Cuando se habla de epidemias, generalmente la idea que nos
viene a la cabeza es la propagacion de enfermedades, pensa-
mos en la existencia de un virus o bacteria que se difunde
por una poblacién mas o menos extensa. Ejemplos de ello
son la gripe estacional, que cada invierno es noticia en los
telediarios; la gripe A, que llegd a tener un alcance a nivel
global, 0, a mas pequefia escala, la propagacion de los piojos
en una clase de preescolares.

Lo que quizas no es tan obvio es que existen otros sucesos
que no tienen nada que ver con las enfermedades y que en
cambio también pueden ser descritos como procesos epidé-
micos. La aparicién de una nueva tendencia en la moda, el
aumento o retroceso de las oleadas de crimenes, un nuevo
juego para el mévil al que pronto todo el mundo juega o un
rumor difundiéndose por los pasillos de un instituto. ;Qué
tienen en comun todos estos procesos? Primero, que todos
se basan en el contagio de algo: de un virus biolégico, una
tendencia, una informacion, etc. Segundo, que para que estos
procesos epidémicos tengan éxito no son necesarias medidas
drasticas, sino que pequefios cambios en el sistema produ-
cen efectos a gran escala. Estas dos caracteristicas definen un
proceso epidémico.

Una vez identificada una epidemia como tal, ésta puede des-
cribirse mediante un nimero mas o menos pequefio de para-
metros. Estos parametros son lo que hace que unas epidemias
sean distintas de otras. ;Por qué algunos procesos epidémicos
triunfan y otros no? Existe en Youtube un video de un gato
tocando el piano que a dia de hoy cuenta con treinta y cinco
millones de visitas. Un video parecido, con la tnica diferen-
cia de que el protagonista es un perro, no llega a los cinco
millones (figura 1). El video es igual de gracioso, pero uno se
expandié mucho mas que el otro. ;Por qué? ;Quizas un perro
resulta menos gracioso que un gato? ;O es que el usuario que
colgé el video del gato tenia muchos mas seguidores y por
eso se hizo mas famoso? ;O es que el video del perro, col-
gado dos afios después que el del gato, se encontrd con que
ya habia pasado su momento? Cualquiera de estos factores
podria ser una explicacién plausible de por qué uno se hace
mads famoso que otro, aunque generalmente es una mezcla
de unos cuantos ingredientes lo que hace que una epidemia
se comporte de una forma u otra.

Malcolm Gladwell, en su libro The Tipping Point, enumera
tres factores como los decisivos para describir cualquier epi-
demia. El los llama “La ley de los especiales”, “El factor del
gancho” y “El poder del contexto” [1].

“La ley de los especiales” se refiere a que no todas las en-
tidades tienen la misma capacidad para transmitir. Si habla-
mos de propagar un rumor, seguramente una persona que
tenga un circulo social mas amplio, mas amigos, serd mas
beneficiosa para esta propagacién. Si hablamos de propagar
la gripe, aquella persona que esté en contacto con mas gente
durante el dia serd mas propensa a transmitir el virus. En el
caso del ejemplo del video viral, el usuario que colgé el video
del gato tiene 57.000 seguidores mientras que el del perro
apenas supera los 900. Quizis el primer usuario es uno de
los especiales y el otro no.

“El factor del gancho” se refiere a la propia infectividad de
la epidemia. En un ejemplo bioldgico, estariamos hablando
de la facilidad del patégeno a establecer una infeccién. En el
caso de la difusion de un rumor, hablariamos de cuan inte-
resante es ese rumor, y en el caso del video online, la clave es
cudn gracioso resulta para los que lo ven.

El tercer y dltimo factor es el que el autor llama “El po-
der del contexto”. Se refiere a que el entorno de la epidemia
es esencial para su desarrollo. ;Funcionaria igual de bien un
negocio low cost en una época de crisis que en una época de
bonanza econémica? ;El alcance de una epidemia de gripe
es el mismo si el invierno es largo y frio que si es corto y
templado? ;Conseguird el mismo alcance el video del perro
si se publica dos afios mds tarde que el del gato y ya no existe
el factor sorpresa?

Los factores expuestos conforman los elementos esen-
ciales para poder modelizar, entender e incluso predecir el
alcance de un proceso epidémico.

Los tres factores anteriores son decisivos para una epidemia,
pero ;cémo podemos cuantificar su efecto? Para poder enten-
der una epidemia desde su base mas fundamental, en fisica
de sistemas complejos existen una serie de modelos que in-
tentan describir y entender los fendmenos epidemiolégicos.
La literatura en ese dmbito es muy extensa, y los modelos
pueden ser de lo mds detallados a lo més sencillos. A conti-
nuacién presentamos dos de los modelos epidemiolédgicos
simples mas usados: SIS y SIR (figura 2).
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Fig. 1. Videos virales.
Enlaizquierda el
video viral del gato
tocando el piano con
aproximadamente
35.000.000 de visitas,
en la derecha el video
viral del perro con
“s610” 5.000.000 de
visitas.

Fig. 2. Descripcion
conceptual del mo-
delo SISy SIR. Pasar
del estado Susceptible
a Infectado depende
de la probabilidad B

y del estado de los
vecinos, mientras que
recuperarse depende
Unicamente de la
probabilidad m. La
diferencia entre SIS y
SIR es que en SIR la
recuperacion genera
inmunidad, y no

se vuelve al estado
Susceptible.

El modelo SIS responde a Susceptible-Infecta-
do-Susceptible. Es un modelo ttil para describir
enfermedades estacionarias, aquellas que una vez
el individuo se ha curado de la enfermedad, puede
volverse a infectar de nuevo, como por ejemplo la
gripe. Supongamos que tenemos un sistema don-
de hay un cierto nimero de individuos, y el estado
de cada uno de ellos puede ser Susceptible (sano
pero que se puede infectar) o Infectado. La enfer-
medad se propaga de un individuo Infectado a uno
Susceptible, con una cierta probabilidad, cuando
se produce un contacto entre ellos, de forma que el
individuo Susceptible cambia al estado Infectado.
También existe una probabilidad de que un Infec-
tado se cure espontdneamente y vuelva al estado
Susceptible. Pongamos que el sistema dispone de
N individuos, llamémosle f a la probabilidad de
infectarse y p a la de recuperarse. Si nos interesa
saber cudl es la evolucién del nimero de indivi-
duos infectados y susceptibles, asumiendo una
poblacién en la que todos los individuos pueden
establecer contacto con todos los individuos, po-
demos usar las siguientes ecuaciones diferenciales
acopladas:

dl _ _
di- BSI - ul
as_ .
€ ul - pIS

La primera ecuacién expresa que la variacién en
el nimero de nodos infectados es igual a la canti-
dad de contactos entre individuos susceptibles e
infectados que han resultado en un contagio del
susceptible, menos los infectados que se han recu-
perado. La segunda ecuacion expresa justamente
lo contrario, y la suma de las dos ecuaciones es
cero ya que el numero total de individuos se su-
pone constante.

El modelo SIR es también muy popular y sir-
ve para describir enfermedades que generan in-
munidad, como por ejemplo la varicela. Por eso,
se contemplan tres estados que corresponden a
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Susceptible-Infectado-Recuperado, con las mis-
mas probabilidades de transicién que antes, 8 y
. El modelo es parecido al anterior pero se com-
porta de forma distinta debido a su naturaleza no
ciclica. Si bien el modelo SIS asegura persistencia
alargo plazo debido a la falta de inmunidad, el es-
tado absorbente del SIR consiste en que todos los
individuos se recuperen de la enfermedad y ésta
desaparezca (suponiendo una poblacién que no
varfa en niimero a lo largo del tiempo).

Modelos epidemiologicos en redes
complejas

Las redes complejas son una forma natural de re-
presentar el sustrato de un sistema complejo, una
mezcla de teorfa de grafos y fisica estadistica. Esta
disciplina estd en auge desde hace un par de déca-
das debido a su gran utilidad. Una red compleja es
la representacion de un sistema complejo, donde
los elementos del sistema se representan como
nodos (o vértices) y las interacciones y relaciones
entre ellos se representan como vinculos (o aristas).

({Qué podemos representar con una red com-
pleja? Por ejemplo: una red social, donde los nodos
son las personas y los vinculos representan una
relacién de amistad; o una red de interacciones
entre proteinas, donde los nodos representan
proteinas y los vinculos son interacciones bio-
quimicas entre ellas. También podemos construir
una red donde los nodos representen personas y
los vinculos representen la frecuencia de interac-
cién entre ellas. Asi, cada persona serfa un nodo
de la red y tendria vinculos con la gente a la que
ve regularmente: comparieros de trabajo, familia
y amigos. Esta red se puede usar como base para
los procesos epidemiolégicos anteriores.

En el caso del SIS, cada nodo de la red puede es-
tar Susceptible o Infectado, la probabilidad de que
un nodo se infecte depende de la infectividad 8 de
la epidemiay del estado de sus vecinos, y la proba-
bilidad de recuperarse depende tinicamente de p
(figura 3). En este contexto, podemos traducir los
tres factores bésicos de toda epidemia anteriores
al modelo. Los especiales, esos individuos con mas
capacidad para transmitir son, en una red, aque-
llos nodos que tienen una conectividad mayor, o
que por su localizacién dentro de la red resultan
claves para la propagacién (por ejemplo, nodos que
unen comunidades’). El poder del gancho, es de-

1 En el contexto de redes complejas, una comunidad se en-
tiende como un grupo de nodos que estdin muy conectados
entre ellos y que en cambio no lo estdn tanto con el resto de la
red [8]. Detectar e identificar estas comunidades o médulos es
una disciplina por si misma debido a la gran complejidad me-
todoldgica que este problema supone, y a la gran importancia
del papel que desarrollan las comunidades en la mayoria de
procesos dindmicos en redes (por ejemplo, en el contexto de
epidemias, el hecho que una red tenga estructura de comu-
nidades podria contener o ralentizar su difusién [9]). En una
comunidad hay nodos que son mds internos (la mayoria de sus
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cir, la infectividad propia de la epidemia, se puede
especificar a través de la probabilidad f, donde
valores cercanos a cero indican una infectividad
baja (el rumor tiene poco interés, la enfermedad
no es muy contagiosa) y los valores cercanos a uno
indican lo contrario. El contexto de una epidemia
se explica parcialmente con la conectividad de la
red y con una mezcla de ingredientes externos que
puedan afectar a su propagacion.

Transiciones de fase en epidemias

En fisica, una transiciéon de fase es la transfor-
macion de un sistema de un estado macroscépi-
co a otro. Un ejemplo son los cambios de estado
(transiciones entre los estados de agregacién de la
materia), por ejemplo la transformacién de agua
en hielo, aunque el concepto también se refiere a
cualquier otra transformacion entre fases.

Usualmente, las transiciones de fase se descri-
ben mediante la definicién de un pardmetro de
orden. Un pardmetro de orden es una magnitud
que permite cuantificar el estado macroscépico
de un sistema como la agregacién de los estados
individuales de sus elementos. Por ejemplo, la
magnetizacion es un pardmetro de orden tipico
en sistemas magnéticos, que mide la fraccién de
elementos del sistema que han alineado sus va-
riables magnéticas (momentos dipolares) en la
misma direccion. La referencia al orden es clara,
ya que la magnetizacion cuantifica cuan ordenada
es la fase del sistema.

Las transiciones de fase siempre representan
un cambio en el pardmetro de orden que describe
al sistema. Estos cambios pueden ser mas o me-
nos abruptos, y la continuidad del parametro de
orden respecto a esos cambios define el tipo de
transicion de fase con el que nos encontramos:
transiciones de primer orden si el pardmetro de
orden presenta una discontinuidad, y transicién
de segundo orden sila discontinuidad esta presen-
te en su derivada. El punto en el que se produce
la discontinuidad se conoce como punto critico.

vinculos se establecen con los nodos de esa misma comunidad)
0 mds externos (tienen también un ndmero importante de vin-
culos con nodos que estdn en otras comunidades). En el texto
nos referimos a estos tltimos, puesto que son clave en la propa-
gacién de epidemias porque son un puente entre dos contextos
que no estarian conectados de no ser por estos nodos.

El estudio de los procesos dindmicos y la apa-
ricién de fenémenos colectivos en sistemas com-
plejos sigue una ruta conceptual esencialmente
equivalente al enfoque de la fisica estadistica de
las transiciones de fase [2]. Un ejemplo prototipico
es el de los procesos de contagio SIS y SIR a los
que hacfamos referencia anteriormente (figura 4).
Esta descripcion es extremadamente ttil para po-
der predecir el impacto de un proceso epidémico
en escenarios genéricos y particulares.

La fenomenologia de las transiciones de fase
en los procesos epidémicos en redes complejas es
diversa, y su descripcion ha producido avances im-
portantes en la teoria de redes complejas en gene-
ral. Una de las técnicas de andlisis mas interesantes
surgida del estudio de estas transiciones es la co-
munmente denominada aproximacién de campo
medio heterogéneo [3]. Consiste en una aproxi-
macién de campo medio (asume homogeneidad e
isotropia) para cada clase de grado, es decir, asume
que todos los nodos del mismo grado (el grado in-
dica el nimero de vecinos) se comportan de mane-
raidéntica. Esta simplificacién es extremadamente
interesante y clave en la determinacion del punto
critico de la transicién en epidemias en redes.

Curiosamente, la teoria determina que en el li-
mite termodindmico (es decir, cuando el nimero
de nodos tiende a infinito) una red heterogénea en
grado, con distribucién segtin una ley de potencias
de exponente en el intervalo (2, 3), tiene el punto
critico del valor de infectividad, que tiende a cero,
es decir, la infeccion siempre estd presente en el
sistema.

Sin embargo, las teorias efectivas en el limite
termodindmico no son lo suficientemente precisas
como para determinar las propiedades criticas en
sistemas reales (finitos en nimero de elementos) y
por lo tanto se necesitan nuevas ideas y aproxima-
ciones para su estudio y determinacion.

Entre los desarrollos mds actuales en el tema,
destacamos la formulacién en términos probabi-
listicos de la incidencia de una epidemia por nodo
[4], que permite construir una cadena de Markov.
La solucién analitica del estado estacionario per-
mite determinar con gran precision la incidencia
de la epidemia en cualquier tipo de red, o incluso
determinar cudl es el efecto de los procesos de di-
fusion de informacién en la prevencién y modifi-
cacién del punto critico en epidemias [5].

Fig. 3. Representa-
cién esquemadtica

de contagio en una
red mediante SIS.
Red compleja donde
inicialmente hay un
Unico nodo en estado
Infectado, el resto
estan Susceptibles.
Para cada paso de
tiempo existe una fase
de infeccién y una

de recuperacién. (1)
Infeccién: cada nodo
infectado contacta
con todos sus vecinos
(o con una fraccién
de ellos) y éstos se
infectan con proba-
bilidad . En este
caso, se infectan dos
de los tres vecinos.
(2) Recuperacion: los
nodos originalmente
infectados se recupe-
ran con probabilidad
m. En este caso, el
nodo se recupera.
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Fig. 4. Transiciones
de fase en epidemias.
llustracion de la
transicion de fase en
un modelo SIS sobre
una red compleja. El
pardmetro de orden p
representa la fraccién
de infectados en la
red. Para valores de

B inferiores al valor
critico, la epidemia
desaparece. Por
encima de este valor
encontramos una
fraccion no nula de in-
fectados estacionaria.

Retos de futuro

La modelizacién de epidemias usando teoria de
redes complejas y fisica estadistica sigue siendo
un campo de estudio abierto. Aunque se conocen
efectos como la dependencia topoldgica [0] o el
trafico [7], todavia se desconocen muchos aspec-
tos de los procesos epidémicos, como por ejemplo
determinar el origen mas probable de un proceso
epidémico, o cudl es la escala temporal del proceso
transitorio de la epidemia dependiendo de la red
en la que se propaga.

Entre los retos mds importantes encontramos
la modelizacion en contextos variables, donde
la red es a su vez un sistema vivo, cambiante y
donde la infectividad también tiene un compor-
tamiento adaptativo. La inclusién de estos fac-
tores esenciales en la correcta descripcién de los
fenémenos epidémicos posiblemente supondra

un avance significativo en nuestra comprension
de los mismos.
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