérica esté repre-
sentada por lineas continuas y los resultados de la simulacion se muestran con lineas
discontinuas.

En la simulacién, observamos una fase inicial donde la cantidad de individuos
expuestos crece rapidamente debido al periodo de latencia caracteristico del modelo
SEAIR. Esta fase alcanza su punto méaximo alrededor del dia 10, antes de que los
individuos progresen a los estados asintomatico e infectado. Durante este mismo
periodo, la cantidad de individuos susceptibles desciende de forma acelerada debido
al contagio, mostrando una caida pronunciada en los primeros dias.
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A partir del pico de expuestos, la cantidad de individuos infectados sintomaéticos
comienza a crecer y alcanza su punto maximo poco después del dia 15, mientras
que los asintoméaticos mantienen un aumento més moderado y estable. Con el paso
del tiempo, ambos grupos comienzan a disminuir conforme mas individuos pasan al
estado recuperado. En el equilibrio final, observamos que las poblaciones de los cinco
estados (S, F, A, I, R) se estabilizan, con una poblacién significativa de individuos
recuperados y una proporcion residual de asintomaticos e infectados, lo que refleja
la persistencia de la infeccion a niveles bajos.

Si bien la simulacion sigue la tendencia general de la solucion numérica, pode-
mos notar que las oscilaciones son mas evidentes en los estados de asintomaticos e
infectados, mientras que la curva de susceptibles es méas estable. En particular, las
curvas de asintomaticos e infectados presentan ligeras fluctuaciones alrededor del
equilibrio, reflejando la influencia de la recuperacion y la reinfeccién en un contex-
to heterogéneo. Ademas, la poblacion expuesta muestra una transicion rapida y un
descenso sostenido tras alcanzar su méaximo, destacando el papel clave del periodo
de latencia en la propagacion de la epidemia.

En general, el modelo SEAIR simulado captura adecuadamente la dindmica es-
perada de la epidemia. La interaccion entre individuos susceptibles, expuestos, asin-
tomaéticos, infectados y recuperados genera un sistema dindmico més complejo que
el modelo SIR, lo que se evidencia en la diversidad de trayectorias observadas en la
simulacion y en la solucion numérica.

5.4. Modelo VSEIQR

La simulacion del modelo puede observarse en la Figura 3.8, utilizando las condi-
ciones iniciales presentadas en la Tabla 3.4. En este caso, algunos estados no alcanzan
un punto de equilibrio.

Se analiza el comportamiento de los individuos susceptibles (S), vacunados (V')
y recuperados (R), donde la poblacion susceptible disminuye rapidamente, mientras
que la cantidad de vacunados y recuperados incrementa en las primeras etapas, para
luego descender de forma progresiva.Del mismo modo, se estudia la evolucion de los
individuos expuestos (E), asintomaticos (14), en cuarentena (Q)), sintomaticos (Ig)
y fallecidos (M). El namero de expuestos y asintométicos muestra un pico inicial
seguido de una disminuciéon sostenida, mientras que los individuos en cuarentena y
con sintomas presentan un crecimiento moderado. Finalmente, la poblacion fallecida
(M) aumenta de manera gradual con el tiempo.
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Figura 5.6: La matriz de transicion incluye las probabilidades y los tiempos espera-
dos asociados con las transiciones entre estados. Los estados son: Susceptible (.5),
Vacunado (V'), Expuesto (£), Infectado Sintomatico (I;), Infectado Asintomético
(1,), en Cuarentena (@), Recuperado (R) y Fallecido (D). En este modelo, el estado
Susceptible puede transitar hacia otros estados con ciertas probabilidades asociadas.

Por otro lado, en la Figura 5.6 se representan las condiciones iniciales de la
simulacion, las cuales permiten obtener un resultado muy cercano a la solucion
teorica. Una diferencia notable en este modelo es que se define una probabilidad
de transicidon para el estado susceptible; sin embargo, dicho estado no interactia
directamente con la infeccién. Por lo tanto, se puede seguir considerando que el
contagio ocurre tinicamente a través de la regla de contagio basada en la proximidad
entre individuos.

En la Figura 5.7, se compara la soluciéon numeérica de ecuaciones diferenciales
ordinarias (ODE) con la simulacion basada en agentes para el modelo VSEIQR.

La simulaciéon muestra un crecimiento inicial réapido de los infectados, seguido
de una disminucion progresiva a medida que mas individuos pasan a otros estados.
La poblacion susceptible disminuye en las primeras etapas debido al contagio y la
vacunaciéon, mientras que los estados de recuperacion y cuarentena aumentan con el
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tiempo.

Comparacién de resultados: Modelo VSEIQR (S-V-R)
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Figura 5.7: Comparacién entre la solucion numérica y la simulacién del modelo
VSEIQR. Los estados se dividieron en dos graficas: comparacion de los estados
Susceptible (S), Vacunado (V') y Recuperado (R); y comparacion de los estados Ex-

puesto (E), Infectado Sintomatico (1), Infectado Asintomatico (1,), en Cuarentena
(Q) y Fallecido (D).

5.5. Otros Experimentos

Se realizaron miultiples experimentos ajustando los parametros del simulador pa-
ra evaluar su sensibilidad ante pequenas variaciones en las condiciones iniciales. Du-
rante estas pruebas, se observo que el simulador es altamente sensible, ya que ligeros
cambios en un solo pardmetro provocan modificaciones drasticas en los resultados.
Esta sensibilidad sera expuesta con el modelo SEAIR, donde, incluso manteniendo
constantes las probabilidades de transicion, las curvas resultantes varian significa-
tivamente al modificar algunos parametros entre estados. Esta respuesta extrema
refleja la complejidad inherente del modelo, destacando la importancia de ajustar
cuidadosamente los pardmetros para obtener simulaciones coherentes y representa-
tivas. Ademés, se observo que la sensibilidad es mas pronunciada en los estados

intermedios, como expuestos (F) y asintomaticos (A), debido a su papel critico en
la propagacion secundaria de la infeccion.

Modificacién del Tiempo

En el primer experimento, se analizo el impacto de modificar el tiempo de exposi-
cién del modelo SEAIR visto en la Figura 5.5. A partir de los pardmetros originales,
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donde el tiempo de exposicion (FE) se establecia entre 7 y 8 dias, se realizd una
prueba reduciendo este intervalo a 4 y 5 dias.

Comparacion de resultados: Modelo SEAIR
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Figura 5.8: Modificacién de tiempo del Modelo SEAIR

Como se observa en la Figura 5.8, esta modificacion genera resultados notable-
mente diferentes en comparacion con la solucién numérica, a pesar de mantener las
mismas probabilidades de transicion.

En particular, las curvas de individuos susceptibles (S) y Expuestos (E) pre-
sentan una mayor discrepancia respecto a la solucion ODE, con fluctuaciones mas
marcadas a lo largo del tiempo. A diferencia de los resultados anteriores, que se
alineaban més estrechamente con la soluciéon numeérica, estas nuevas simulaciones
muestran que el estado expuesto mantiene una poblacién inferior a la esperada,
mientras que el estado susceptible se estabiliza en un valor mas elevado. También
se observa que la cantidad de individuos recuperados (R) alcanza un nivel final ma-
yor al previsto por el modelo ODE, evidenciando que la reduccion del tiempo de
exposicion no solo modifica la propagacion, sino que también altera el equilibrio po-
blacional. Este resultado subraya como pequenos ajustes en el tiempo de transicion
impactan significativamente en la dinamica global del modelo SEAIR y resaltan la
sensibilidad del simulador ante cambios en los parametros temporales.

Modificacién del Espacio

En este experimento se simula el mismo modelo presentado en la Figura 5.5, pero
con un cambio significativo: se amplia el area de simulacion, otorgando a los indivi-
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duos un mayor espacio para desplazarse. Esta modificacion provoca una alteracion
radical en la dindmica del modelo, a pesar de mantener idénticos los pardmetros
epidemiologicos. El aumento del espacio simula una medida de contingencia, similar
al distanciamiento social, lo que reduce la frecuencia de contacto entre individuos vy,
en consecuencia, ralentiza la propagacion de la infeccion. Este resultado es particu-
larmente interesante, ya que resalta como cambios espaciales, sin variar las tasas de
transmision o recuperacion, pueden influir significativamente en el desarrollo de la
epidemia.

Comparaciéon de resultados: Modelo SEAIR
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Figura 5.9: Modificacion del espacio del modelo SEAIR

Como se observa en la Figura 5.9, el incremento del espacio genera diferencias
notorias en la evolucién de cada estado. En comparacién con simulaciones anteriores,
la poblacion de individuos expuestos (E) crece mas lentamente y alcanza un pico
més bajo, evidenciando la reduccion en la velocidad de contagio. En consecuencia, la
cantidad de individuos infectados sintomaticos (I) y asintomaticos (A) es menor y se
estabiliza mas rapidamente, mostrando una curva més plana. Ademés, los individuos
susceptibles (5) descienden de forma menos abrupta y se mantiene una poblacion
remanente mas significativa. Por otro lado, la poblacion recuperada (R) crece de
manera mas gradual y alcanza un nivel final inferior al observado en simulaciones con
espacios mas reducidos. En general, estas diferencias reflejan como el distanciamiento
espacial puede funcionar como una medida de mitigacion efectiva, ralentizando el
brote y distribuyendo los casos a lo largo del tiempo, lo que disminuye la presiéon
sobre el sistema epidemioldgico.

Explorando la Complejidad
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En este experimento, se busca analizar la capacidad del modelo para generar
dindmicas diferentes al aplicar multiples combinaciones de probabilidades y tiempos
de transicion. A partir de la observacion de que pequenas modificaciones en los
parametros provocan variaciones significativas en los resultados, se disenaron dos
escenarios (Caso 1 y Caso 2) con diferencias en los tiempos de transicion y las
probabilidades de cambio entre estados.

En ambos casos, se mantienen las mismas reglas de transicion entre estados del
modelo SEAIR, pero se varian las probabilidades de cambio y los intervalos de tiem-
po para cada transicion. En particular, se modifican los tiempos minimos y maximos
que los individuos permanecen en los estados de exposicion (E), asintomatico (A),
infectado () y recuperado (R), asi como las probabilidades de progresion, recupe-
racion y pérdida de inmunidad, que se muestra en la Tabla 5.1.

Caso 1
State | Min | Max | S E A 1 R
S 0 1 1 0 0 0 0
E 7 8 0 [08]0.082|0.118| 0
A 7 8 0 0 0.6 0 0.4
Il 7 8 0 0 0 0.8 0.2
R 6 8 045 | 0 0 0 0.55
Caso 2
State | Min | Max | S E A 1 R
S 0 1 1 0 0 0 0
E 10 11 0 10.72|0.105 0175 | O
A 0 2 0 0 0.93 0 0.07
I 0 Il 0 0 0 0.97 | 0.03
R 2 4 25 0 0 0 0.75

Tabla 5.1: Matrices de transiciéon en donde presentan distintos parametros para dos
casos del modelo SEAIR.

En este andlisis, se espera observar diferencias significativas entre ambos casos.

s Claso 1: Este caso corresponde a los parametros que analizamos previamente
y estan plasmados en la Figura 5.4.
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= (Caso 2: En este caso se presentan varias modificaciones clave en los parame-
tros:

e El tiempo de exposicion (E) se incrementa de 7-8 dias a 10-11 dias, lo
que retrasa la aparicion de asintomaéaticos e infectados.

e El estado asintomatico (A) presenta una mayor probabilidad de permane-
cer en ese estado (93 %) y una menor probabilidad de recuperarse (7 %),
lo que prolonga su presencia en la poblacion.

e El tiempo de infeccion (I) se reduce drasticamente a 0-1 dias, pero con
una alta probabilidad de permanecer infectado (97 %), generando una
fase infecciosa mas breve pero intensa.

En la Figura 5.10, podemos observar los resultados de la comparaciéon entre los
casos 1 y 2. Como mencionamos anteriormente, al realizar modificaciones signifi-
cativas en los parametros de tiempos y probabilidades de transicion, esperabamos
que los resultados mostraran diferencias exponencialmente mayores. Sin embargo,
los resultados obtenidos revelan que es posible alcanzar comportamientos cercanos
a las soluciones numéricas, a pesar de usar diferentes tablas de transicion.
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Figura 5.10: Comparacién del modelo SEAIR con los parametros presentados en la
Tabla 5.1.

Este hallazgo es relevante, ya que demuestra que miltiples combinaciones de
parametros pueden conducir a trayectorias epidémicas similares, lo que amplia las
posibilidades de anélisis y proyeccion. En lugar de generar una Unica trayectoria
predecible, la variabilidad en las transiciones nos ofrece diversos escenarios, cada uno
con su propia interpretacion epidemioldgica. Esta capacidad de generar resultados
comparables con configuraciones distintas resalta la versatilidad del simulador y su
utilidad para mostrar diferentes medidas de control y contingencia bajo escenarios

variados.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

Iniciaremos esta seccidon abordando nuestras preguntas de investigacién iniciales,
basandonos en el desarrollo y la experimentacion realizados a lo largo del trabajo.
A partir de los resultados obtenidos mediante la simulacion basada en agentes y
su comparacion con los métodos numeéricos, podemos responder a cada una de las
preguntas planteadas:

= ;Puede la simulacién basada en agentes proporcionar una base sélida
para representar y analizar las ecuaciones diferenciales utilizadas en
los modelos epidemiolégicos?

Como observamos en el Capitulo 4, especificamente en la seccion del simulador,
la simulacion basada en agentes permite representar de forma funcional los mo-
delos epidemioldgicos clasicos y obtener resultados claros y detallados para su
analisis. Esta metodologia es capaz de simular la dinamica de las enfermedades
bajo diferentes condiciones, facilitando asi el estudio de sus comportamientos
y propiedades.

= ;Es posible simular y permitir la modificacién de las propiedades
fundamentales de los modelos epidemiol6gicos a través de una inter-
faz grafica disenada para el usuario?

Como se mostro en el Capitulo 4, en la seccion dedicada a las interfaces, y
también en las imagenes presentadas en el Capitulo 5, fue posible disenar una
interfaz grafica que permite al usuario modificar los parametros fundamentales
de los diferentes modelos epidemiologicos. Esta interfaz facilita la parametri-
zacion de las simulaciones, ofreciendo un entorno intuitivo y accesible para
ajustar las propiedades esenciales de cada modelo.

90



6.1. CONCLUSION GENERAL 91

= ;Es posible comparar los resultados de la simulacién con los obteni-
dos a partir de las ecuaciones diferenciales para identificar y analizar
las propiedades bajo diferentes condiciones?

Como se mostro en el Capitulo 5, realizamos la comparacion y validamos la
coherencia de los resultados. Esto fue posible gracias al almacenamiento de
la base de datos con los resultados de ambos métodos, lo que nos permitio
generar graficas comparativas y facilitar futuros anélisis si fueran necesarios.

Respondiendo a las preguntas especificas, ahora es clara la respuesta a la pre-
gunta general: ;FEs posible simular grificamente modelos epidemioldgicos basados en
ecuaciones diferenciales para facilitar su comprension y aprendizaje, asi como el
andlisis de las propiedades que estos modelos ofrecen? Con los resultados obtenidos,
podemos afirmar que si es posible realizar una simulacién de los modelos epidemio-
logicos y desarrollar una interfaz que permita la modificacion de los pardmetros de
dicha simulacién. En nuestro caso, esta implementacion se realizo6 mediante la simu-
lacion basada en agentes y el uso de cadenas de Markov, lo que permitié modelar las
transiciones entre los estados epidemiologicos. Esta metodologia no solo facilita la
representacion grafica de la dindmica de los modelos, sino que también contribuye al
analisis y estudio detallado de sus propiedades, promoviendo una comprension mas
profunda y accesible para su aprendizaje.

6.1. Conclusion General

Como conclusion general, podemos afirmar que este simulador es una herra-
mienta util para comprender el comportamiento de los modelos epidemiologicos,
especialmente para aquellos usuarios que no poseen un alto nivel de conocimientos
matematicos. Ademads, su capacidad para representar y analizar estos modelos de
forma visual y accesible lo convierte en una herramienta valiosa para el aprendizaje
y la exploraciéon de dinamicas epidemiologicas.

Buscar condiciones que se ajusten de manera maés realista a los datos observa-
dos durante una epidemia permitiria modelarla mediante el simulador, incluso en
aquellos casos donde los patrones no correspondan directamente a un modelo basa-
do en ecuaciones diferenciales conocido. Esta flexibilidad amplia su aplicabilidad en
contextos diversos y con comportamientos mas complejos.

Por otra parte, el uso complementario del simulador junto con EpiSolver per-
miti6 realizar un analisis mas completo y detallado del comportamiento de las si-
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mulaciones. En conjunto, todo esto nos lleva a concluir que el simulador cumple
satisfactoriamente su objetivo al facilitar el estudio y la interpretacion de los mode-
los epidemiologicos.

6.2. Trabajo a Futuro

En cuanto a las mejoras y lineas de trabajo a futuro, identificamos tres areas
principales de desarrollo:

En primer lugar, es necesario corregir algunos bugs y anadir estrategias de miti-
gacion para evitar anomalias en el simulador. Estas mejoras incrementaran la esta-
bilidad y la fiabilidad del software.

En segundo lugar, se pueden implementar mejoras en la funcionalidad, como la
incorporacion de nuevos moédulos que permitan agregar estados adicionales. Esto
facilitaria la creacion de modelos epidemioldgicos méas complejos y adaptables a
distintos escenarios, manteniendo la flexibilidad del simulador.

En tercer lugar, consideramos que la bisqueda de soluciones equivalentes a mo-
delos epidemiologicos matematicos es una tarea que, en ocasiones, resulta compleja
y demandante en tiempo. Esta labor podria optimizarse mediante el uso de algorit-
mos de inteligencia artificial (IA), lo que permitirfa encontrar parametros de forma
mas eficiente y sencilla. El uso de IA no solo agilizaria la busqueda de soluciones,
sino que también garantizaria resultados més consistentes y adaptables a distintos
escenarios epidemioldgicos.
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