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Resumen—En este trabajo presentamos un modelo de si-
mulacion basado en agentes que combina la dindmica de la
infeccion viral en los huéspedes con la transmision del virus entre
individuos mediante el ambiente. Se muestra que el modelo es
capaz de reproducir evoluciones tipicas de la propagacion de
una epidemia en una poblacion y permite estudiar el impacto de
distintos parametros biologicos y de comportamiento individual
en las curvas de contagio.

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

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

I. INTRODUCCION

El modelado matemético de la propagacion de enfermeda-
des infecciosas entre humanos admite representaciones muy
variadas y a diversas escalas espacio-temporales [13] orien-
tando la descripcion del sistema a distinguir diferentes estados
epidemioldgicos 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 poblacién que se encuentran en alguno de los esta-
dos considerados para la infeccién (tipicamente, Susceptibles,
Infectados, Recuperados, Muertos, por mencionar los mas
utilizados). La técnica de modelado elegida suele depender
de la informacién disponible para ajustar los pardmetros del
modelo y de la pregunta a responder. Asi, por ejemplo, si
el tipo de movilidad de los agentes en una ciudad es un
aspecto relevante, se utilizardn modelos basados en agentes
espacialmente explicitos [12]. En cambio, si se cuenta con
informacién acerca de las probabilidades de encuentro entre
grupos de agentes, se prefiere un modelo de red estocdstica
de contactos [3], [11] en donde los arcos denotan interaccion
entre un par de agentes (vértices). Cuando la descripcion de la
intensidad de interacciones entre agentes de distintos compar-
timentos puede subsumirse en un tinico pardmetro (usualmente
el nimero 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 mayoria se centra en la interaccién entre subpo-
blaciones (o entre sus individuos). A este nivel existen dos
tipos de dindmicas importantes que suelen ser subsumidas en
pardmetros: a) el proceso biolégico 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 biolégico se recurre a informacion
estadistica sobre los tiempos caracteristicos de una enfermedad
(tiempos de latencia, incubacién y recuperacién, por men-
cionar los mas importantes). Para representar las condiciones
socio-ambientales se recurre a estudios empiricos 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 condicién ambiental
(concentracion 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 patégeno 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 diferenciacion
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 particulas virales combinada con
la dindmica de infeccién y recuperacién de las células (o el
tejido celular) que son infectadas [5].

En este trabajo buscamos ampliar el rango de las escalas
estudiadas, permitiendo modelar explicitamente, y de mane-
ra combinada, la dindmica bioldgica propia de cada agente
(escala microscépica) y dinamicas socio-ambientales como la
evolucién de la concentracion de particulas infectivas en el aire
de un ambiente compartido (escala macroscépica) la cual, a su
vez dependerd parcialmente de la carga viral emitida mediante
exhalaciones por parte de cada agente.

Como veremos, este enfoque permitird asociar la variacién
de parametros 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-
blacién los costos computacionales asociados a la simulacién
mediante algoritmos clésicos se tornan demasiado elevados.
Sin embargo, mostraremos que el uso de métodos basados en
cuantificacién permite subsanar este inconveniente.

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



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

II. PRELIMINARES
II-A.  Modelos en Huésped

Hay diversos modelos matemdticos que representan la
dindmica en huésped de una infeccién viral.

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

V=l — (yvaSA —yyrH — ay)V — % (1a)
H =bypD(H + R) + agR — yuyVH —bypFH  (1b)
I =~vuvVH —bigEI — a1 (1¢)
M = (bypD +byvV)(1 — M) — ay M (1d)
F=bpM+cpl —bpyHF — apF (le)
R=bypFH —agrR (1)
E=bpyME —bgIE +ag(l — E) (1g)
P =bpyyMP +ap(1l — P) (1h)
A=bsP —yaySAV — 44 A (1i)
S=rP(1-25), 1j)
donde

La variable V' representa la carga viral medida en cantidad
de particulas virales en un dado volumen. El valor de V esta
escalado y vale 1 por cada 10'° particulas 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 particulas virales.
Dado que se mantiene una ley de conservacién entre estas
células, D no tiene una ecuacién diferencial asociada sino
que se puede calcular como D =1— H — R —I. La cantidad
de células presentadoras de antigeno estan representadas por la
variable M. La variable F' representa la cantidad de interfer6n
« y [ producido tanto por las células presentadoras de
antigeno como por las células infectadas. Las variables F y
P representan la concentracion de células efectoras y células
de plasma, respectivamente, y por ultimo, A representa la
concentracién de antigeno.

II-B. Métodos de QSS

El objetivo de este trabajo es analizar un modelo que
combine la dindmica 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, serd de gran
escala, rigido (puede verse de hecho que la Ec.(1) es rigida)
y tendrd discontinuidades ya que consideraremos que las
personas ingresan y salen de un recinto. Estas caracteristicas
combinadas hacen que la simulacién sea muy costosa desde el
punto de vista computacional, ya que hay que utilizar métodos
implicitos que deben invertir matrices de gran tamafno y que

deben detectar discontinuidades y reiniciar la simulacién 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
discretizacion temporal de los métodos de integracién numéri-
ca clasicos por la cuantificacién de las variables de estado. En
consecuencia, estos algoritmos funcionan de manera asincrona
realizando célculos sélo en los instantes de tiempo y en las
variables de estado en las que ocurren cambios significativos.
Estas caracteristicas implican grandes ventajas para simular
sistemas discontinuos [8], de gran escala y rigidos [10].

Los métodos de QSS se pueden implementar en herramien-
tas de simulacién por eventos discretos basadas en el forma-
lismo DEVS [14]. Existe también una herramienta especifica,
denominada Stand Alone QSS Solver [4], que resulta mads
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
p-Modelica que luego traduce para generar el cédigo de
simulacidn, permitiendo usar tanto los métodos de QSS como
los principales algoritmos cldsicos entre los que se encuentran
DASSL, CVODE y DOPRI entre otros. En todos los casos, el
cddigo de simulacién generado se encuentra optimizado para
sistemas de gran escala explotando la presencia de estructuras
ralas.

III. MODELO PROPUESTO

Presentaremos un modelo que combina la dindmica de la in-
feccion en cada individuo con la dindmica de la concentracién
viral en un ambiente compartido con el cual los individuos
intercambian particulas virales. De esta manera, el modelo
permitird asociar parametros bioldgicos, sociales y ambientales
con la propagacién de la enfermedad en la poblacidn.

El modelo considera un nimero N de personas que podrin
eventualmente contraer, desarrollar y transmitir una infeccién
viral. Para la representacién del desarrollo de la infeccién uti-
lizaremos el modelo de huésped de la Ec.(1) y propondremos
un modelo simple para la evolucién de la concentracion de la
carga viral en el ambiente. La interaccion entre cada individuo
y el ambiente, en tanto, se representard mediante ecuaciones
que modelan el intercambio de particulas virales.

III-A. Modelo de Huésped

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

av1V

V =yl —(yvaSA—yygH —ay)V — —V1"
4% ('—YVA YVH OL\/) 1+ anV

+r (t)VL

2)
donde V7, es la concentracion de carga viral en el ambiente y
r(t) es un pardmetro que representa el nivel de recepcion de
carga viral del individuo. En los instantes de tiempo ¢ en los
que la persona se encuentre fuera del ambiente, tomaremos



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

Notar que el modelo ademds permite representar distintas
condiciones del sistema inmunolégico de las personas tanto
cambiando pardmetros 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 evolucién de la concentraciéon de carga viral en el
ambiente la representaremos mediante la siguiente ecuacion:

Vi, = Voo — 0V, 3)

donde V7, indica la concentracién de carga viral del ambiente,
0 su velocidad de disminucién. Este parametro depende de las
caracteristicas propias del ambiente (volumen de la habitacion,
ventilacion, etc.) y de la viabilidad del virus con el tiempo.
Por ultimo, V), es la entrada de carga viral al ambiente por
parte de la poblacion de individuos presentes, calculada de la
siguiente manera:

N
Voob = > €i(t)V; )
i=1
donde e;(t) es el factor de transmisién de carga viral hacia el
ambiente del ¢-ésimo individuo. De manera similar al factor
de recepcion r(t), este parametro valdrd 0 cuando la persona
se encuentre fuera del ambiente y adoptard valores positivos
en el interior del mismo que dependerdn del uso del barbijo
y su calidad, de la actividad que esté realizando, etc.

III-C. Clasificacion de los Individuos

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

= Susceptibles: individuos con nivel de anticuerpos y me-
moria inmune por debajo de cierto umbral.

= Infectados: individuos cuya carga viral superd cierto
umbral dentro de un intervalo de tiempo reciente.

= Recuperados: individuos que estuvieron infectados y
mantienen respuesta inmune (y por lo tanto no estdn
incluidos en los dos grupos anteriores).

IV. SIMULACIONES Y RESULTADOS

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

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

Los parametros de la dindmica en huésped de todas las
personas se consideraron idénticos a los de la referencia
[6]. Por otro lado, los niveles de recepcién y transmision
correspondientes a cada individuo dentro del ambiente (r;(t)

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

Ademads, se considera que las personas inicialmente infecta-
das se encuentran dentro de la habitacién desde el inicio de la
simulacién (r;(0) > 0y €;(0) > 0) y todo el resto afuera. A
partir de alli, se determina aleatoriamente para cada persona
una sucesion de instantes de ingreso y egreso en funcién de
tiempos de permanencia y de recurrencia minimos y maximos
determinados por ciertos pardmetros.

Partiendo de estas caracteristicas, se simularon diferentes
escenarios modificando la velocidad de dispersion de la con-
centracion viral del ambiente (con el pardmetro § de la Ec.
((3)), la tasa de intercambio de carga viral de las personas con
el ambiente (con los pardmetros r;(t) y e;(t) de las Ecs. (2),
(4)), el tiempo de permanencia maximo dentro del lugar y los
niveles de inmunizacidn inicial de la poblacién (inicializando
la variable S(0) de la Ec. (1j) ).

IV-A. Escenario intermedio de base

En el primer escenario consideraremos valores intermedios
para los pardmetros mencionados, que posteriormente variare-
mos en ambos sentidos analizando la incidencia de los mismos
en las curvas de contagios. Estos pardmetros son los siguientes:

= Velocidad de dispersiéon de la carga viral del ambiente

6 = 100. Este valor implica una constante de tiempo
de 0.01 dias, por lo que en aproximadamente 1 hora se
dispersa practicamente toda la carga viral.

= [a mitad de las personas tiene bajo intercambio con

el ambiente (r(t) = e(t) € [0.04,0.14], aleatorio con
distribucién uniforme), y la otra mitad alto intercambio
(r(t) = e(t) € [0.14,0.4], aleatorio con distribucién
uniforme). Esto podria asociarse al uso de barbijo y/o
a las actividades realizadas.
= 0% de la poblacién inmunizada previamente.
= El tiempo de permanencia diario en el ambiente de cada
persona entre 0 y 2 horas (aleatorio con distribucién
uniforme).
La Figura 1 muestra el resultado de la propagaciéon de la
infeccién en este escenario, donde se ve que la misma finaliza
tras contagiarse aproximadamente la mitad de la poblacién al
cabo de unos 45 dias.

IV-B. Escenario A: Variaciones en la velocidad de dispersion
de la concentracion viral del ambiente

En este escenario, realizamos una variaciéon del +50%
en la velocidad de dispersién de la concentracién viral del
ambiente. Llamaremos AO al escenario intermedio de base,
A1l al correspondiente a 6 = 50 y A2 al de § = 150.

La Figura 2 muestra la propagacién de la infeccién en la
poblacién frente a estos cambios, permitiendo ver el efecto de
este pardmetro (que podria asociarse a la ventilacién) en la
curva de contagios.

1V-C. Escenario B: Variaciones de la tasa de intercambio
entre las personas y el ambiente

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

BO al escenario intermedio de base presentado anteriormente,
B1 a un escenario igual pero sélo con un 25 % de la poblacion
con alto intercambio y B2 al escenario con 75% de la
poblacién con alto intercambio.

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

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

En este escenario, modificamos el tiempo méaximo de per-
manencia dentro del lugar ¢,,,,. Llamamos CO al escenario
intermedio de base (donde t,,,, = 2 horas), C1 a un escenario
igual pero aumentando el tiempo maximo de permanencia
un 33% (tmez = 3 horas) y C2 al escenario que surge
de disminuir el tiempo maximo de permanencia un 33 %
(tynae = 1 hora).

500 T T T T T T T T T —— Recuperados (B1)

—— Infectados (B1)
— - Recuperados (B0)

— 0)

..... Recuperados (B2)
..... Infectados (B2)

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 variacion del tiempo de permanencia.
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Figura 4. Escenario C - Variaciones en tiempo maximos de permanencia

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

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

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

IV-F. Eficiencia Computacional

En esta seccién analizamos los costos computacionales
de simular el modelo propuesto utilizando distintos métodos
numéricos, particularmente DASSL y LIQSS2, variando el
tamafio de la poblacion. Se utilizaron estos métodos ya que el
modelo es muy rigido y los algoritmos explicitos son incapaces
de llevar a cabo la simulacién 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 utilizé el Stand Alone QSS Solver
para ejecutar las simulaciones con ambos algoritmos, selec-
cionando una precisién relativa de 10~ y absoluta de 1076,

La Tabla I resume el tiempo que necesité cada algoritmo
para completar la simulacién a medida que se incrementaba
el nimero de personas.

H N ‘ Tiempo DASSL (seg) ‘ Tiempo LIQSS2 (seg) H

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 SIMULACION (SEGUNDOS) USANDO DASSL Y LIQSS2

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

En LIQSS2, por el contrario, el costo crece algo mas que
lineal. De hecho, en este tipo de problemas es esperable un
costo del orden de N -log(N) ya que el nimero de cdlculos
crece aproximadamente lineal y se agrega un costo logaritmico

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

V. CONCLUSIONES

Se presenté un modelo de simulacion basado en agentes
que combina la dindmica en huésped de una infeccién viral
con el intercambio de particulas virales entre individuos a
través del ambiente, logrando emular de esta forma la dindmica
de propagacién de la enfermedad a nivel poblacional. Esto
permite asociar las variaciones de pardmetros bioldgicos y de
comportamiento particulares de cada individuo con el impacto
correspondiente en las curvas de contagio de la poblacién.

Del andlisis de las simulaciones realizadas se desprende que
la dindmica de contagios resultante en la poblacién se compor-
ta de manera muy similar a la de los modelos epidemioldgicos
clasicos 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 tamafio de la poblacion. Sin embargo, el uso de
los métodos de integracidon basados en cuantificacion permite
subsanar en gran medida este problema.

Como trabajo futuro proponemos extender estos modelos
para considerar situaciones mads 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 interaccidn entre individuos (escuelas,
oficinas, restaurantes, etc.).

Esto requerird también tener en cuenta algunas cuestiones
propias de los métodos de integracién basados en cuantifica-
cién, donde se deberd optimizar la implementacién para casos
de estructura variable.
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