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Resumen—En este trabajo presentamos un modelo de si-
mulación basado en agentes que combina la dinámica de la
infección viral en los huéspedes con la transmisión del virus entre
individuos mediante el ambiente. Se muestra que el modelo es
capaz de reproducir evoluciones tı́picas de la propagación de
una epidemia en una población y permite estudiar el impacto de
distintos parámetros biológicos y de comportamiento individual
en las curvas de contagio.

Desde el punto de vista computacional, se muestra la conve-
niencia de utilizar métodos de integración por cuantificación en
este tipo de modelos debido a la combinación de rigidez, ralitud
y presencia de discontinuidades.

Index Terms—Modelos Epidemiológicos, Modelos basados en
Agentes, Quantized State Systems

I. INTRODUCCIÓN

El modelado matemático de la propagación de enfermeda-
des infecciosas entre humanos admite representaciones muy
variadas y a diversas escalas espacio-temporales [13] orien-
tando la descripción del sistema a distinguir diferentes estados
epidemiológicos para conjuntos de personas (subpoblaciones)
o personas individuales (agentes). En todos los casos existe el
concepto de compartimientos, que representan las proporcio-
nes de una población que se encuentran en alguno de los esta-
dos considerados para la infección (tı́picamente, Susceptibles,
Infectados, Recuperados, Muertos, por mencionar los más
utilizados). La técnica de modelado elegida suele depender
de la información disponible para ajustar los parámetros del
modelo y de la pregunta a responder. Ası́, por ejemplo, si
el tipo de movilidad de los agentes en una ciudad es un
aspecto relevante, se utilizarán modelos basados en agentes
espacialmente explı́citos [12]. En cambio, si se cuenta con
información acerca de las probabilidades de encuentro entre
grupos de agentes, se prefiere un modelo de red estocástica
de contactos [3], [11] en donde los arcos denotan interacción
entre un par de agentes (vértices). Cuando la descripción de la
intensidad de interacciones entre agentes de distintos compar-
timentos puede subsumirse en un único parámetro (usualmente
el número reproductivo R) el sistema puede representarse por
un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias [1], [7].

Si bien existe una amplia variedad de modelos posibles,
la gran mayorı́a se centra en la interacción entre subpo-
blaciones (o entre sus individuos). A este nivel existen dos
tipos de dinámicas importantes que suelen ser subsumidas en
parámetros: a) el proceso biológico interno de cada agente

(huésped del virus) y b) las condiciones sociales y ambientales
en las cuales se producen las interacciones entre agentes.
Para representar el proceso biológico se recurre a información
estadı́stica sobre los tiempos caracterı́sticos de una enfermedad
(tiempos de latencia, incubación y recuperación, por men-
cionar los más importantes). Para representar las condiciones
socio-ambientales se recurre a estudios empı́ricos que ofrecen
medidas de probabilidades de que un encuentro redunde en
un contagio, dependiendo de factores de comportamiento
(distancia social, uso de barbijo) y de la condición ambientaĺ
(concentración de aerosoles infectivos en el aire).

A su vez, existe una gran variedad de modelos basados en
ecuaciones diferenciales ordinarias que modelan los diferentes
niveles en los que se desencadena la respuesta inmune de un
organismo ante la presencia de un agente patógeno viral. Estos
modelos se usan para simular las diferentes poblaciones de
células tanto para la respuesta inmune humoral como para
la respuesta inmune celular [2]. A su vez, en el caso de la
respuesta inmune celular, también encontramos modelos que
hacen foco en distintos aspectos como ser la diferenciación
de los estados por lo que pasan los linfocitos T durante el
desarrollo de la respuesta inmune. También se modela la
capacidad infectiva de las partı́culas virales combinada con
la dinámica de infección y recuperación de las células (o el
tejido celular) que son infectadas [5].

En este trabajo buscamos ampliar el rango de las escalas
estudiadas, permitiendo modelar explı́citamente, y de mane-
ra combinada, la dinámica biológica propia de cada agente
(escala microscópica) y dinámicas socio-ambientales como la
evolución de la concentración de partı́culas infectivas en el aire
de un ambiente compartido (escala macroscópica) la cual, a su
vez dependerá parcialmente de la carga viral emitida mediante
exhalaciones por parte de cada agente.

Como veremos, este enfoque permitirá asociar la variación
de parámetros locales de los individuos con el impacto corres-
pondiente en las curvas de contagios a nivel poblacional. Una
dificultad que presenta el enfoque es que al agrandar la po-
blación los costos computacionales asociados a la simulación
mediante algoritmos clásicos se tornan demasiado elevados.
Sin embargo, mostraremos que el uso de métodos basados en
cuantificación permite subsanar este inconveniente.

Aclaramos que en este trabajo no buscamos reflejar una
situación realista concreta, sino que el objetivo se limita a



explorar la factibilidad de trabajar con modelos multi-escala
de estas caracterı́sticas.

II. PRELIMINARES

II-A. Modelos en Huésped

Hay diversos modelos matemáticos que representan la
dinámica en huésped de una infección viral.

En este trabajo adoptaremos como base el modelo presen-
tado en [6], que incluye tanto la dinámica de la replicación
del virus como la respuesta inmune, y que está caracterizado
por las siguientes ecuaciones:

V̇ = γV I − (γVASA− γVHH − αV )V −
aV1V

1 + aV2V
(1a)

Ḣ = bHDD(H +R) + aRR− γHV V H − bHDFH (1b)

İ = γHV V H − bIEEI − aII (1c)

Ṁ = (bMDD + bMV V )(1−M)− aMM (1d)

Ḟ = bFM + cF I − bFHHF − aFF (1e)

Ṙ = bHFFH − aRR (1f)

Ė = bEMME − bEI IE + aE(1− E) (1g)

Ṗ = bPMMP + aP (1− P ) (1h)

Ȧ = bAP − γAVSAV − γAA (1i)

Ṡ = rP (1− S), (1j)

donde
La variable V representa la carga viral medida en cantidad

de partı́culas virales en un dado volumen. El valor de V está
escalado y vale 1 por cada 1010 partı́culas virales en 1ml
de fluido celular. Las variables H (Sanas), I (Infectadas), D
(Muertas) y R (Resistentes) representan el ciclo de vida celular
de las células que son infectadas por las partı́culas virales.
Dado que se mantiene una ley de conservación entre estas
células, D no tiene una ecuación diferencial asociada sino
que se puede calcular como D = 1−H −R− I . La cantidad
de células presentadoras de antı́geno están representadas por la
variable M . La variable F representa la cantidad de interferón
α y β producido tanto por las células presentadoras de
antı́geno como por las células infectadas. Las variables E y
P representan la concentración de células efectoras y células
de plasma, respectivamente, y por último, A representa la
concentración de antı́geno.

II-B. Métodos de QSS

El objetivo de este trabajo es analizar un modelo que
combine la dinámica en huésped de la Ec.(1) para cada indi-
viduo con los contagios que se producen a través de la carga
viral que intercambian las personas a través del ambiente. El
modelo resultante, al tener muchos individuos, será de gran
escala, rı́gido (puede verse de hecho que la Ec.(1) es rı́gida)
y tendrá discontinuidades ya que consideraremos que las
personas ingresan y salen de un recinto. Estas caracterı́sticas
combinadas hacen que la simulación sea muy costosa desde el
punto de vista computacional, ya que hay que utilizar métodos
implı́citos que deben invertir matrices de gran tamaño y que

deben detectar discontinuidades y reiniciar la simulación ante
su ocurrencia.

Hay sin embargo una familia de métodos numéricos que
permite subsanar estos problemas. Estos algoritmos, denomi-
nados QSS (por Quantized State Systems [9]), reemplazan la
discretización temporal de los métodos de integración numéri-
ca clásicos por la cuantificación de las variables de estado. En
consecuencia, estos algoritmos funcionan de manera ası́ncrona
realizando cálculos sólo en los instantes de tiempo y en las
variables de estado en las que ocurren cambios significativos.
Estas caracterı́sticas implican grandes ventajas para simular
sistemas discontinuos [8], de gran escala y rı́gidos [10].

Los métodos de QSS se pueden implementar en herramien-
tas de simulación por eventos discretos basadas en el forma-
lismo DEVS [14]. Existe también una herramienta especı́fica,
denominada Stand Alone QSS Solver [4], que resulta más
eficiente y tiene implementada la familia completa de métodos
de QSS.

El Stand Alone QSS Solver permite describir los modelos
utilizando un subconjunto del lenguaje Modelica denominado
µ-Modelica que luego traduce para generar el código de
simulación, permitiendo usar tanto los métodos de QSS como
los principales algoritmos clásicos entre los que se encuentran
DASSL, CVODE y DOPRI entre otros. En todos los casos, el
código de simulación generado se encuentra optimizado para
sistemas de gran escala explotando la presencia de estructuras
ralas.

III. MODELO PROPUESTO

Presentaremos un modelo que combina la dinámica de la in-
fección en cada individuo con la dinámica de la concentración
viral en un ambiente compartido con el cual los individuos
intercambian partı́culas virales. De esta manera, el modelo
permitirá asociar parámetros biológicos, sociales y ambientales
con la propagación de la enfermedad en la población.

El modelo considera un número N de personas que podrán
eventualmente contraer, desarrollar y transmitir una infección
viral. Para la representación del desarrollo de la infección uti-
lizaremos el modelo de huésped de la Ec.(1) y propondremos
un modelo simple para la evolución de la concentración de la
carga viral en el ambiente. La interacción entre cada individuo
y el ambiente, en tanto, se representará mediante ecuaciones
que modelan el intercambio de partı́culas virales.

III-A. Modelo de Huésped

Para representar la dinámica de cada huésped, quién poten-
cialmente podrá desarrollar una infección viral, utilizaremos,
como indicamos previamente, el modelo de la Ec.(1), donde
reemplazaremos la Ec.(1a) por la siguiente:

V̇ = γV I− (γVASA−γVHH−αV )V −
aV1V

1 + aV2V
+r(t)VL

(2)
donde VL es la concentración de carga viral en el ambiente y
r(t) es un parámetro que representa el nivel de recepción de
carga viral del individuo. En los instantes de tiempo t en los
que la persona se encuentre fuera del ambiente, tomaremos



r(t) = 0. Cuando la persona esté dentro del ambiente r(t)
asumirá valores positivos que permitirán modelar distintas
situaciones (uso del barbijo y la calidad del mismo, por
ejemplo).

Notar que el modelo además permite representar distintas
condiciones del sistema inmunológico de las personas tanto
cambiando parámetros como definiendo condiciones iniciales
para la memoria inmune S(t) y/o para el nivel de anticuerpos
A(t).

III-B. Modelo de Ambiente

La evolución de la concentración de carga viral en el
ambiente la representaremos mediante la siguiente ecuación:

V̇L = Vpob − δVL (3)

donde VL indica la concentración de carga viral del ambiente,
δ su velocidad de disminución. Este parámetro depende de las
caracterı́sticas propias del ambiente (volumen de la habitación,
ventilación, etc.) y de la viabilidad del virus con el tiempo.
Por último, Vpob es la entrada de carga viral al ambiente por
parte de la población de individuos presentes, calculada de la
siguiente manera:

Vpob =

N∑
i=1

ei(t)Vi (4)

donde ei(t) es el factor de transmisión de carga viral hacia el
ambiente del i-ésimo individuo. De manera similar al factor
de recepción r(t), este parámetro valdrá 0 cuando la persona
se encuentre fuera del ambiente y adoptará valores positivos
en el interior del mismo que dependerán del uso del barbijo
y su calidad, de la actividad que esté realizando, etc.

III-C. Clasificación de los Individuos

Para analizar la evolución de los contagios a nivel pobla-
cional, clasificamos los individuos en tres categorı́as:

Susceptibles: individuos con nivel de anticuerpos y me-
moria inmune por debajo de cierto umbral.
Infectados: individuos cuya carga viral superó cierto
umbral dentro de un intervalo de tiempo reciente.
Recuperados: individuos que estuvieron infectados y
mantienen respuesta inmune (y por lo tanto no están
incluidos en los dos grupos anteriores).

IV. SIMULACIONES Y RESULTADOS

A continuación se describen los distintos escenarios de
simulación analizados. En todos los casos, el modelo se simuló
utilizando la herramienta Stand Alone QSS Solver [4].

En todos los escenarios que analizaremos consideramos
una población de 500 personas, con el 1 % de las personas
inicialmente infectadas con carga viral V (0) = 20 y ninguna
recuperada.

Los parámetros de la dinámica en huésped de todas las
personas se consideraron idénticos a los de la referencia
[6]. Por otro lado, los niveles de recepción y transmisión
correspondientes a cada individuo dentro del ambiente (ri(t)

y ei(t)) se variaron de forma aleatoria dentro de ciertos
intervalos.

Además, se considera que las personas inicialmente infecta-
das se encuentran dentro de la habitación desde el inicio de la
simulación (ri(0) > 0 y ei(0) > 0 ) y todo el resto afuera. A
partir de allı́, se determina aleatoriamente para cada persona
una sucesión de instantes de ingreso y egreso en función de
tiempos de permanencia y de recurrencia mı́nimos y máximos
determinados por ciertos parámetros.

Partiendo de estas caracterı́sticas, se simularon diferentes
escenarios modificando la velocidad de dispersión de la con-
centración viral del ambiente (con el parámetro δ de la Ec.
((3)), la tasa de intercambio de carga viral de las personas con
el ambiente (con los parámetros ri(t) y ei(t) de las Ecs. (2),
(4) ), el tiempo de permanencia máximo dentro del lugar y los
niveles de inmunización inicial de la población (inicializando
la variable S(0) de la Ec. (1j) ).

IV-A. Escenario intermedio de base
En el primer escenario consideraremos valores intermedios

para los parámetros mencionados, que posteriormente variare-
mos en ambos sentidos analizando la incidencia de los mismos
en las curvas de contagios. Estos parámetros son los siguientes:

Velocidad de dispersión de la carga viral del ambiente
δ = 100. Este valor implica una constante de tiempo
de 0.01 dı́as, por lo que en aproximadamente 1 hora se
dispersa prácticamente toda la carga viral.
La mitad de las personas tiene bajo intercambio con
el ambiente (r(t) = e(t) ∈ [0.04, 0.14], aleatorio con
distribución uniforme), y la otra mitad alto intercambio
(r(t) = e(t) ∈ [0.14, 0.4], aleatorio con distribución
uniforme). Esto podrı́a asociarse al uso de barbijo y/o
a las actividades realizadas.
0 % de la población inmunizada previamente.
El tiempo de permanencia diario en el ambiente de cada
persona entre 0 y 2 horas (aleatorio con distribución
uniforme).

La Figura 1 muestra el resultado de la propagación de la
infección en este escenario, donde se ve que la misma finaliza
tras contagiarse aproximadamente la mitad de la población al
cabo de unos 45 dı́as.

IV-B. Escenario A: Variaciones en la velocidad de dispersión
de la concentración viral del ambiente

En este escenario, realizamos una variación del ±50%
en la velocidad de dispersión de la concentración viral del
ambiente. Llamaremos A0 al escenario intermedio de base,
A1 al correspondiente a δ = 50 y A2 al de δ = 150.

La Figura 2 muestra la propagación de la infección en la
población frente a estos cambios, permitiendo ver el efecto de
este parámetro (que podrı́a asociarse a la ventilación) en la
curva de contagios.

IV-C. Escenario B: Variaciones de la tasa de intercambio
entre las personas y el ambiente

En este escenario, modificamos los porcentajes de población
con alta y baja tasa de intercambio con el ambiente. Llamamos
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Figura 2. Escenario A - Variaciones en la velocidad de dispersión de la
concentración viral del ambiente

B0 al escenario intermedio de base presentado anteriormente,
B1 a un escenario igual pero sólo con un 25 % de la población
con alto intercambio y B2 al escenario con 75 % de la
población con alto intercambio.

La Figura 3 muestra los cambios en las curvas de contagios
causados por estas variaciones (que podrı́a asociarse a la
utilización de barbijos y a distintas actividades).

IV-D. Escenario C: Variaciones del tiempo de permanencia
máximo

En este escenario, modificamos el tiempo máximo de per-
manencia dentro del lugar tmax . Llamamos C0 al escenario
intermedio de base (donde tmax = 2 horas), C1 a un escenario
igual pero aumentando el tiempo máximo de permanencia
un 33 % (tmax = 3 horas) y C2 al escenario que surge
de disminuir el tiempo máximo de permanencia un 33 %
(tmax = 1 hora).
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Figura 3. Escenario B - Variaciones en la tasa de intercambio con el ambiente

La Figura 4 muestra los cambios en la curva de contagios
que causa esta variación del tiempo de permanencia.
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Figura 4. Escenario C - Variaciones en tiempo máximos de permanencia

IV-E. Escenario D: Variaciones de porcentaje de población
inmunizada inicialmente

En este escenario, modificamos el porcentaje inicial de
gente inmunizada (lo que podrı́a asociarse a gente vacunada
o que se habı́a contagiado anteriormente). Llamamos D0 al
escenario intermedio de base presentado anteriormente (sin
población inmunizada inicialmente, es decir, con la condición
inicial S(0) = 0.1 para todas las personas). El escenario
D1 se corresponde a un 20 % de la población inicialmente
inmunizada (con la condición inicial S(0) tomando valores
distribuidos uniformemente entre 0.3 y 0.8 para el 20 % de la
población) y el escenario D2 se corresponde a un 50 % de la
población inmunizada.

La Figura 5 muestra el efecto de estas condiciones iniciales
de inmunización sobre la curva de contagios.
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Figura 5. Escenario D - Variando porcentaje de inmunizados iniciales

IV-F. Eficiencia Computacional

En esta sección analizamos los costos computacionales
de simular el modelo propuesto utilizando distintos métodos
numéricos, particularmente DASSL y LIQSS2, variando el
tamaño de la población. Se utilizaron estos métodos ya que el
modelo es muy rı́gido y los algoritmos explı́citos son incapaces
de llevar a cabo la simulación en un tiempo razonable.

Todos los experimentos se realizaron con una computadora
con procesador Intel Core i3-8130U @ 2.20GHz con sistema
operativo Ubuntu 20.04. Se utilizó el Stand Alone QSS Solver
para ejecutar las simulaciones con ambos algoritmos, selec-
cionando una precisión relativa de 10−3 y absoluta de 10−6.

La Tabla I resume el tiempo que necesitó cada algoritmo
para completar la simulación a medida que se incrementaba
el número de personas.

N Tiempo DASSL (seg) Tiempo LIQSS2 (seg)

10 0.434 0.092
20 2.313 0.212
50 28.093 0.648
100 264.078 1.550
150 873.535 2.541
200 NF 3.638
500 NF 12.087

1000 NF 33.531

Tabla I
TIEMPOS DE SIMULACIÓN (SEGUNDOS) USANDO DASSL Y LIQSS2

El costo computacional de DASSL parece incrementarse por
encima de forma cuadrática con el tamaño del problema. Esto
es esperable, ya que es un algoritmo implı́cito que debe invertir
matrices de manera frecuente para resolver las iteraciones de
Newton involucradas.

En LIQSS2, por el contrario, el costo crece algo más que
lineal. De hecho, en este tipo de problemas es esperable un
costo del orden de N · log(N) ya que el número de cálculos
crece aproximadamente lineal y se agrega un costo logarı́tmico

correspondiente al algoritmo que agenda los eventos usando
un árbol binario.

V. CONCLUSIONES

Se presentó un modelo de simulación basado en agentes
que combina la dinámica en huésped de una infección viral
con el intercambio de partı́culas virales entre individuos a
través del ambiente, logrando emular de esta forma la dinámica
de propagación de la enfermedad a nivel poblacional. Esto
permite asociar las variaciones de parámetros biológicos y de
comportamiento particulares de cada individuo con el impacto
correspondiente en las curvas de contagio de la población.

Del análisis de las simulaciones realizadas se desprende que
la dinámica de contagios resultante en la población se compor-
ta de manera muy similar a la de los modelos epidemiológicos
clásicos tipo SIR o SEIR, lo que sugiere que el enfoque tiene
cierta consistencia.

A priori, la principal dificultad que ofrece este enfoque es
el elevado costo computacional resultante a medida que se
incrementa el tamaño de la población. Sin embargo, el uso de
los métodos de integración basados en cuantificación permite
subsanar en gran medida este problema.

Como trabajo futuro proponemos extender estos modelos
para considerar situaciones más realistas incluyendo contagios
por contacto directo entre personas, la presencia de distintos
ambientes, etc. También pretendemos aplicar este enfoque a
una enfermedad determinada (Covid-19, por ejemplo) y con
escenarios concretos de interacción entre individuos (escuelas,
oficinas, restaurantes, etc.).

Esto requerirá también tener en cuenta algunas cuestiones
propias de los métodos de integración basados en cuantifica-
ción, donde se deberá optimizar la implementación para casos
de estructura variable.
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