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Resumen

En esta tesis estudiamos dos ejemplos de fenémenos de propagacion sobre redes
sociales, ambos vinculados con salud publica. En el primero de ellos, analizamos
el efecto de la diseminacién de la opinién respecto de la vacunacién sobre una
red sencilla integrada por grupos familiares. En el espiritu del modelo de Axel-
rod para la diseminacién cultural en una sociedad, consideramos la conducta de
vacunacién como una de las caracteristicas que definen el acervo cultural de los
agentes sociales. Estudiamos las consecuencias del accionar de pequenos grupos
anti-vacunaciéon en la diseminaciéon de la opiniéon contraria a la vacunacion vy,
con ello, en la cobertura final de una vacuna. En particular, nos interesamos por
el caso de la vacuna Triple Virica (T'C) contra el sarampion, la rubeola y las
paperas, debido al reciente resurgimiento del sarampién en paises con amplia
disponibilidad de vacunas como EEUU, Inglaterra y Gales, entre otros. Mostra-
mos que el mecanismo de diseminacién cultural aqui introducido promueve la
formacion de dominios o clusters de no-vacunadores, susceptibles de contraer sa-
rampion, incrementando la probabilidad de brotes, atin en aquellos casos donde
se cumple con la meta del 95% de cobertura de la vacuna TC, propuesta por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS).

Por otra parte, consideramos una variante del modelo de red social donde
las opiniones pueden propagarse tanto a través de enlaces personales como no-
personales, de modo que estos tltimos no permiten el contagio de la enfermedad,
aunque si la diseminacion de opiniones. Asimismo, estudiamos el efecto de con-
siderar redes donde la diseminacion de opiniones es acompanada por un proceso
de adaptacion estructural a través del reconexionado de enlaces.

El segundo fenémeno analizado corresponde a la propagacion del sarampion
sobre una red social. Para ello, desarrollamos un modelo generador de redes so-
ciales con caracteristicas compatibles con las reportadas para redes obtenidas
a través de experimentos sociales, o mediante el anélisis de redes online como
Facebook. Mostramos que la caracteristicas estructurales de la red afectan la
probabilidad de persistencia del sarampion sobre la misma.

Palabras Clave: redes sociales, diseminacién de opiniones, vacunacién, mode-

los basados en agentes, modelos de crecimiento de redes complejas, epidemias




Spreading phenomena in complex networks

Abstract
In this thesis we study two examples of spreading phenomena on social networks,
both related with public health. In the first one, we analyze the effect of the
spread of opinion regarding vaccination on family groups composing a simple
social network. We consider the vaccination behavior of family groups as one of
the defining characteristics of their cultural heritage, in the spirit of Axelrod’s
model for the study of cultural dissemination in human societies. We study the
consequences of the actions of small anti-vaccination groups in the dissemination
of opinions against vaccination, thus on vaccine coverage. In particular, we are
interested in the case of the MMR vaccine against measles, rubella and mumps,
due to the recent measles resurgence in countries with widespread availability
of vaccines such as USA, England and Wales, among others. We show that the
mechanism of cultural dissemination introduced here promotes the formation of
domains or clusters of non-vaccinators, then susceptible to measles, increasing the
outbreaks probability, even in those cases where the goal of 95 % MMR vaccine
coverage recommended by the World Health Organization (WHO) is fulfilled.
Moreover, we consider a variant of our social network model where opinions
can spread through both personal and non-personal links, so that the latter allow
for the dissemination of opinions, but does not allow the spread of the disease. We
also study the effect of considering social networks where the spread of opinions
is accompanied by a structural adaptation process through the rewiring of links.
The second phenomenon discussed here corresponds to the spread of meas-
les on a social network. For this aim, we developed a model for social networks
growth with features compatible with those reported in literature for networks
obtained through social experiments, or from online social networks such as Fa-
cebook. We show that topological characteristics of the network affect measles
persistence on the top of them.
Keywords: social networks, spread of opinions, vaccination, agent-based mode-
ling, complex networks growth models, epidemics
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CAPITULO 1

Introduccion

Indice

1.1. Diseminacion de la vacunacion voluntaria . . .. ... .. 2

1.1.1. Vacunacién y redes sociales: contactos personales y no-
personales . . . . . ... ..o 5

1.1.2. Conducta de vacunaciéon como un rasgo cultural: Modelo
de Axelrod . . . . . .. ... .. 7

1.2. Propiedades estaticas y dinamicas de las redes sociales . 10
1.3. Persistencia del sarampién . . . . ... ... .. ...... 12
1.3.1. Sensibilidad de la persistencia con la distribucion de tiempos 16
1.3.2. Efecto de la estructura de red social en la persistencia . . 17

1.4. Estructuradelatesis . ... ... .. ..o, 18

Las sociedades humanas constituyen ejemplos notables de sistemas complejos.
Estos grandes entramados de individuos vinculados dan lugar a comportamien-
tos emergentes, muchas veces imprevistos al considerar los sencillos mecanismos
microscopicos involucrados. Esto se debe a que tanto el patréon como la natura-
leza de las interacciones intervinientes entre un gran nimero de agentes sociales,
desempenan un rol fundamental en el desarrollo de la complejidad.

El anélisis cuantitativo de los fendémenos de propagacion de enfermedades,
rumores o rasgos culturales entre individuos, ha sido tradicionalmente abordado
desde los llamados modelos de campo medio. Estos posibilitan una gran simpli-
ficacion en el modelado matemaético al soslayar algunas de las heterogeneidades
que naturalmente presentan los sistemas sociales.

Entre las heterogeneidades fundamentales, se encuentra la fuerte estructu-
ra subyacente de vinculos entre sujetos. Dicha estructura suele representarse a
través de una red compleja, donde sus nodos identifican a los agentes sociales,
mientras que los enlaces que los conectan pueden representar vinculos laborales
o familiares, amistades, proximidad espacial o algtin grado de similitud entre los



2 Capitulo 1. Introduccién

mismos. En ciertas circunstancias, dichas heterogeneidades impactan fuertemen-
te tanto en la evolucion como en el resultado final del fen6meno de propagacion
analizado, torndndose inapropiado su tratamiento a partir de modelos de campo
medio.

Analizar la microescala del entramado social es actualmente una tarea
posible gracias al advenimiento de las nuevas tecnologias de la informa-
cion. El analisis de la participacion en redes sociales online |[Lazer 2009,
Centola 2010, Ugander 2011, Szell 2010a|, el patron de llamadas por telefonia
celular [Gonzalez 2008, Song 2010], el Sistema de Posicionamiento Global (GPS)
y las tecnologias de comunicaciéon inalambrica de campo cercano disponibles en
los nuevos teléfonos celulares [Eagle 2006, Eagle 2009, Cho 2011, Crandall 2010,
todos ellos contribuyen a desentraniar las leyes microscopicas que dan forma a
la organizacion de las sociedades humanas. Asimismo, han comenzado a desa-
rrollarse diferentes experimentos tendientes a estudiar la evolucién de los con-
tactos sociales sobre poblaciones pequenas de individuos en espacios cerrados
[Cattuto 2010, Isella 2011]. Debido a su enorme volumen, estos datos son clasifi-
cados dentro de la categoria denominada “Big Data” y la fisica estadistica provee
técnicas adecuadas para su estudio.

El objetivo de esta tesis es analizar dos problemas vinculados con salud pu-
blica, donde la estructura de la red social condiciona el fenémeno de propagacion
particular que tiene lugar sobre ella. Adicionalmente, formularemos un modelo
de crecimiento de redes que concilia el patrén de evolucién observado para los
contactos sociales en distintos experimentos, con las propiedades estaticas de las
redes construidas a partir de los enlaces acumulados en el tiempo.

1.1. Diseminacion de la vacunacion voluntaria

La vacunacion es el medio mas eficaz para combatir la propagaciéon de en-
fermedades infecciosas en seres humanos, solo detras de la distribucion de agua
potable [Plotkin 2004]. Su accién ha permitido la erradicacion de la viruela y el
control global de otras enfermedades infecciosas como el sarampion, la rubeola,
las paperas, la poliomielitis y el tétanos [Andre 2008, Maurice 2009|. Un ejemplo
notable que da cuenta del efecto de la vacunacion se observa en la Figura 1.1,
donde se representa la incidencia del sarampion (acumulada anualmente) en el
Reino Unido antes y después de la administracion de la primera vacuna simple
en 1968, asi como también de la introduccion de la vacuna Triple Virica (TV)
contra el sarampibn, las paperas y la rubeola en 1988.
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rimera vacuna simple (1968) |
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Figura 1.1: Casos de sarampion reportados anualmente en Reino Unido entre
1940-2013. En linea de trazos se senalan los anos correspondientes a la introduc-
cion de las vacunas simple y Triple Virica [HPA] (informacion publica disponible
en el sitio web de Public Health England http://www.hpa.org.uk).

A pesar de su demostrada eficacia, la cobertura de la vacuna TV ha dismi-
nuido en algunos paises desarrollados, con amplia disponibilidad de la misma,
dando lugar a recientes brotes de sarampién como los acaecidos en Gales (2013,
[Wal 2013]) v los Estados Unidos (2014/15, [Gastanaduy 2014]). Se estima que
tal disminucion en la cobertura debe su origen a la difusion de un estudio, rapida-
mente refutado, que establecia una correlacion entre la administracion de la vacu-
na y casos de autismo declarado en ninos pequenos [Wakefield 1998, Taylor 1999)].
Esta controversia constituye un ejemplo concreto que pone de manifiesto la im-
portancia de la diseminaciéon de opiniones en la percepciéon que los individuos
desarrollan acerca de una vacuna [Burgess 2006, Brown 2012].

En aquellos casos donde la vacunaciéon es opcional, o al menos donde existen
exenciones por razones de conciencia (por ejemplo en algunos estados de los
EEUU), son los padres quienes deciden respecto de la vacunacion de sus hijos.
No lo hacen como individuos aislados, sino como parte de una estructura social
que incide en sus opiniones y sobre la cual, a su vez, pueden incidir. Es por


http://www.hpa.org.uk
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ello que recientemente ha comenzado a modelarse la diseminacion de la conducta
respecto de la vacunacion como un proceso de imitacion social en el contexto de
modelos de campo medio [Bauch 2005]. De este modo, los individuos deciden su
conducta ante la vacunaciéon imitando el comportamiento medio de su entorno.
Adicionalmente, otros modelos asumen individuos racionales, capaces de evaluar
el riesgo latente de contagio de la enfermedad y de contrastarlo con los posibles

efectos adversos de la vacuna, en el contexto de teoria de juegos |Bauch 2003,
Bauch 2004, d’Onofrio 2011].

Alcanzar una amplia cobertura de la vacuna, por un lado, disminuye la pro-
babilidad de brotes epidémicos y, por el otro, protege a aquellos individuos que
por algin motivo ajeno a su voluntad no han podido vacunarse (por ejemplo, ni-
nos menores de 1 ano, inmunodeprimidos, individuos alérgicos a los compuestos
de la vacuna, etc.) a través del efecto de inmunidad de grupo. En esencia, este
altimo asume que el riesgo de contagio de un individuo susceptible disminuye
con la inmunizaciéon de su entorno. En este sentido, la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS) recomienda a los paises socios el 95 % de cobertura de la vacuna
TV, no solo con el objetivo de alcanzar inmunidad de grupo, sino para lograr la
erradicacion definitiva del sarampion [WHO 2012].

Es evidente que un decrecimiento en la cobertura de la vacuna implica un
incremento de la probabilidad de brote epidémico de sarampién. No obstante,
dichos brotes también se han suscitado en paises con alta cobertura promedio.
En 1999 Holanda contaba con un 96 % de cobertura total de TV en nifios ma-
yores de 14 meses, sin embargo, sufrié6 un brote de sarampion que alcanz6 1750
casos declarados [Sheldon 2000]. En 2005, alrededor de 500 personas asistieron a
una reunion en una localidad de Indiana, EEUU, un estado donde la cobertura
de la vacuna TV era en ese entonces del 92% en ninos preescolares y del 98 %
en ninos de sexto grado. Una de las asistentes a la reunién era una muchacha
norteamericana de 17 anos que regresaba de una mision religiosa en Rumania,
donde contrajo sarampion. De los asistentes a la reunion, aproximadamente 50
(10% del total) carecian de inmunidad contra el sarampion, de los cuales 16
contrajeron la enfermedad. Durante las seis semanas posteriores, se registra-
ron 34 casos totales confirmados, de los cuales el 94 % no estaban vacunados
[Parker 2006]. Brotes semejantes se registraron en San Diego, California, EEUU,
en 2008 [Sugerman 2010|, en Cataluna, Espafnia, en 2006 [Dominguez 2008| vy,
nuevamente, en Holanda también durante 2008 [Hahne 2010]. A estos se suman
los ya mencionados y mas recientes brotes en EEUU (2014) y Gales (2013). En

todos ellos se erige un denominador comtn: los individuos no-vacunados no apa-
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recen distribuidos al azar en la poblacioén sino que, por el contrario, se encuentran

agrupados en comunidades por afinidad cultural.

1.1.1. Vacunacidén y redes sociales: contactos personales y

no-personales

Modelar la agrupacion de individuos por rasgos culturales requiere apartarse
de la aproximacion de poblacién totalmente mezclada caracteristica de los mode-
los de campo medio. Esto puede lograrse representando el sustrato social a través
de una red compleja, donde los agentes sociales y sus interacciones corresponden
a los nodos y enlaces de la red, respectivamente. Tal fue el enfoque implemen-
tado en trabajos recientes que proponen modelos de diseminaciéon de opiniones
por imitacién social, considerando una opinién binaria relativa a la vacunacion.
El trabajo de Salathé et al [Salathé 2008] muestra que los agentes sociales que
comparten opiniéon contraria a la vacunacién, se agrupan en clusters debido al
mecanismo de imitacion social. De este modo, el efecto de inmunidad de grupo
resulta fuertemente afectado.

La Figura 1.2 muestra la probabilidad de brote epidémico de sarampion para
distintos porcentajes de cobertura de la vacuna, comparando el caso que incor-
pora el mecanismo de formacion de opinién con aquel donde los individuos no-
vacunados son distribuidos al azar sobre la red. Puede verse que la clusterizaciéon
de no-vacunados incrementa notablemente la probabilidad de brote, efecto que
se ve magnificado para coberturas altas. Sin embargo, en [Salathé 2008| la masa
de no-vacunados no se obtiene dindmicamente del proceso sino que es impuesta
en el modelo y se conserva a lo largo del proceso de formaciéon de opinién.

Otros modelos propuestos, también basados en redes sociales, asumen agen-
tes racionales que deciden su conducta respecto a la vacunaciéon en el contexto
de teoria de juegos [Mbah 2012, Xia 2013, Cardillo 2013]. Cada agente posee in-
formaciéon global de la incidencia de la enfermedad en el sistema y conoce los
riesgos de sufrir efectos adversos debidos a la vacuna, luego toma una decision
racional a partir de cierta funcion de pago. Un aspecto a destacar de todos los
modelos hasta aqui citados es que asumen que la enfermedad y la informacion
son transmitidas a través de la misma red.

En el caso del modelo propuesto en [Mbah 2012|, se considera una poblacion
de agentes racionales dispuestos sobre una red compleja que deciden su postura
de vacunacion adoptando una estrategia 6ptima en funciéon de la elegida por su
entorno. De este modo, cada sujeto evalia el costo de la vacunaciéon contrasta-
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Figura 1.2: Probabilidad de brote de sarampion en funciéon de la cobertura de
la vacuna. Se comparan los casos con mecanismo de diseminacién de opinio-

nes (barras grises) y en ausencia del mismo (barras negras). Figura extraida de
[Salathé 2008].

do con el riesgo percibido de infeccion, en funcion de las estrategias adoptadas
por su entorno y de la incidencia de la enfermedad. Sin embargo, este modelo
también considera un mecanismo de imitacién social, muchas veces irracional,
impuesto a una fraccion de la poblacion con el fin de dar lugar a la agrupacion
de individuos no-vacunados observada en los brotes ya citados. Luego, el mo-
delo de [Mbah 2012] asume una poblacién de sujetos que actian racionalmente
en funcién de su conocimiento local, paradéjicamente mezclada con otra que

implementa irracionalmente la imitacién social para adoptar una conducta.

En esta tesis proponemos un enfoque alternativo que incorpora dos aspectos
del problema hasta el momento no abordados: i. diseminacién cultural de la
conducta de vacunacion y ii. enlaces de naturaleza personal y no-personal.
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1.1.2. Conducta de vacunacién como un rasgo cultural:
Modelo de Axelrod

Las relaciones sociales entre individuos se establecen fundamentalmente a
partir de un grado de afinidad por semejanza, el cual se incrementa durante el
transcurso de la relacion. Dicha afinidad por semejanza recibe el nombre de ho-
mofilia en las ciencias sociales [Lazarsfeld 1954, McPherson 2001]. Los modelos
descriptos anteriormente asumen homogeneidad en todos los vinculos sociales,
de modo que todos los contactos resultan igualmente influyentes. El modelo que
aqui proponemos incorpora el grado de homofilia entre los individuos a través
de un proceso de diseminacion cultural, inspirado en el propuesto por Axelrod
[Axelrod 1997] para estudiar la diseminacion cultural en una sociedad represen-
tada a través de una red.

El trabajo original de Axelrod introduce un modelo basado en agentes sociales
(ABM) dispuestos sobre una red cuadrada con N = D x D nodos. Cada agente
social es descripto a partir de un namero de caracteristicas culturales F' € N, que
representan, por ejemplo, sus opiniones respecto de politica, economia, deportes,
etc. A su vez, cada una de las caracteristicas puede manifestarse segiin un nimero
de rasgos q € N, por lo que toman valores en el conjunto I = {1,2,3,...,¢q}. De
este modo, el acervo cultural del agente i estara definido por el vector dependiente
del tiempo V¥(t) = (Vi(t), Vi(t), ..., Vi(t)), con Vi(t) € IF. Claramente, existen
q¥" posibles configuraciones para el vector V(t).

En el contexto de este formalismo, el grado de homofilia h(7, j) entre dos
agentes 7 y j se cuantifica como el niimero de caracteristicas culturales en las que
ambos comparten rasgo, por lo que 0 < h(i,5) < F. Por ejemplo, supongamos
Vi(t) = (30,41,23,45,89) y VI(t) = (87,41,61,45,89), entonces hy(i,j) = 3.
Cabe destacar que originalmente Axelrod utilizé como sustrato una red cuadrada
simple con un nimero total de agentes N = D x D (con D =5, 10 y 100), sin
condiciones periddicas de contorno.

Finalmente, la dindmica vendra descripta por el siguiente procedimiento al-

goritmico:

1. Se elige un agente ¢ y uno de sus vecinos j, ambos uniformemente al azar.

2. Imitacién social por homofilia: Con probabilidad

P(i — j,t) = ht(]i’j) (1.1)

el agente 7 interactia con el j. En caso de concretarse la interaccion, el
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agente ¢ imitard una caracteristica n (1 < n < F) del agente j, elegida
uniformemente al azar, en la que previamente no coincidian. Es decir, si
Vit —1) # VI(t — 1), entonces

(1.2)

n

Vi(t) = VI(t —1) con probabilidad P(i — j,t)
| Vi(t—1) con probabilidad 1— P(i — j,t)

3. Se incrementa el paso temporal del algoritmo t = ¢ 4+ 1 (escala temporal
arbitraria). El algoritmo se detiene cuando el sistema alcanza el equilibrio,
es decir, cuando no existen transiciones posibles. En caso contrario, retorna

al item 1.

Las componentes de los vectores V*(t) son inicialmente elegidas al azar. La
dindmica del modelo conduce a una transiciéon de fase fuera del equilibrio entre
una fase multicultural y otra monocultural. La fase multicultural se caracteriza
por presentar agentes aislados que difieren en sus vectores de caracteristicas
culturales. Mientras tanto, la fase monocultural corresponde a homogeneidad
cultural, es decir, todos los agentes comparten el mismo V*(t). El parametro de
orden de la transicion se define como S, /N, siendo Sy, €l tamanio del maximo
dominio de convergencia cultural y /V la cantidad total de agentes. En la Figura
1.3 se presenta el comportamiento caracteristico de la transicion en términos de
la multiplicidad de rasgos culturales.

En [Castellano 2000] los autores muestran que la transicion de fase de la
Figura 1.3 para red cuadrada es continua si F' = 2 y de primer orden cuando
F' > 2. Por otra parte, las caracteristicas de la transicion también dependen de las
propiedades topologicas de la red [Klemm 2003|. En tanto sistema que presenta
una transicion de fase fuera del equilibrio, el modelo de Axelrod atn depara
muchos interrogantes activamente estudiados en el contexto de la sociologia.

En esta tesis, proponemos un modelo basado en el de Axelrod para explicar
la diseminacion de la conducta de vacunaciéon en una sociedad. Dicha conducta
actuard como una caracteristica adicional con rasgo cultural binario (vacunador
o no-vacunador), que se diseminara en la red social. Las caracteristicas cultu-
rales restantes seran las responsables de desarrollar homofilia entre los sujetos,
proporcionando un grado de heterogeneidad adicional al modelo que actiia como
catalizador del proceso de diseminaciéon de la conducta de vacunacion.

Como hemos mencionado en los parrafos precedentes, el modelo de Axelrod
explica el surgimiento de consenso en una red social a través de la diseminaciéon

cultural, empleando para ello un mecanismo de imitacién social. Nosotros aqui
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Figura 1.3: Transicion de fase consenso-disenso para el modelo de Axelrod sobre
una red cuadrada con N = 50 x 50 y N = 100 x 100, en ambos casos con F' = 10
[Miguel 2005].

buscamos explicar el fenémeno inverso: como modelar el surgimiento de clusters
de no-vacunados en circunstancias de alta cobertura inicial de la vacuna? Para
ello incorporamos la acciéon de movimientos de no-vacunadores obstinados, es
decir, sujetos cuya opinion respecto de la vacunacion esté fija y no cambia por

el proceso de imitacion social.

Los movimientos anti-vacunacion generalmente carecen de argumentos cien-
tificos solidos, aunque muy esporadicamente reciben el aval de algiin miembro
de la comunidad cientifica, como el Dr. Wakefield en la ya mencionada contro-
versia de la vacuna TV [Wakefield 1998|. Sin embargo, es poco frecuente que los
individuos no especialistas guien su entendimiento a través del método cientifi-
co, muy por el contrario, toman sus decisiones influenciados por la informacion
que les llega desde su entorno personal o a través de medios alternativos. Esto
se ve magistralmente reflejado en el relato en primera persona que la escritora
norteamericana Fula Biss hace acerca de sus cavilaciones al momento de tomar
la decision de vacunar a su hijo, recientemente publicado y best seller en EEUU
[Biss 2014]. Por todo ello, asumiremos que los agentes obstinados anti-vacunacion
pueden esparcir su postura por imitaciéon social pesada por homofilia, indepen-
dientemente de argumentaciones acerca de la racionalidad del comportamiento
de los agentes sociales.
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Los organismos de salud ptblica acttian a modo de antagonistas de los grupos
anti-vacunacion. Para ello hacen uso de campanas masivas de vacunaciéon, que
incluyen la amplia disponibilidad de vacunas. Sin embargo, ya hemos explicitado
que la disponibilidad de vacunas no es el aspecto més relevante, aunque si nece-
sario, para su insercion en los paises desarrollados. De modo que en esta tesis nos
centraremos en la accién de campanas masivas de informacién positiva acerca de
la vacunacién por parte de los organismos de salud publica. Dichas campanas
actuardn como un campo externo que incide en la postura de vacunaciéon de los
agentes sociales. Nuestro objetivo es modelar numéricamente el efecto mitigador
de dichas campanas.

No pretendemos con este estudio aportar respuestas definitivas al problema
de la diseminaciéon del comportamiento social en lo que respecta a la conducta de
vacunacion. Nuestro objetivo es aportar nuevas herramientas de modelado que

motiven nuevos interrogantes y posteriores experimentos tendientes a desvelarlos.

1.2. Propiedades estaticas y dinamicas de las re-

des soclales

Conocer las caracteristicas topoldgicas particulares de las redes sociales es un
aspecto de gran relevancia para el posterior modelado de fenémenos de propaga-
cion sobre ellas. Los trabajos fundacionales en el area dieron cuenta de algunas
caracteristicas distintivas de las redes sociales, tales como la propiedad de mundo
pequenio [Milgram 1967, Watts 1998, distribuciones de grado P(k) del tipo leyes
de potencias P(k) ~ k=7 con vy > 2 [Barabasi 1999b], fuerte estructura de comu-
nas |[Newman 2002b, Newman 2004, Medus 2005], entre otras. Dichas propieda-
des caracterizan a las redes como objetos estaticos, resultado de la acumulaciéon
de nodos y enlaces a través de procesos dindmicos microscopicos. Desentranar las
caracteristicas particulares de estos procesos ha desvelado a los expertos durante
los tltimos 15 anos.

El modelo de crecimiento de redes més extendido hasta la fecha ha sido el
de enlace preferencial propuesto por Barabasi y Albert [Barabasi 1999b| para
explicar el origen de las distribuciones de grado del tipo ley de potencias. Su
principio fundamental establece que la probabilidad que un nodo tiene de re-

cibir nuevos enlaces es proporcional a la cantidad de enlaces que ya posee !.

!Este mecanismo ha sido aplicado con anterioridad en diversos contextos |[Yule 1925,
Simon 1955], incluso tiene un antecedente biblico en la Parabola de los Talentos (Mateo 25:29),
por lo cual también recibe el nombre de efecto Mateo.
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Si bien el resultado final es el observado en redes sociales empiricas, el ori-
gen de tal mecanismo ain despierta controversias en la comunidad cientifica
[Papadopoulos 2012, Perra 2012].

La gran cantidad de datos disponibles a partir del advenimiento de las nuevas
tecnologias de la informacion ha permitido acceder a la evolucion microscopica
de las redes sociales con una resolucién temporal sin precedentes |Lazer 2009).
En particular, algunos autores han empleado las comunicaciones por telefo-
nia celular para establecer contactos entre individuos [Eagle 2006, Eagle 2009,
Gonzalez 2008, Song 2010|, otros han analizado las propiedades de redes de
amigos online como Facebook [Ugander 2011, Bond 2012, Viswanath 2009], co-
mo asi también la evoluciéon e implicancias de la red de seguidores en Twitter
[Lerman 2010, Yang 2010, Gongalves 2011, Conover 2011|. No solo han sido re-
gistrados y analizados los contactos online sino también los contactos directos
cara-a-cara entre los asistentes a reuniones sociales por medio de sensores de
proximidad |Cattuto 2010, Isella 2011]. De modo que, a la luz de estos nuevos
datos, ha sido posible no solo acceder a la evolucién microscoépica de la red, sino
también a la dindmica propia de los contactos sociales.

Los experimentos ya descriptos dieron cuenta de la dindmica de contactos
dando lugar a una nueva subérea dedicada al estudio de las denominadas redes
variables en el tiempo. Uno de los modelos sencillos tendientes a reproducir la
dindmica de contactos sociales asume agentes a modo de particulas activas rea-
lizando caminatas al azar con un potencial atractivo [Starnini 2013a]. Por otra
parte, Nicola Perra et al [Perra 2012| propusieron un modelo de redes variables
en el tiempo para el cual cada nodo es provisto de una caracteristica intrinseca
denominada actividad social. En cada paso temporal, los nodos se activan o no
dependiendo de su actividad social y, al activarse, cada uno establece enlaces con
otros m nodos elegidos al azar. Luego de cada paso temporal, todos los enlaces
son borrados y el proceso se reanuda en el siguiente paso. Los autores demostra-
ron que si la distribucion de actividad social sigue una ley de potencias, entonces
también lo hara la distribucion de grados de la red acumulada en el tiempo.

La ciencia de las redes complejas comenz6 a subdividirse entre aquellos que
analizan propiedades topologicas estaticas y los que estudian la dindmica de los
enlaces. Los enlacen surgen y son borrados en las redes variables en el tiempo,
mientras que se asumen inalterables en la representacion estatica. De hecho, esta
ultima frecuentemente es el resultado de acumular en el tiempo los enlaces que
dindmicamente surgen en la representaciéon variable en el tiempo. Sin embargo,

al acumular en el tiempo los enlaces surgidos de los modelos de redes variables
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ya citados, se obtienen redes que no poseen las fuertes correlaciones locales am-
pliamente observadas en muchas redes sociales estaticas. De modo que otro de
los objetivos de esta tesis es el de proponer un modelo que permita generar redes
con dindmica de enlaces, cuya versiéon acumulada durante una ventana temporal

tenga las propiedades topologicas de las redes sociales estaticas.

1.3. Persistencia del sarampién

El ultimo problema de propagacién en redes sociales que trataremos en
esta tesis también estd relacionado con el sarampioén, aunque en este caso
con su probabilidad de persistencia. El sarampion es una enfermedad infec-
ciosa extremadamente contagiosa. Se contrae fundamentalmente a través de
las micro-gotas de Fliigge que los sujetos infectados emiten al hablar o estor-
nudar y afecta principalmente a ninos en edad escolar. El periodo latente se
prolonga por aproximadamente 8 dias, en promedio, donde el enfermo desa-
rrolla la enfermedad pero aiin no la contagia, mientras que el periodo infec-
tivo tiene una duracion media de 5 dias en los que el enfermo es contagioso
|Bailey 1954, Bailey 1956, Anderson 1991, Keeling 1997b, Conlan 2009|. Al ge-
nerar inmunidad, es extremadamente poco probable que una persona contraiga
sarampion dos veces en su vida.

Entre los anos 1940 y 1968 el sarampion azot6é gran parte del mundo, aunque
existen registros particularmente exhaustivos del Reino Unido y EEUU, por ello
son los casos més analizados en la literatura. En la Figura 1.4-a se muestra la
cantidad total de nuevos casos reportados en Inglaterra y GGales entre 1948-1966,
previos a la campana nacional de inmunizacién de 1968, acumulada en interva-
los de una semana. Adicionalmente, la Figura 1.4-b presenta los casos reportados
para Birmingham entre 1948-1966, también acumulados semanalmente. Mientras
que los graficos de la Figura 1.4-c y 1.4-d presentan los registros acumulados men-
sualmente para el caso de la ciudad de Nueva York entre 1928-1964 y Copenhagen
entre 1928-1968, respectivamente. El comportamiento periddico se manifiesta en
el espectro de potencias como picos marcados para periodo anual y bianual, pa-
ra los casos de Inglaterra-Gales y Birmingham (Figura 1.4-e), agregandose una
componente fuerte trianual para los casos de Nueva York y Conpenhagen (Figura
1.4-1).

La recurrencia del sarampion, tratada en el parrafo precedente, se encuentra
vinculada con el fendémeno de persistencia. Al analizar las series temporales de
distintas ciudades del Reino Unido, el matematico Maurice S. Bartlett obser-
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Figura 1.4: Casos reportados de sarampion acumulados semanalmente para (a)
Inglaterra-Gales en 1948-1966 y (b) Birminghan en 1948-1966, y acumulados
mensualmente para (c¢) Nueva York en el periodo 1928-1964 y (d) Copenhagen
en 1928-1968. En todos los casos se observa una fuerte periodicidad, también
manifiesta en los espectros de potencia para (e) Inglaterra-Gales (linea solida) y
Birminghan (linea de trazos). (f) Espectros de potencia para la serie temporal
de Nueva York (linea solida) y Copenhagen (linea de trazos). Figura extraida de
[Bolker 1993).

v6 que la enfermedad resultaba endémica oscilatoria en las ciudades grandes,
mientras que mostraba varios periodos, de al menos 3 semanas de duracién, sin
casos reportados en las ciudades menos pobladas. Este hallazgo también puede
apreciarse en la Figura 1.6, donde se presenta el tiempo medio entre brotes de
sarampion en funcién de 100/\/N, siendo N la poblaciéon de las ciudades de In-



14 Capitulo 1. Introduccién

Nineteen Towns in England and Wales Ranked Aceording to
Poprlation (Average from 19407
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Figura 1.5: Poblacion de las ciudades relevadas.
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Figura 1.6: Tiempo medio entre brotes de sarampion en funcion de N—1/2
[Bartlett 1957] para las ciudades de la tabla 1.5.

glaterra y Gales indicadas en la tabla de la Figura 1.5 [Bartlett 1957|. Entonces,
diremos que la enfermedad es persistente cuando su probabilidad de extincién
por un perfodo mayor a 3 semanas es nula.

Con el objeto de explicar el fenémeno de desvanecimiento o fade-out, Bartlett
introduce el concepto de tamano critico de comuna N¢, a partir del cual el sa-
rampion se torna endémico oscilatorio. Para ello, propone un modelo epidémico
compartimental estocéstico y discreto del tipo SIR (no considera la condicion de
expuesto), asumiendo que los tinicos estados posibles de los agentes son suscep-
tible (S), infectivo (I) e inmune o refractario (R) [Bartlett 1957]. La elecciéon de
un modelo estocastico discreto por sobre uno determinista se debe a que los mo-
delos deterministas continuos admiten la posibilidad de fracciones de individuos
infectados, en algunas ocasiones evitando la extincion del brote. Por otra parte,



1.3. Persistencia del sarampién 15

25 26 27 34 35 36

Figura 1.7: Reticulo cuadrado de 6 x 6 utilizado en las simulaciones estocésticas
de Bartlett |Bartlett 1957].

las fluctuaciones demograficas del tipo /N, propias de los modelos estocasticos,
constituyen una importante fuente de extincién que tampoco surge naturalmente
en los modelos deterministas. Adicionalmente, Bartlett consider6 una estructura
metapoblacional al incorporar un grillado cuadrado con migraciones de sujetos
infectivos entre celdas adyacentes (ver Figura 1.7).

En el modelo de Bartlett el esquema temporal es discreto con intervalo de
una semana, acomodandose a la frecuencia de muestreo de los registros histori-
cos. Ademés de la tasa de infeccion A, la tasa de recuperacion « y la de migracion
de sujetos infectivos entre celdas €, el modelo requiere la incorporacion perma-
nente de nuevos susceptibles a través de una tasa demografica v. Para el caso
particular de la ciudad de Manchester, UK, Bartlett estima un tamano critico de
comuna de aproximadamente 250000 habitantes, valor que ajusta adecuadamente
los registros histoéricos para las diferentes ciudades. Consideraciones posteriores
determinaron que el tamano critico de comuna se encuentra entre 250000-500000
habitantes.

Con el transcurrir del tiempo, tanto los modelos deterministas como los es-
tocasticos incrementaron el nivel de detalle en la descripcion considerando, por
ejemplo, las fluctuaciones estacionales en el patron de contactos debidas al ci-
clo lectivo [London 1973, Bolker 1993|. El modelo determinista SEIR forzado
por estacionalidad méas sencillo que permite obtener recurrencia periédica puede
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escribirse como,
ds/dt = p(1—s)— p(t)si;
de/dt = p(t)si— (u+ o)e; (1.3)
difdt = oe— (u+7)i;

donde () corresponde a la tasa de contacto, i es la tasa de natalidad /muerte
(de este modo se realimenta con nuevos susceptibles), o es la tasa de transicion
de expuesto a infectivo, v la de recuperacion y s + e+ ¢+ r = 1 (expresado en
densidades). La estacionalidad del ciclo lectivo afecta la tasa de contacto, por lo
que se propone [3(t) = Bo(1 + (1 cos2nt), con By y B1 como pardmetros libres.
Este modelo reproduce las oscilaciones recurrentes anuales, bianuales y trianuales
observadas en las series temporales, pero al incorporar el forzante 5(t) produce un
corrimiento apreciable del tamano critico de comuna [Bolker 1995], resultando
del orden de 5 x 10° habitantes. Modelos posteriores incorporan distincion de
cohortes por edades de los individuos, con tasas de contacto diferenciadas (;;
entre las cohortes i y j [Schenzle 1984, Bolker 1993], que también impacta en el

fenémeno de persistencia.

1.3.1. Sensibilidad de la persistencia con la distribucién de
tiempos

Para resolver la inconsistencia en el tamano critico de comuna de los mode-
los que introducen estacionalidad y cohortes, en [Keeling 1997h, Keeling 1998,
Lloyd 2001]| se propone considerar distribuciones de tiempos infectivos mas realis-
tas que las exponenciales, asociadas con las tasas constantes de transicién de los
modelos tradicionales. El uso de variables aleatorias con distribucién exponencial
obedece a una simplificaciéon mateméatica méas que a una correspondencia con la
realidad. Una forma de lograr distribuciones menos dispersas es reemplazando
las exponenciales por distribuciones més generales del tipo Gamma:

1 75k—1e—§

P(t) = T (k) :

(1.4)

siendo k el factor de forma y 0 el de escala. Una variable con distribucion Gam-
ma puede obtenerse usando el hecho de que la suma de n variables con dis-
tribucion exponencial (I'(k = 1,0)) da por resultado una variable con distri-
bucion Gamma(k = n,0) [Bailey 1975]. El método tradicional para alcanzar
una distribucion Gamma para el tiempo infectivo en el contexto del modelo
determinista SEIR, consiste en subdividir el estado infectivo en n subestados
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[Bailey 1964, Bailey 1975

dig/dt = nyip — (p+ ny)is;

(1.5)

din/dt = nvyip_1 — (L +ny)iy.

La combinaciéon de la separacion de los individuos en cohortes junto con la in-
troduccion de distribuciones de tiempo infectivo mas realistas da lugar a un me-
jor ajuste del patron de persistencia del sarampion [Bolker 1995, Keeling 1997b,
Keeling 1998]. Sin embargo, en este tltimo modelo, las tasas de contacto J;; entre
las diferentes cohortes constituyen los elementos de una matriz de mezcla y son
parametros de ajuste del modelo. Los propios autores declaran en la informa-
cion suplementaria de un trabajo posterior [Conlan 2009|: “Selection of the most
appropriate mizing matriz is very much an art rather than a science.”

1.3.2. Efecto de la estructura de red social en la persisten-

cia

Tal como queda claro del analisis precedente, el patron de persistencia del
sarampion resulta muy sensible a las distintas variantes que incrementan el nivel
de complejidad del modelo. Hemos destacado que al abandonar paulatinamente
el paradigma de mezcla homogénea en la poblacion, al introducir cohortes con
tasas de interacciéon diferenciadas, se afecta el umbral de persistencia. Por ello,
es razonable esperar que el tamano critico de comuna deberia verse afectado
al sustituir la hipotesis de mezcla homogénea por una red social de interac-
ciones. Sin embargo, este camino no ha sido muy explorado, con excepcion de
[Verdasca 2005] donde se analiza la incidencia de la propiedad de mundo peque-
no en la persistencia del sarampién sobre una red cuadrada con reconexion de

enlaces.

En esta tesis nos proponemos explorar la incidencia de las correlaciones locales
entre los individuos en el patron de persistencia del sarampiéon sobre una red
compleja.
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1.4. Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 daremos una rapida introduccion a la teoria de redes comple-
jas, con el objetivo de presentar las variables topologicas usuales que utilizaremos
a lo largo de esta tesis. El Capitulo 3 introduce el modelo de diseminacion de
opiniones para la vacunacion en su forma simplificada con red estatica. En el
Capitulo 4 generalizaremos el modelo del capitulo precedente incorporando en-
laces personales y no-personales, un mecanismo de adaptaciéon en la red social y
la accion de campanas de vacunacion. El Capitulo 5 desarrolla el modelo original
de generacion de redes sociales presentado en esta Introduccién. Haciendo uso
de las redes generadas mediante el modelo del capitulo anterior, en el Capitulo
6 estudiamos el efecto de las correlaciones locales de grado en la persistencia
del sarampion. Por tltimo, el Capitulo 7 contiene nuestras conclusiones finales y
perspectivas de trabajo futuro.
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Definiremos aqui las propiedades estructurales fundamentales de las redes

complejas. Daremos una descripcion introductoria de su clasificacion a partir de

dichas caracteristicas. En este capitulo definiremos algunas de las caracteristicas

topologicas esenciales que seran utilizadas a lo largo de la presente tesis.

2.1. Redes estaticas: propiedades topologicas

El estudio riguroso del paradigma de las redes complejas cobr6 vigor dentro

de la comunidad cientifica durante los tltimos anos del siglo pasado. En aque-

llos anos los esfuerzos se concentraron fundamentalmente en la descripcion de

sus propiedades topologicas, de modo que fueron inicialmente analizadas como

objetos estaticos. Las redes complejas se distinguen de las regulares debido a su
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(a) Estudiantes universitarios (b) Internet

Figura 2.1: Ejemplos de redes complejas. (a) Red de relaciones sexuales entre es-
tudiantes de una universidad norteamericana [Bearman 2004]. (b) Red de 100000
ruteadores de Internet y sus conexiones fisicas [Barabasi 2001].

patréon de conectividad heterogéneo. Constituyen en su esencia una representa-
cion matematica de la estructura de un sistema complejo, motivo por el cual han
despertado mucho interés en la comunidad cientifica.

Una red o grafo G(N, L) es un conjunto de N nodos unidos a través de L
enlaces (Figura 2.1 ). Los nodos pueden representar individuos, computadoras o
regiones espaciales; mientras que los enlaces representan, por ejemplo, vinculos
personales, similitudes o conexiones fisicas entre los nodos. Un enlace [;; entre los
nodos i y 7 puede ser dirigido (redes dirigidas) o no-dirigido (redes no-dirigidas).
Un enlace dirigido tiene un sentido prefijado, por ejemplo, [;_,; corresponde a
un enlace que comunica al nodo ¢ con el j. Por otra parte, los enlaces también
pueden tener un peso asociado que da cuenta de la intensidad del vinculo o de
su frecuencia. En este ultimo caso, la red se denomina red pesada. En esta tesis
trabajaremos con redes no-dirigidas y no-pesadas salvo donde se declare

explicitamente lo contrario.

2.1.1. Distribucién de grado

El grado k; correspondiente a un nodo ¢ se define como la cantidad de pri-
meros vecinos de i. La distribucion de grados P(k) da cuenta de la probabilidad
de seleccionar un nodo de grado k y es quiza la caracteristica topologica més
difundida en la clasificacion de las redes complejas. Sea N, la cantidad total
de nodos con grado k en G(N, L), entonces P(k) se define formalmente como
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[Albert 2002, Newman 2003d]:
P(k) = lim —. (2.1)

Las redes con distribucion de grado libre de escala (redes libres de esca-
la) P(k) ~ k=% constituyen un subgrupo muy importante debido a que son
ubicuas en la naturaleza [Barabasi 1999a, Albert 2002]. La World Wide Web
(WWW), redes de contactos sexuales y las redes de colaboracién entre cien-
tificos son algunos ejemplos de redes libres de escala. Las redes con distribu-
cion de grado del tipo Poisson (P(k) = u*exp(—pu)/k!, siendo u la media de
la distribucion) constituyen otro caso paradigmatico dado que surgen natural-
mente del modelo de Erdds-Rényi (ER) para la generacion de redes aleatorias
[Erdos 1959, Erdos 1960, Newman 2003d].

2.1.2. Distancia media entre nodos

Se define la distancia d(i, j) entre dos nodos ¢ y j como la minima cantidad de
enlaces que es necesario recorrer para comunicarlos. Luego, la distancia minima

media entre cualesquiera par de nodos 7, j € G(N, L) viene dada por

Z—Rméjﬁg;ng (2.2)

donde se asume d(i,i) = 0. Es sencillo deducir que para una red regular [ ~
NP giendo D la dimension de la red (por ejemplo, para una red bidimensional
[ ~ N'/2). Muy por el contrario, puede demostrarse que para el caso de una red
aleatoria de Erdos-Rényi se tiene [Fronczak 2004]

- ImMN—-—~ 1 InN

%Rzlmm 2 ey

(2.3)

siendo 7y ~ 0.5772 la constante de Euler-Mascheroni y (k) el grado medio de la
red definido como

(k) => kP(k). (2.4)

La expresion de la ecuacion 2.3 muestra que [gr disminuye sensiblemente con
respecto al obtenido para el caso de redes regulares. Algo semejante ocurre para



22 Capitulo 2. Breve introducciéon a las redes complejas

las redes aleatorias con distribucion de grado P(k) ~ k™%, para las que se obtiene

InN  sié>3

[~quhy sig=3 (2.5)

InlnN si2<€&<3

por lo que el comportamiento en cuanto a [ es semejante al caso de las redes
aleatorias ER cuando el exponente £ > 3, se observa una relaciéon de escala
atipica para el caso £ = 3 [Cohen 2003, Fronczak 2004], mientras que se comporta
como el doble logaritmo de N cuando 2 < £ < 3 [Cohen 2003].

Figura 2.2: Leyes de escala para C(k) observadas en cuatro redes reales anali-
zadas |[Ravasz 2003]. (a) Red de actores: dos actores se encuentran conectados
si actuaron en la misma pelicula de acuerdo con la base de www.IMDB.com.
(b) Red semantica: conecta dos palabras del idioma Inglés si son sinénimos de
acuerdo con el diccionario Merrian Webster. (¢) La WWW, de acuerdo con los
datos recopilados en [Albert 1999]. (d) La red de Internet como sistema auténo-
mo: cada nodo representa un dominio, mientras que los enlaces comunicaciones
fisicas entre los mismos. Las lineas punteadas en cada grafico corresponden a la
ley de potencias de la ec. 2.10 con exponente —1.
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2.1.3. Coeficiente de clusterizacion

Otra medida frecuentemente empleada en la caracterizacion topologica de
las redes complejas es el coeficiente de clusterizacion C'. Constituye una medida
alternativa de la transitividad de la red, es decir, de la probabilidad de que exista
un enlace entre dos nodos j y k cuando ambos poseen un vecino comtn 7. En otras
palabras, el coeficiente de clusterizacion suele definirse con una frase elocuente
al indicar que informa de la frecuencia con la que “los amigos de mis amigos son
también mis amigos” [Boguna 2004].

Puede definirse el coeficiente de clusterizacién local para un nodo i como
la fraccion de enlaces entre sus primeros vecinos, j € N,,(7), respecto del total
de enlaces posibles entre los mismos, es decir,

= 3 % (2.6)

J,kENnn (i)

donde k; es el grado del nodo ¢ y a;j son los elementos de la denominada matriz
de adyacencias A asociada a la red, tales que aj;, = 1 si existe un enlace
entre los nodos j y k, 0 aj; = 0 en caso contrario. Entonces, el valor medio del
coeficiente de clusterizacion para toda la red puede expresarse como:

= 1
C:NZCi. (2.7)

i€G

El coeficiente de clusterizaciéon medio C' toma valores 0 < C' < 1. En ge-
neral, 0.1 < C' < 1 para las redes de origen social, en las que se ha observado
una fuerte tendencia hacia los contactos transitivos [Kossinets 2006, Szell 2010a,
Szell 2010b, Klimek 2013|. Esta ultima circunstancia conduce a una forma al-
ternativa de definir C' como la probabilidad de encontrar enlaces ciclicos entre
3 nodos (tridngulos). El mecanismo de formacion de estos enlaces ciclicos de 3
nodos recibe el nombre de “mecanismo de cierre triddico” y sera objeto de
estudio en el Capitulo 5.

Para el caso de las redes aleatorias, C' toma valores muy pequefios dado
que los enlaces transitivos implican la presencia de correlaciones locales de 3
nodos, que se ven explicitamente frustradas precisamente por la naturaleza alea-
toria de la red (aunque esta afirmacion es solo completamente véalida cuando
se considera un ensamble de realizaciones, ya que pueden presentarse correla-
ciones locales en realizaciones aisladas, ver [Colomer-de Simon 2012]). Puede

demostrarse que C' para una red aleatoria toma el siguiente valor constante
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[Newman 2003c, Serrano 2005

- (k(k—1))* (k)
C= "N =N (2.8)

por lo que C' se comporta esencialmente como N~!, de modo que para redes
diluidas ((k) < N) alcanza valores extremadamente pequenos.

Otra forma de estudiar la clusterizacion de una red consiste en definir el
espectro del coeficiente de clusterizacion medio en funcion del grado de los nodos

C(k),

- 1
C(k) = NP G, (2.9)
i€Deg(k)

donde Deg(k) representa el subconjunto de nodos con grado k. Para el caso
particular de las redes aleatorias C(k) resulta independiente de k y toma el
valor dado por la ec. 2.8. No obstante, en muchas redes reales analizadas se ha
observado una comportamiento que responde a una funcién de escala del tipo
[Vazquez 2002, Ravasz 2003, Klimek 2013|

Ck) ~ k77, (2.10)

donde el exponente toma tipicamente valores § < 1 (Figura 2.2). Es interesan-
te notar que esta dependencia con k indica una organizacion jerarquica en los
nodos [Ravasz 2003|, que deviene en una estructura de médulos o comunas
interconectados [Newman 2004, Medus 2005] (ver subseccion 2.1.5).

2.1.4. Grado medio de primeros vecinos

El grado medio de los primeros vecinos de los nodos de grado k, k,,(k), es otra
caracteristica topologica usual que indica la correlacién de grados entre nodos.
Por ello, constituye una medida indirecta de la probabilidad condicional P(k’|k)
de tener un enlace hacia un nodo de grado &’ cuando el nodo origen es de grado
k. Luego, k,,(k) se define como [Pastor-Satorras 2001a]

Fun(k) = K P(K|k). (2.11)

Para el caso particular de redes sin correlacion de grados (por ejemplo, redes alea-
torias de ER), usando que P(k'|k) = k'P(k')/(k), se obtiene k,, (k) = (k2)/(k),
resultando independiente de k. De modo que una dependencia de k,, (k) con k
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es un indicador de correlacion de grados.

Existen dos casos bien delimitados [Newman 2002al:

(a) knn(k) creciente: se dice que la red presenta asortatividad en grados , esto
es, los nodos tienden a conectarse con otros de su misma clase en cuanto
al grado se refiere (bajo con bajo, alto con alto);

(b) knn(k) decreciente: en este caso diremos que existe desasortatividad en gra-
dos, por lo que los nodos de grado bajo (alto) tenderan a establecer enlaces
con los de grado alto (bajo).
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Figura 2.3: Grado medio de primeros vecinos ky, (k) para dos redes reales. (A)
Red de proteinas, contemplando solo las interacciones fisicas (triangulos) o las
regulatorias (cuadrados) [Maslov 2002|. En este ultimo caso, la linea solida re-
presenta una ley de potencias ky,,(k) ~ k%5, (B) Red de colaboraciéon entre
cientificos de la materia condensada, donde los enlaces representan colaboracién
en publicaciones, en sus versiones pesada (cuadrados) y no pesada (circulos)
[Barrat 2004].

Un forma de cuantificar la asortatividad es a través del coeficiente de asor-
tatividad r, definido como el coeficiente de correlacion de Pearson de los gra-

dos correspondientes a los nodos en los extremos de un enlace [Newman 2002a,
Newman 2003a)

LTSk = [5G+ k)
L7505 4 k) = [L70 30+ k)]

(2.12)
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Cuadro 2.1: Tabla de asortativades para algunas redes analizadas en la literatura
[Newman 2002a, Newman 2003a).

Red Tipo N r o
Coautores de Fisica no-dirigida 52909 0.363  0.002
Coautores de Biologia no-dirigida 1520251  0.127  0.0004
Sociales Coautores de Matematica no-dirigida 253339  0.120  0.002
Actores de peliculas no-dirigida 449913  0.208  0.0002
Relaciones de estudiantes no-dirigida 573 —0.029 0.037
Red eléctrica no-dirigida 4941 0.003  0.013
Tecnologicas Internet no-dirigida 10696  —0.189  0.002
WWW dirigida 269504 —0.067 0.0002
Interacciones de proteinas no-dirigida 2115 —0.156  0.010
Biologicas Red metabolica no-dirigida 765 —0.240  0.007
Red neuronal dirigida 307 —0.226  0.016

siendo j; y k; los grados de los nodos ubicados en los extremos del enlace ¢,
donde 7 = 1,..., L. Naturalmente, los valores que puede tomar el coeficiente
de asortatividad son —1 < r < 1. En particular, para una red aleatoria (sin
correlaciones de grado) es sencillo inferir que r = 0. Mientras, r > 0 indica
correlacion de grados positiva y por ello asortatividad. En cambio, » < 0 estd
asociado al comportamiento deasortativo en grados.

Las redes de origen social suelen presentar correlaciéon positiva de grados y
por ello son asortativas (r > 0). Por el contrario, muchas de las redes tecnolo-
gicas y biologicas, tales como Internet, la WWW, la red eléctrica, algunas redes
metabolicas y de neuronas, presentan correlacion negativa de grados (r < 0) (ver
Cuadro 2.1).

Al igual que ocurre con C(k), en muchos casos observados k,, (k) también
responde a una ley de escalas del tipo k,, (k) ~ k= (ver Figura 2.3).

2.1.5. Estructura de comunas

El hecho de que muchas redes complejas analizadas en la practica presen-
ten correlaciones locales intensas, conduce a la idea de clusters de nodos mas
densamente conectados entre si que hacia el resto de los nodos de la red. Esta
altima es precisamente la definicién de comuna [Newman 2004, Radicchi 2004].
El particionado de redes complejas en comunas ha recibido mucha atencion re-
cientemente, debido a que constituye un modo de abordar una descripciéon de
“grano grueso’ de la red original. Esta técnica permite lidiar con las enormes
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redes disponibles en la actualidad, al aportar un cambio de escala que simpli-
fica el problema original. Cémo encontrar la mejor particiéon en comunas para
una red dada? Esta es la pregunta que ha motivado una parte importante de la
investigacion en el area de las redes complejas en los dltimos 10 anos.
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Figura 2.4: Particién 6ptima para dos redes tipicas de la literatura. (a) Red del
club de karate de Zachary |Zachary 1977|: particion Optima correspondiente a
Qn = 0.4197 [Medus 2005|. (b) Particion optima (Qn = 0.546 [Medus 2005])
para la red de coapariciéon de los personajes de la obra Los Miserables de Victor
Hugo, segtin recopilacion de Donald Knuth ([Knuth 1993]).

El factor de meérito que define la calidad del particionado en comunas de
una red se denomina modularidad de Newman Q. La modularidad @)n mide
la densidad de enlaces entre los nodos pertenecientes a un cluster o comuna,
relativa a la que se obtendria para el caso en el que los enlaces fueran conectados
uniformemente al azar. Consideremos una red G(N, L) para la que se propone
una division en K comunas. Si definimos e;; como la fraccion de enlaces que unen

las comunas 7 y j, entonces )y resulta:

K

QN = Z (e —a?) (2.13)

i=1

siendo a; = > ;€5 De este modo, e; representa la fraccion de enlaces presentes
en la comuna 4, mientras que a? corresponde a la fracciéon que eventualmente se
tendria para la misma comuna si los enlaces fueran dispuestos uniformemente

al azar. Es sencillo notar que )y ~ 0 para las redes aleatorias, mientras que
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Qn = 1 es el méximo valor posible para @)y, siendo 0.3 < Qx < 0.7 los valores
tipicos para muchas de las redes reales analizadas en la literatura [Newman 2004].
Claramente, mientras mayor sea el valor de )y, mejor serd la particiéon en co-
munas encontrada. En la Figura 2.4 se presentan algunos ejemplos concretos de
particiones 6ptimas para redes previamente analizadas en la literatura.

Diversos algoritmos han sido sugeridos para encontrar el particionado 6pti-
mo. El algoritmo de Girvan-Newman o de “remocion de enlaces” [Newman 2004]
consiste en ubicar y eliminar los enlaces de mayor “transito” o “betweenness”,
entendiendo que serén estos los que comunican a las eventuales comunas. De es-
te modo se obtiene un subconjunto {P;, P, ..., Py} de particiones accesibles, de
entre todas las posibles para la red G(N, L), del cual se escoge aquella que arroja
mayor modularidad @)y como la particiéon 6éptima. Esta clase de algoritmos solo
sirven para encontrar la particion 6ptima de entre las que le son accesibles y no
necesariamente la particion 6ptima global, tal como hemos demostrado en un
trabajo previo a esta tesis [Medus 2005|. En dicho trabajo, hemos propuesto un
algoritmo alternativo basado en la técnica de optimizacion global denominada
“recocido simulado”, aplicada sobre el factor de mérito () a fin de encontrar la
particion 6ptima en el espacio de todas las particiones posibles de G(IV, L). Mas
aln, en trabajos recientes hemos propuesto una definicion alternativa al factor
de mérito (Qny mas proxima a la definicion intuitiva de comuna dada al comienzo
de esta seccion [Medus 2009, Dorso 2010].

2.2. Clasificacién topolbgica de redes complejas

A partir de las definiciones previas es posible realizar una caracterizacion
topologica de las redes complejas. En esta secciéon definiremos algunas de las

familias de redes més representativas junto con sus caracteristicas distintivas.

2.2.1. Redes aleatorias

Dentro de estas se destacan las generadas a partir del algoritmo propuesto por
Erdos y Rényi [Erdos 1959]. En esencia, consiste en disponer enlaces al azar con
probabilidad de ocupacién constante p, sobre una red compuesta por N nodos
inicialmente aislados (ver ejemplo en Fig. 2.5). De este modo, en el limite de
N — oo manteniendo pN = constante, la distribucién de grados responde a una
Poisson:

Plk) = (pg ) exp (—pN), (2.14)
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con media (k) = pN.

N

Figura 2.5: Red aleatoria de Erdos-Rényi con N = 16 y p = 1/7 (extraido de
[Newman 2002b)).

Existen otras variantes de redes aleatorias con distribucion de grado arbitra-
ria P(k). Estas son obtenidas mediante el denominado modelo configuracional
[Molloy 1995, Molloy 1998, Newman 2001b], que consiste en asignar grados a los
nodos con probabilidad dada por P(k), para luego establecer contactos al azar
entre los mismos. No obstante, una caracteristica comun a todas las redes alea-
torias es su baja correlacién de grados, que a su vez se traduce en un C también
pequefio, tal como se ha mostrado previamente en la ecuacion 2.8 (C oc N71).
Otra caracteristica comin a las redes aleatorias es su baja distancia media entre
nodos { oc In N,

Si bien es cierto que las redes aleatorias no constituyen, generalmente, un buen
modelo de redes sociales o tecnolégicas, son habitualmente utilizadas como una
primera aproximacion debido a que brindan la posibilidad de tratamiento analiti-
co, por ejemplo, a través del formalismo de funcidn generatriz [Newman 2001b)].

El experimento seminal del psicologo social Stanley Milgram publicado en el
ano 1967 [Milgram 1967] mostré que, en promedio, es necesario atravesar tan
solo 6 enlaces para comunicar a un individuo cualquiera con otro que oficia de
objetivo. Este fenomeno recibi6 el nombre de “seis grados de separacion”, haciendo
mencion al concepto introducido por el autor hingaro Frigyes Karinthy en su
cuento “Chain-Links” del ano 1929 [Karinthy 1929]. Esta “cercania” entre nodos
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de una red es capturada por los modelos de redes aleatorias. Sin embargo, muchas
de las redes sociales y tecnologicas analizadas en la practica también presentan
alto C' [Newman 2001a, Newman 2003d].

2.2.2. Redes de Mundo Pequeno

Dado que muchas de las redes analizadas en la literatura, en particular las
redes sociales, presentan como caracteristicas distintivas distancia pequena (~
In N) y alto C (3> 1/N) es necesario proponer un modelo de crecimiento de redes
complejas que introduzcan estas dos propiedades. Dicho modelo fue propuesto
por Duncan Watts y Steve Strogatz en 1998 [Watts 1998|.
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Figura 2.6: (a) Accion del proceso de reconexion con probabilidad p sobre la red
del tipo anillo regular [Watts 1998]. Al aumentar p, se incrementa la cantidad
de atajos, disminuyendo [ pero conservando el valor alto de C. (b) Efecto del
incremento de p sobre el clustering C' y sobre la distancia media L también,
ambos normalizados respecto de sus valores a p = 0.

La idea del modelo reside en que la distancia media pequena es una carac-
teristica natural de las redes aleatorias, mientras que la alta clusterizacion es
propia de las redes regulares. De modo que las redes que conjugan ambas carac-
teristicas, denominadas redes de mundo pequeno, deben estar a mitad de camino
entre las aleatorias y las regulares. Es asi como Watts y Strogatz propusieron un
modelo que parte de una red del tipo anillo regular (con alto C' pero también
alto ) sobre la que se realizan reconeriones al azar de enlaces con probabilidad p.
Dichas reconexiones son las responsables de incorporar aleatoriedad a la red, dis-
minuyendo el [ al constituirse en “atajos” (shortcuts). La secuencia de la Figura

2.6-(a) ejemplifica el principio fundamental del modelo.
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Las redes obtenidas a partir del modelo de Watts-Strogatz presentan bajo [,
aunque conservando alta clusterizacion para valores pequenos de p. En el grafico
de la Figura 2.6-(b) se muestra la evolucion simultdnea de C'y [ en funcion de p
para el modelo de Watts-Strogatz. Puede observarse que para una probabilidad
de reconexion p = 0.01 la red resultando presenta las caracteristicas de mundo
pequeno. Las redes de colaboracion entre cientificos, de coactores y de amistad,
entre muchas otras redes sociales, pueden catalogarse como redes de mundo pe-
queno. Sin embargo, muchas de ellas presentan a su vez distribuciones de grado
P(k) de cola pesada que, en principio, no son reproducidas a partir del modelo
de Watts-Strogatz.

2.2.3. Redes libres de escala

Muchas redes observadas en la practica presentan distribuciéon de grado con
cola del tipo ley de potencias P(k) ~ k=7, frecuentemente con 2 < < 3, por lo
que reciben el nombre de redes libres de escala. La red de servidores de Internet,
la WWW, la red de actores de peliculas de IMDB, ciertas redes metabélicas y
diferentes redes de colaboracion entre cientificos constituyen algunos ejemplos pa-
radigméticos de este comportamiento. Es esperable que este fendémeno emergente
sea el resultado de una combinacién de mecanismos microscopicos lo suficiente-
mente sencillos y generales. El primer modelo de crecimiento de redes libres de
escala, introducido por Barabasi y Albert en 1999 [Barabasi 1999b|, propone una
tasa de incremento del grado proporcional al grado actual de los nodos. En otras
palabras, aquellos nodos con mayor grado k tendran mayores chances de incor-
porar nuevos vecinos. Este mecanismo se denomina enlace preferencial y ha sido
propuesto previamente en otros contextos para justificar distribuciones del tipo
ley de potencias [Yule 1925, Simon 1955]. Puede demostrarse que a partir de una
tasa de enlace preferencial lineal del tipo k/2L, se obtiene

P(k) ~ k73, (2.15)

El mecanismo de enlace preferencial constituye el paradigma aceptado por
la comunidad cientifica para generar redes libres de escala. Sin embargo, atin se
discute el origen de tal mecanismo. Una de las hipotesis propuestas sostiene que el
origen del enlace preferencial en las redes sociales se debe a la tendencia hacia la
formacion de tridngulos entre nodos, es decir, a la mayor frecuencia de apariciéon
de enlaces transitivos que tienden a cerrar triangulos de amistad [Davidsen 2002,
Holme 2002]. Recientemente, ha sido propuesto un mecanismo alternativo que
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justifica la aparicion de enlace preferencial debido a una distribucién heterogénea
(power-law) de actividad social entre los individuos [Perra 2012, Muchnik 2013].
Volveremos sobre estas hipotesis mas adelante, cuando propongamos un modelo
de crecimiento de redes que conjuga la evolucion temporal microscopica con las
propiedades emergentes de la red acumulada en el tiempo.

Como ya hemos destacado en el capitulo introductorio, la estructura topolo-
gica de la red incide en sus caracteristicas de propagaciéon. Para el caso particular
de una enfermedad con dinadmica SIS propagandose sobre una red libre de escala
con P(k) ~ k™, puede verse que el umbral de epidemia responde a A, = (k) /(k?)
que resulta \. = 0 cuando v < 3 debido a que (k?) — oo [Pastor-Satorras 2001b].
Este es tan solo un ejemplo que denota el fenémeno que pretendemos enfatizar
en esta tesis: la importancia del estudio de la estructura de las redes complejas

y su intima relacién con los fenémenos de propagacion.
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El entorno social incide en la génesis del sistema de creencias de los individuos.

Mas atin, muchos comportamientos humanos son adquiridos por un proceso de

imitacion. En este capitulo analizamos el impacto del entorno social en la postura

respecto de la vacunacion de los individuos a través de un modelo basado en

agentes sociales (ABM) dispuestos en una red compleja. Para ello, consideramos

que los agentes interactiian por imitacion pesada por afinidad con otros de su

entorno. De este modo, introducimos el concepto de homofilia a través de un

mecanismo inspirado en el modelo de Axelrod [Axelrod 1997].

Analizamos la incidencia de los grupos anti-vacunacién en la diseminacion de

la postura de no-vacunacion. Mostramos que la dinamica sencilla del mecanismo

propuesto da lugar a la formacion de clusters de sujetos no vacunados, por lo
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tanto susceptibles de contraer y propagar una enfermedad infecciosa transmitida
por contacto. Consideramos el sarampioén como caso de estudio.

Como mostramos en la seccion 3.7 del presente capitulo, la probabilidad de
brote para el modelo aqui propuesto resulta notablemente superior a la espe-
rada para modelos que asumen distribuciéon uniforme de los agentes infectados,
afectando de este modo el efecto de inmunidad de grupo.

3.1. Modelo de red social

Las redes complejas constituyen una representaciéon del entramado social al
considerar las heterogeneidades de los contactos entre los agentes sociales. Los
nodos de la red representan a dichos agentes, mientras que los enlaces dan cuenta
de los vinculos entre los mismos. Estos vinculos pueden indicar lazos familiares,
de amistad, relaciones laborales, simple proximidad espacial, etc. De este modo,
cada agente se encuentra inmerso en un contexto social heterogéneo que luego

influird en su cosmovision.

Figura 3.1: Red cuadrada estatica de contactos entre agentes sociales. Conside-
rando el nodo central C (verde), sus enlaces hacia los nodos restantes (rojos),
pueden transmitir tanto opiniones como una enfermedad infecciosa.

En el contexto de nuestro modelo, asumimos que los agentes sociales repre-
sentan grupos familiares donde los padres deben decidir acerca de la vacunacién
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de su unico hijo/a. En esta implementacion, los agentes sociales estan dispuestos
en una red cuadrada de N = 50 x 50 nodos con enlaces a primeros y segundos
vecinos (3N+2N) mas el agregado de enlaces adicionales para completar una red
con grado uniforme k& = (k) = 16 (Figura 3.1). En este capitulo solo conside-
raremos enlaces homogéneos y estaticos, mientras que en el préoximo introduci-
remos contactos personales (transmiten tanto opiniones como enfermedades) y
no-personales (solo transmiten opiniones), asi como también un mecanismo de

reconexion adaptativa de enlaces.

3.2. Modelo de diseminacién cultural y vacuna-
cion.

Consideramos una condicién inicial sin grandes brotes epidémicos recientes de
sarampion. También consideramos una politica de vacunacién voluntaria, tal es el
caso del Reino Unido, o una donde sea posible eximirse de la misma esgrimiendo
una objecion de conciencia, como sucede en algunos estados de EEUU. En este
escenario, la decision de vacunar a no a sus hijos recae en los padres. Asimismo,
las dltimas grandes epidemias de sarampion en estos paises desarrollados datan de
la década de 1960, por lo que los padres actuales carecen de registros vivenciales
de sus consecuencias en su memoria inmediata. Ante estas circunstancias de baja
percepcion de riesgo inminente de contagio, nuestra hipotesis es que la decision
estard fundada mayormente en un proceso de imitacién social a partir de las
posturas que los agentes decisores recojan de su entorno.

Los modelos mas sencillos consideran una opcién binaria respecto de la va-
cunacion, que cada agente adopta por simple opiniéon mayoritaria de su en-
torno [Salathé 2008]. Modelos mas complejos asumen agentes racionales que,
ademdas de implementar el proceso de imitacién social, evaltian el riesgo de
contagio y los efectos nocivos de la vacuna en el contexto de teoria de juegos
[Fu 2011, Xia 2013, Cardillo 2013|. En ambos casos se considera que la inciden-
cia de los contactos es homogénea, de modo que todos los vecinos inmediatos son
igualmente influyentes.

La similitud en rasgos culturales, étnicos o generacionales actiia a modo de
catalizador de las relaciones sociales. El grado de afinidad o similitud entre in-
dividuos es un concepto que ha sido introducido en las ciencias sociales, donde
recibe el nombre de homofilia |Lazarsfeld 1954, McPherson 2001|. El modelo aqui
propuesto incorpora este grado adicional de heterogeneidad debido a la homo-
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filia entre agentes. Para ello, implementamos una variante original del modelo
de agentes propuesto por el politélogo y mateméatico Robert Axelrod en 1997
[Axelrod 1997], quien lo ide6 con el objetivo de explicar el origen del consenso
social a través de la diseminacion cultural y la formacion de dominios de conver-

gencia cultural (ver 1.1.2).

3.2.1. Diseminacion de la opinién respecto de la vacuna-
cién

Los modelos mas extendidos en la actualidad consideran a la imitacién social
como el mecanismo responsable de la diseminaciéon de la postura respecto de
la vacunacién. Muchos de ellos proponen un contexto de teoria de juegos que
comprende agentes racionales con informacion local (de su entorno) y/o global,
quienes deciden su posicién 6ptima respecto de la vacunacion de entre dos posi-
bilidades: vacunar o no vacunar [Fu 2011, Mbah 2012, Xia 2013, Cardillo 2013].
Naturalmente, aquellos agentes que optan por vacunar reciben el beneficio de la
inmunidad pero asumen, por ejemplo, el costo de los efectos secundarios de la
vacuna. Elegir no vacunar evita los costos asociados con la vacuna, pero implica
el riesgo de contagio de sarampién. En el contexto de estos modelos, la estrate-
gia optima de cada agente dependera entonces del costo de la vacunaciéon y del
riesgo latente de contagio. No obstante, cuando se considera la estructura de red
social, la teoria de juegos por si sola no es suficiente para justificar la agrupacion
de individuos no-vacunados, responsable de algunos de los brotes recientes en
paises desarrollados. Es por ello que en [Mbah 2012] se recurre a una combina-
cién de individuos racionales que buscan optimizar su beneficio, con otros que
eligen un mecanismo, muchas veces irracional, de imitacion social que conduce a
la formacion de clusters de no-vacunados.

Nuestro enfoque se diferencia notablemente de los precedentes al asumir que
la conducta de vacunacion se propaga como una de las caracteristicas culturales
en una variante original del modelo de Axelrod. De este modo, nos alejamos del
paradigma de agentes racionales en buscar de estrategias optimas, conjugados
con agentes irracionales que practican la imitacion social.

El acervo cultural de cada agente social, en este caso considerando el conjunto
de sujetos decisores que integran la familia en cuestion, vendréa definido por F'+1
caracteristicas, donde la caracteristica adicional representa la postura binaria de
vacunacion. Luego, la multiplicidad de rasgos culturales asociada con la postura
respecto de la vacunaciéon serd ¢ = 2, mientras que el resto de las caracteristicas
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tendran multiplicidad homogénea ¢ > 2. Al margen de esta distincion, la postura
respecto de la vacunacién se involucra en la dindmica de adaptacion por imitacion
como una caracteristica cultural mas. El grado de homofilia entre los agentes ¢
y j se define como la cantidad de caracteristicas en las que coinciden h(i,j) a
tiempo t, al igual que para el modelo de Axelrod. Las F' caracteristicas culturales,
excluyendo la postura respecto de la vacunacion, se incorporan en el modelo con
el fin de desarrollar homofilia heterogénea entre los agentes. De este modo, la
diseminacion de las diferentes opiniones, en particular la de vacunacion, se dara
con mayor probabilidad entre aquellos agentes conectados que presenten alto
grado de homofilia.

El objetivo es que los agentes sociales adapten su postura respecto de la va-
cunaciéon imitando a aquellos de su entorno con los que tienen alto grado de
homofilia. Esto es: buscamos que la postura respecto de la vacunacion se imite
debido a una afinidad previa en otras caracteristicas culturales. Para ello, incor-
poramos un umbral de homofilia (k) a partir del cual dos agentes comenzaran a
interactuar. En nuestro caso, elegimos x = 2, aunque también hemos considera-
do k = 3 obteniendo cualitativamente idénticos resultados. Con k = 2 evitamos
la interaccion social entre dos agentes que solo comparten la postura binaria de
vacunacion y, con ello, la casi segura evolucion hacia un equilibrio absorbente de

consenso.

Luego, la probabilidad de interaccion P(i — j,t) entre los agentes ¢ y 7 vendra
dada por:

0 si hy(i,§) < K

P(i—j,t) = { he(i) he(i, ) > & (3.1)

F+1
Siguiendo el modelo introducido por Axelrod, definimos un vector de opiniones
Vi(t) = (Vi(t), Va(t), ..., Vi, (t) con Vi(t) € {0,1} x I, siendo la componente
V}?H(t) la correspondiente a la postura respecto de la vacunaciéon, de modo que:

’ 0 si el agente ¢ es vacunador
Vi = 3.2
ra(t) { 1 si el agente i es no-vacunador. (3:2)

Luego, el proceso de adaptacion por imitacion social del vector de opiniones V()
serd el descripto en la ecuacion 3.3 del capituclo 1,

VIi(t) con probabilidad P(i — j,t + 1)

; N o (3.3)
V(t) con probabilidad 1— P(i — j,t+1)

V,j(t+1):{
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3.2.2. Movimientos anti-vacunacion

Uno de nuestros objetivos es analizar la incidencia de los grupos anti-
vacunacion en la cobertura de la vacuna TV. Estos estan representados por
un conjunto de agentes Sy, que adoptan una postura de no-vacunaciéon de for-
ma obstinada. Luego, la postura respecto de la vacunacién de todos los agentes

pertenecientes al movimiento anti-vacunacién sera
Vlg—o—l(t) =1Vie Sstub (34)

para todo tiempo t. Estos agentes son dispuestos al azar en la red social y, dado
que constituyen un grupo claramente minoritario, de aqui en mas asumiremos
que involucra solo al 1 % de la poblacion total. Consideraremos una tnica configu-
racion espacial inicial de no-vacunadores obstinados con el fin de poder comparar
distintas realizaciones del modelo, independizandonos asi de su distribucién ini-
cial. Dado que con un 1% de agentes obstinados atin estamos alejados del umbral
de percolaciéon de la red considerada, la probabilidad de formacion de clusters
grandes de agentes pertenecientes a Sy, es despreciable y no tendra incidencia

en la evolucion del mecanismo de diseminacién.

3.3. Descripcion algoritmica del modelo

Para culminar esta introducciéon del modelo, daremos su descripciéon algo-
ritmica completa especificando las condiciones iniciales y los aspectos compu-
tacionales relevantes. Dado que buscamos reproducir la situacion inicial realista
de amplio consenso en favor de la vacunacion, comenzaremos asumiendo un es-
cenario donde todos los agentes son vacunadores (Vi ,(t) = 0), salvo el 1%
de no-vacunadores obstinados pertenecientes a Sgp- Estos ultimos son elegidos
uniformemente al azar y satisfacen VPZH(t) =1Vy € Sy, para todo tiempo t.

En todo los casos hemos fijado ' = 10. Para explicar el motivo de esta elec-
cion es suficiente con remitirse a las secciones de los periédicos: La Naciéon de
Argentina cuenta con 10 secciones fijas diariamente en su version online, mien-
tras que New York Times (EEUU) también cuenta con 12 secciones diarias fijas
y 8 variables, algo semejante ocurre con El Pais de Espana, siempre refiriéndo-
nos a sus versiones online. Este hecho refleja que los temas de interés general
son relativamente escasos: politica local e internacional, economia y negocios,
deportes, espectaculos y arte, son algunos de ellos. De modo que F' = 10 refleja
adecuadamente la cantidad de temas respecto de los cuales los agentes sociales
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manifiestan opinién. Finalmente, el umbral de homofilia se estableci6 en k = 2,
tal como se senalé con anterioridad.

Consideramos una red social, anteriormente descripta, compuesta por N =
2500 agentes (red cuadrada 3N-+2N de 50 x 50 con 8 enlaces adicionales por nodo
para completar (k) = k; = 16 Vi € {1,..., N}, como se muestra en la Figura 3.1)
y L = 20000 enlaces. Salvo la postura respecto de la vacunacion, el resto de las
caracteristicas de los agentes son inicialmente elegidas uniformemente al azar en
{1,2,3,...,q}. Una vez definidas las condiciones iniciales del modelo, se comienza
con la actualizacion del sistema en cada paso (aqui simbolizado como un tiempo

adimensional discreto t) del siguiente algoritmo:

1. Un agente fuente ¢ es elegido uniformemente al azar, mientras que uno de
sus primeros vecinos j es elegido como target, también uniformemente al

azar.

2. Se obtiene h(7,7) y la probabilidad de interaccion P(i — j,t). Luego, se

elige al azar una caracteristica n en la que 7 y j no coincidan.

3. Sin # F + 1, es decir que la caracteristica no es la postura respecto de la
vacunacion, el agente ¢ sigue el proceso de adaptacion descripto en la ec.
3.3.

4. Sin = F + 1, caben dos alternativas:

» ;€ S, €n este caso ¢ conserva su postura respecto de la vacunacion
(Vi (t+1) = Vi, @)

» i & Squw, en cuyo caso el agente sigue el proceso de adaptacion des-
cripto en la ec. 3.3.

5. Condicién de detenciéon: consideramos dos posibles condiciones de deten-
cion:

i. El algoritmo se detiene cuando alcanza una configuracion absorbente,

es decir, cuando no son posibles transiciones adicionales.

ii. En los casos donde prevalece la opinién de vacunacion, el accionar de
los agentes Sg., puede dar lugar a pequenas fluctuaciones intermi-
tentes en la postura respecto de la vacunacién en su entorno. Es por
ello que fijamos como condicion de detencion adicional la imposibili-
dad de realizar transiciones para todas las caracteristicas culturales,
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exceptuando pequenas fluctuaciones en la postura respecto de la va-
cunacion.

6. t — t 4+ 1. Retorna al paso 1.

Con respecto a la condicion de estabilidad del item 5, puede darse el caso en el
que un agente ¢ no-vacunador obstinado resulte rodeado por otros vacunadores
con los que acuerda en todo su acervo cultural, salvo en la postura frente a
la vacunacion. Ocurre entonces que los agentes pertenecientes al entorno de ¢
(nn(i)) podran imitar intermitentemente las postura de no-vacunacion de ¢, para

luego retornar a la postura predominante de su entorno.

3.4. Transicidn vacunadores a no-vacunadores

El observable que nos ocupa es la fraccion neta de vacunadores y no-
vacunadores en la red social. En la Figura 3.2-A se presenta la fraccion de no-
vacunadores, promediada sobre 1000 realizaciones, como funcion de q.

Para valores pequenos de ¢, los agentes no-vacunadores obstinados logran di-
seminar su ideario, alcanzando un amplio consenso no-vacunador en la poblacién,
siendo este el estado absorbente monocultural del sistema. Sin embargo, al tomar
valores proximos a ¢ = 170, el consenso no-vacunador comienza a ceder, las inter-
acciones sociales resultan mas dificiles de establecerse debido al incremento del
numero de rasgos culturales, dando lugar a dominios de consenso no-vacunador
alrededor de los agentes obstinados, coexistiendo con dominios integrados por
vacunadores. Este hecho se manifiesta en la Figura 3.3, donde se muestra un gra-
fico de densidad correspondiente al promedio sobre 500 realizaciones del modelo.
La intensidad de color rojo da cuenta de la fraccion de realizaciones en las que
cada agente alcanzo el equilibrio como no-vacunador.

La transicion de fase fuera del equilibrio presentada por el sistema es caracte-
ristica del modelo de Axelrod [Klemm 2003|. La fase de consenso no-vacunador
corresponde al estado absorbente monocultural donde todos los agentes com-
parten los mismos rasgos culturales. En cuanto a la fase de consenso vacunador
(exceptuando a los agentes pertenecientes a Sguy), si bien existe consenso en
cuanto a la opinién de vacunacién, no ocurre lo propio respecto del resto de las
caracteristicas culturales, por lo que la fase corresponde a polarizacién cultural
total. En este tltimo caso, el consenso vacunador proviene de la configuracion
inicial, para la cual el 99% de los agentes comienzan el proceso con opinion

pro-vacunacion.
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Figura 3.2: (A) Transicién de consenso no-vacunador a vacunador en funciéon
de la multiplicidad de rasgos culturales ¢. (B) Tamano normalizado del cluster
maximo monocultural Sy, /N para las primeras F' opiniones en funcion de g.

En la Figura 3.2-B mostramos el tamano normalizado correspondiente al do-
minio mono-cultural de mayor poblacion Sy /N (con Sy, el tamano del cluster
méaximo) considerando solo las primeras F' opiniones, salvo la de vacunacion, en
funcién de g. Puede observarse la transiciéon de consenso a polarizacién cultural
total mencionada en el parrafo anterior. Con lo cual, se evidencia que la fracciéon
final de no-vacunadores se encuentra condicionada por la posibilidad de forma-
cion de dominios de consenso cultural caracteristicas del modelo de Axelrod.

Tal como hemos sefialado en la introduccion (ver Capitulo 1), la formacion
de clusters o dominios de no-vacunadores es responsable de los brotes recientes
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Figura 3.3: Mapa de calor realizado a partir de 500 realizaciones del modelo de
diseminaciéon cultural. La intensidad de rojo indica la fraccién de realizaciones
en las que el agente en cuestion resulté no-vacunador. Los sitios més oscuros
corresponden a los agentes obstinados Sgyp-

de sarampion en paises con amplia cobertura de la vacuna TV. Mostramos aqui
que esto se debe a que la decision de no vacunar se disemina predominante-
mente en grupos que comparten un acervo cultural. No obstante, los clusters de
no-vacunadores coexisten con otros de individuos vacunados. Dicha situacion de
coexistencia de dominios con distintas posturas se corresponde con el comporta-
miento observado en la region critica de transicion en las Figuras 3.2-A y 3.2-B.
Es por ello que en lo que resta del presente capitulo fijaremos ¢ = 170 con el
objeto de situarnos en la regiéon critica con coexistencia de ambas posturas de
vacunacion.

3.5. AnaAlisis de brotes de sarampién

En la seccion precedente se observd la coexistencia de dominios de vacuna-
dores y no-vacunadores originados como resultado del proceso de diseminacion
cultural. Ahora veremos c6mo esto impacta en el tamano medio de un eventual
brote de sarampién. En particular, nos interesa contrastar nuestros resultados
con la hipétesis nula que consiste en asumir distribuciéon al azar de los indivi-

duos no-vacunados en la red social. Llamaremos a este enfoque alternativo modelo
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de percolacion. Este tltimo es el que naturalmente se considera en los modelos
de campo medio, aunque también suele asumirse en los modelos de redes com-
plejas mas sencillos. Consiste en distribuir al azar sobre la red la misma cantidad
de no-vacunados obtenida del modelo de diseminaciéon cultural. Es importante
notar que tanto para el modelo de diseminacion cultural como para el de perco-
lacién, consideramos las mismas posiciones de los agentes Sy, con el objeto de
no introducir factores exodgenos que deriven en sesgos indeseados.

Como se describi6 en la Introduccion, el sarampién puede representarse por
un modelo compartimental del tipo SEIR, es decir, los agentes solo pueden perte-
necer a una de las siguientes categorias: susceptibles (S), expuestos (E), infectivos
(I) o refractarios (R). Los detalles del modelo epidemiologico utilizado pueden
encontrarse en el Apéndice A. Es importante destacar que solo los individuos no-
vacunados pueden contraer la enfermedad (asumimos que la vacuna tiene una
eficiencia del 100 %) Por otra parte, recordemos que cada agente representa a una
familia con un hijo, de modo que este ultimo es el tnico que puede contraer la
enfermedad (asumimos que los padres ya contrajeron el sarampion en su infancia
0, en su defecto, han sido vacunados).

El brote comienza con un tnico infectado elegido al azar de entre los agentes
susceptibles, es decir, los no-vacunados. Se efectuaron 10000 realizaciones del
modelo de propagacion del sarampion para cada una de las 500 configuraciones
de equilibrio obtenidas del mecanismo de diseminaciéon cultural. En la Figura
3.4 se presenta el tamano medio del brote (i.e., la media de la cantidad total de
infectados) en funcion de la poblacion total de no-vacunados, tanto para nuestro
modelo como para la aproximacion de percolacion. Puede verse claramente que
nuestro modelo da lugar a un tamano medio de brote superior al de percolacion.
Este efecto se ve magnificado para poblaciones pequenas de no-vacunados.

El sarampion, como toda enfermedad infecciosa por contacto entre humanos,
se transmite fundamentalmente entre individuos conectados. Es por ello que la
raiz del comportamiento mostrado en la Figura 3.4 debe buscarse en la estructura
de clusters de no-vacunados. Por ello, en la siguiente seccion estudiaremos la
distribucion de tamanos de clusters.

3.6. Analisis de clusters

Naturalmente, el tamano maximo de un brote de sarampién estara condi-
cionado por la cantidad de agentes no-vacunados que se encuentren fisicamente

conectados mediante un enlace, o por una sucesion de los mismos, con el infec-
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Figura 3.4: Tamano medio del brote de sarampion sobre 10000 realizaciones del
modelo de propagacion, en funciéon de la poblacion de no-vacunados obtenidos
mediantes el modelo de diseminacion cultural (circulos rojos) y para la aproxi-
macion de percolacion (cuadrados azules).

tado inicial. Esto es, el tamano del brote sera a lo sumo la poblacion del cluster
de no-vacunados al que pertenece el infectado inicial. De esto se infiere que la
distribucién de tamanos de clusters juega un rol fundamental para develar el
origen de los resultados de la seccion anterior.

En la Figura 3.5 se muestra la distribucion de tamanos de clusters de no-
vacunados para el acumulado de las 500 realizaciones del proceso de disemina-
cion cultural. Los resultados son comparados con los correspondientes al modelo
de percolacién, considerando en cada caso exactamente las mismas poblaciones
finales de no-vacunados. Para el caso del modelo de percolacion, se efectuaron
1000 realizaciones por cada una de las 500 poblaciones finales de no-vacunados
de nuestro modelo. Del analisis visual de la Figura 3.5 puede concluirse que los
clusters de mayor tamano son mucho mas frecuentes para el modelo de disemi-
nacion cultural que para el modelo de percolaciéon equivalente. Diremos entonces
que nuestro modelo es propenso al clustering de no-vacunados como producto de
la dinamica del proceso de imitacion social por homofilia. Una forma de cuanti-
ficar las diferencias entre ambos modelos es a través del calculo del estadistico

zg, definido como:
p(b) = Ppero(D)

a'perco (b)

Zs(b) =

(3.5)
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Figura 3.5: Distribucion de tamanos de clusters para el modelo de disemina-
cion cultural (circulos rojos) y para la aproximacion de percolacion (cuadrados
azules). Inset: estadistico z como funcion del tamafnio de cluster. Se observa la
preeminencia de clusters de gran tamano en el modelo de diseminacion cultural
respecto del modelo nulo de percolacién.

siendo p(b) la densidad correspondiente al bin b dada por el modelo, mientras
qUe Pperco(b) ¥ Operco(b) corresponden, respectivamente, a la media y la desviacién
standard de la densidad para las realizaciones de percolacion en el mismo bin b.
En el inset de la Figura 3.5 se observa que zg aumenta con el tamano de cluster,
por lo cual se concluye cuantitativamente la tendencia a la clusterizacién para

nuestro modelo al compararlo con la aproximacion de percolacion.

3.6.1. Incidencia sobre el cluster maximo

En la seccion precedente observamos que nuestro modelo presenta mayor ten-
dencia a la formacion de clusters que aquel que asume distribucién aleatoria de
los no-vacunados (modelo de percolacion). Cabe ahora preguntarnos si es que se
observaran diferencias en la incidencia acumulada del sarampion cuando éste se
propaga sobre el cluster maximo para nuestro modelo y sobre uno de idéntica
poblacién, pero obtenido a través del modelo de percolacién. Para ello seleccio-
namos realizaciones de nuestro modelo y del modelo de percolacion donde el
tamano del cluster maximo cae en el mismo bin de la distribucion. Luego, com-

paramos la cantidad media de infectados sobre 10000 realizaciones del modelo
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de propagacion de sarampion en cada uno de ellos. La Figura 3.6 muestra que la
cantidad media de infectados sobre los clusters maximos correspondientes al mo-
delo de diseminacion cultural es superior a la obtenida mediante la aproximacion
de percolacion sobre clusters de tamano equivalente, efecto que nuevamente se ve
magnificado para poblaciones pequenas por debajo del umbral de percolacion.
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Figura 3.6: Tamano medio del brote de sarampion sobre 10000 realizaciones del
modelo de propagacién, en funcion de la poblacion de no-vacunados correspon-
dientes a los clusters maximos obtenidos mediantes el modelo de diseminaciéon

cultural (circulos rojos) y para la aproximacion de percolacion (cuadrados azu-
les).

En la seccion precedente mostramos que a igual cantidad de no-vacunados,
el modelo de diseminaciéon cultural arroja mayor incidencia de sarampion que
la correspondiente aproximacion de percolacion. Vinculamos este resultado a la
mayor presencia de clusters en el primero. No obstante, en la presente seccion
observamos que el modelo de diseminacion cultural también presenta mayor inci-
dencia de sarampion que el de percolacion cuando se comparan clusters maximos

de igual tamano.

3.6.2. Clusters maximos: Propiedades topolégicas

La discrepancia senalada en la seccién anterior tiene su origen en las caracte-
risticas topologicas de los clusters maximos en ambos modelos. Para verificarlo,
se estudio el grado medio (k), el coeficiente de clusterizacion C, la distancia me-
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dia entre nodos [ y la modularidad @ sobre los clusters méaximos provenientes

del modelo de diseminacion cultural y de la aproximacion de percolacion.
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Figura 3.7: Propiedades topologicas de los clusters méaximos en funcén de su
tamano. (A) Grado medio (k); (B) distancia media [; (C) coeficiente de clusteri-
zacion medio C'y (D) modularidad Q.

En la Figura 3.7 puede observarse que el grado medio (k) es mayor para
los clusters méximos del modelo de diseminacion cultural. Por otra parte, la
distancia media [ entre nodos es mas pequefia y el C' levemente mayor, mientras
que (@ es levemente menor al obtenido para el modelo de percolaciéon. Entonces, el
mayor (k) y la distancia media [ mas corta facilitan el encuentro entre infectados
y susceptibles para el caso de los clusters obtenidos a partir del mecanismo de
diseminacion cultural, aumentando asi la probabilidad de contagio.

3.7. Alta cobertura de la vacuna

Como hemos senialado previamente, los brotes recientes de sarampién en pai-
ses desarrollados se han producido en un contexto de alta cobertura promedio
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de la vacuna (ver Capitulo 1). En la Figura 3.4 se evidencia que cuanto menor
es la cantidad de no-vacunados (mayor cobertura de la vacuna), mayores son
las discrepancias para el tamano medio de brote entre nuestro modelo y aquel
que asume distribuciéon al azar de los no-vacunados. En esta secciéon veremos
como este hecho se manifiesta para un caso particular que satisface el umbral de
cobertura de la vacuna TV del 95 % recomendado por la OMS [WHO 2012].

10°

. EEE Modelo
1 Plll()(ll[(m 225) =0.683 I Percolacion
107

107

107

densidad

0 20 40 60 80 100 120

tamafo del brote

Figura 3.8: Histograma de tamanos de brotes de sarampién bajo condiciones de
95% de cobertura de la vacuna para nuestro modelo de diseminacion cultural
(barras rojas) y para la aproximacion de percolacion (barras azules).

Consideramos 100 realizaciones del modelo de diseminaciéon cultural, con los
parametros previamente establecidos, para las cuales la cobertura final de la va-
cuna resulte entre 94.6 % y 95.4 %, es decir, entre 115 y 135 no-vacunados en total.
Para cada poblacion final de no-vacunados también se estudi6 la aproximacion de
percolacién. En ambos modelos, y sobre cada una de las configuraciones finales
de no-vacunados, se efectuaron 10000 realizaciones del algoritmo de propagacion
de sarampion. En la Figura 3.8 se presentan los histogramas para el tamano de
los brotes, tanto para el modelo de diseminacién cultural como para la aproxi-
macién de percolacion. Claramente, el modelo de diseminacion cultural da lugar
a brotes de mayor tamano que el correspondiente a percolaciéon. Si definimos una
epidemia como un brote que abarca al menos el 1% de la poblacion total (en
nuestro caso N = 2500), la distribucién acumulada a derecha P(x > 25) de tener
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un brote involucrando a mas de 25 agentes, se define como:

Plr=25)= 3" p(n) (36)

n>25

donde p(n) representa la probabilidad de obtener un brote comprendiendo exac-
tamente n infectados. En el caso de la Figura 3.8, P(z > 25) = 0.683 para el
modelo de diseminacion cultural, mientras que dicha probabilidad resulta nula
para la aproximacion de percolacion. Adicionalmente, en la Figura 3.9 presenta-
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Figura 3.9: Distribucién de tamanos de clusters bajo alta cobertura de la vacuna,
para el modelo de diseminacion cultural (circulos rojos) y para la aproximacion
de percolacion (cuadrados azules). En este ultimo caso se presentan los intervalos
de confianza del 95 %.

mos la distribucién de tamanos de clusters, restringiéndonos al caso particular
de alta cobertura aqui estudiado. Se evidencia notablemente el efecto de la clus-
terizacion como un fenémeno que impacta fuertemente en la probabilidad de
brote. Méas atn, dicho impacto se magnifica en la comparacién con el modelo de
percolacién cuando se considera alta cobertura de la vacuna.

3.8. Conclusiones preliminares

En este capitulo presentamos un modelo de propagacion de opiniéon de vacu-
nacion sobre una red compleja estatica, fundado en el modelo de diseminacion
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cultural de Axelrod [Axelrod 1997]. Dicho modelo incorpora la homofilia entre
agentes sociales como un factor de peso en el mecanismo de imitacion social, que
conduce a la formacién y coexistencia de dominios monoculturales con posturas
divergentes.

Observamos que el mecanismo de diseminaciéon cultural sobre la red condi-
ciona la poblacién de no-vacunados y conduce a su clusterizacion. Dicho efecto
actia como antagonista del fenémeno de inmunidad de grupo y se magnifica en
situaciones de amplia cobertura de la vacuna. Esto fue probado explicitamente
para el caso del 95 % de cobertura sugerida por la OMS para la vacuna TV contra
el sarampion, rubeola y paperas.
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En este capitulo introduciremos mejoras al modelo del capitulo anterior. Una

de ellas sera la distincién entre enlaces que representan contacto personal entre

agentes, de aquellos que solo simbolizan un intercambio de opiniones sin nece-

sidad de contacto. De este modo, consideramos la intermediaciéon de las nuevas

tecnologias y su incidencia en la formacion de opiniones, aunque sin la posibilidad

de transmitir una enfermedad infecciosa.

Finalmente, consideramos la accién de las campanas de informacién acer-

ca de la vacunaciéon como un factor atenuador del impacto de los grupos anti-

vacunacion.
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4.1. Contactos personales y de opinion

Las multiples alternativas de comunicaciéon sin necesidad de contacto per-
sonal constituyen una caracteristica distintiva de nuestra era. Los canales de
comunicacion no convencionales tales como algunas redes sociales online, men-
sajeria instantanea o microblogging (Twitter), entre otros, constituyen una fuen-
te de informacion insoslayable que impacta fuertemente en nuestras opiniones
[Lerman 2010, Conover 2011, Bond 2012, Centola 2011]. En el Capitulo 3 asu-
mimos una correspondencia exacta entre los enlaces que propagaban opiniones
y enfermedades infecciosas transmitidas por contacto directo (en nuestro caso,
sarampion). Sin embargo, por lo dicho hasta aqui, resulta evidente que la dise-
minacion de opiniones puede producirse sin que medie un contacto personal que,
en cambio, es indispensable para el contagio del sarampion.

Con el objetivo de incorporar una distincion entre las dos modalidades de
propagacion previamente senaladas, proponemos un modelo original incluyendo
dos tipos de enlaces bien diferenciados en nuestra red social:

a. Enlaces personales: son aquellos que implican proximidad fisica entre agen-
tes, tales como vinculos familiares, amistades cercanas, relaciones laborales,
entre otros. A través de ellos pueden transmitirse tanto opiniones como en-

fermedades infecciosas.

b. Enlaces de opinion no-personales: representan relaciones a la distancia,
tales como aquellas mediadas por tecnologias de la informacién. Algunos
ejemplos: amistades no-personales en redes sociales online, seguidores de
Twitter, suscripciones a blogs, etc.

De este modo, la red sobre la que trabajaremos en este capitulo serd estructu-
ralmente idéntica a la introducida en el Capitulo 3, salvo que presentara ambos
tipos de enlaces. Los 8 primeros vecinos de un nodo dado ¢ constituiran su en-
torno cercano, por lo cual los enlaces hacia ellos seran enlaces personales. Por
otra parte, 8 de los segundos vecinos de i constituiran su entorno de opinion, por
lo que 7 se unira a ellos a través de enlaces de opinion. Por simplicidad, asumire-
mos que los enlaces no son direccionales, de modo que tanto la influencia social
como el contagio pueden darse en ambos sentidos indistintamente. La Figura
4.1 muestra una representacion pictorica de la red que usaremos a lo largo del
presente capitulo.

Ademas de heterogeneidad en la naturaleza de los enlaces, el modelo de di-

seminacion de opiniones introducido en este capitulo también involucrara un
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Figura 4.1: Red utilizada en el modelo. Enlaces personales (en rojo) y enlaces
no-personales de opiniéon (en azul).

mecanismo activo de adaptacion por reconexionado (rewiring) de enlaces. Es por
ello que deberemos distinguir entre dos subclases de redes sociales:

= Red estatica: sin posibilidad de reconexionado, aunque con heterogenei-
dad de enlaces (personales y no-personales).

= Red adaptativa: aquella que incluye el mecanismo de reconexionado de

enlaces.

4.2. Enlaces adaptativos: mecanismo de recone-

xionado

El mecanismo de diseminacion cultural del Capitulo 3 considera la adaptacion
del acervo cultural de cada agente 4, representado por el vector Vi(t), a traves
de su interacciéon con un conjunto de vecinos permanentes. Sin embargo, el en-
torno de los agentes sociales reales no permanece inalterado con el transcurso
del tiempo, sino que también sufre modificaciones que acompanan el proceso de
adaptacion de opiniones. Con el fin de incorporar este aspecto en nuestro modelo,

introduciremos un mecanismo de reconexion de enlaces en la versiéon generaliza-



Capitulo 4. Diseminacién de opiniones y vacunacién: modelo
54 generalizado

da de nuestro modelo de diseminaciéon cultural aplicado a la propagacion de la
conducta de vacunacion.

La reconexion de enlaces constituye un paso de adaptacion de la red a nivel
estructural. Asi como los agentes actualizan su opiniéon al interactuar con su
entorno, a través del reconexionado pueden sustituir a los miembros de su entorno
por otros con los que presenten mayor grado de similitud u homofilia. Este ultimo
constituye un proceso de adaptacion activa y por ello a esta clase de redes se las
denomina redes adaptativas.

Estableceremos una distincion entre los mecanismos de reconexionado de en-
laces de opinion y personales. Los primeros son volatiles por definicién, general-
mente no representan compromiso personal y son absolutamente discrecionales,
de modo que pueden actualizarse en su totalidad y sin restriccion. En cuanto
a los enlaces personales, dado que representan interacciones fuertes entre indi-
viduos, deben ser méas estables que los primeros, es decir, menos propensos al
reconexionado. Es por ello que en este caso solo seleccionaremos una pequena
fraccion p,. de enlaces personales adaptativos.

A fin de conservar las cantidades totales de enlaces personales y de opinién,
los reconexionados no pueden darse de cualquier modo. En virtud de ello, el
reconexionado diferencial de un enlace /;;, con nodos fuente ¢ y destino j, seguira

las siguientes prescripciones:

i. Sil;; es enlace de opinion: se elige cualquier agente & de la red que no
sea vecino de 7. Si el grado de homofilia h(i,5) < he(i, k), entonces el
reconexionado se acepta con probabilidad 1 y el enlace [;; es borrado y
sustituido por otro enlace de opinién [;;. En caso contrario, se rechaza el
reconexionado y se implementa el mecanismo de imitacién social descripto

en el Capitulo 3.

ii. Sil;; es enlace personal adaptativo: se elige un agente k de entre los contac-
tos de opinion del agente 4. Si hy(i, j) < hy(i, k), entonces el enlace personal
adaptativo [;; se convierte en enlace de opinién, mientras que el enlace [;;,

se recategoriza como personal adaptativo.

Cabe destacar que la prescripcion de reconexionado para enlaces personales adap-
tativos tiene la caracteristica favorable de promover un enlace de opinién a enlace
personal, contemplando una afinidad previa entre agentes conectados, en lugar
de seleccionar cualquier otro agente de la red uniformemente al azar.
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4.3. Descripcion algoritmica del modelo generali-

zado

La descripcion algoritmica del modelo es esencialmente la desarrollada en el
Capitulo 3 con el agregado de las prescripciones de reconexionado diferencial ya
senaladas. Nuevamente, consideramos una red inicialmente cuadrada con N =
2500 nodos, cada uno de ellos con enlaces personales a primeros y segundos
vecinos (k, = 8), mas el agregado de 8 enlaces no-personales de opinién por
nodo (k,, = 8) tal como se mostr6 en la Figura 4.1. Adicionalmente, al igual
que en el Capitulo 3, fijamos F' = 10 (més la opinién binaria asociada con la
vacunacion) para el modelo de diseminaciéon cultural. Asimismo, consideramos
un umbral de interacciéon por homofilia K = 2, de modo que dos agentes solo
podran interactuar si presentan coincidencia en al menos dos de sus opiniones
(ver ec. 3.5).

En lo que respecta a la subred de enlaces personales, se elige de entre el total
de enlaces personales un fraccion p,. = 0.1 de enlaces personales adaptativos, que
permaneceran en dicha condicion durante toda la evolucion del algoritmo. Estos
son los tnicos enlaces personales que pueden ser reconectados como parte del
mecanismo de diseminacion de opiniones sobre la red adaptativa. Por otra parte,
todos los enlaces no-personales, exclusivamente de opinién, son adaptativos.

La condicion inicial del sistema es la misma que para el modelo del capitulo
anterior: las opiniones son elegidas uniformemente al azar en {1,2,3, ..., q} para
cada agente, con excepcién de la opinion de vacunaciéon. En este tltimo caso,
los agentes comienzan con una opinién pro-vacunacion (Vi (t) = 0), salvo el
1% de no-vacunadores obstinados pertenecientes a Sy, cuya postura contra la
vacunacion esté fija. Finalmente, la descripcion algoritmica del modelo para cada
paso de la evolucion es:

1. Un agente fuente ¢ es elegido uniformemente al azar, mientras que uno de
sus primeros vecinos j es elegido como “objetivo”, también uniformemente

al azar.
2. Variantes:

i. Red estatica: seguir en el item 3.

ii. Red adaptativa: seguir las prescripciones indicadas en la seccion 4.2.

Si se concreta el reconexionado del enlace [;;, seguir en el item 6. En

i
caso contrario, iniciar el mecanismo de imitaciéon social en el item 3.
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3. Se obtiene h(i,j) v la probabilidad de interacciéon P(i — j,t). Luego, se

elige al azar una caracteristica n en la que 7 y j no coincidan.

4. Sin # F + 1, es decir que la caracteristica no es la postura respecto de la
vacunacion, el agente ¢ sigue el proceso de adaptacion descripto en la ec.
3.3.

5. Sin = F + 1, caben dos alternativas:

» | € S, €n este caso ¢ conserva su postura respecto de la vacunacion
(Vi (t+1) = Vi, @)

» i & Squw, en cuyo caso el agente sigue el proceso de adaptacion des-
cripto en la ec. 3.3.

6. Condicién de detenciéon: consideramos dos posibles condiciones de deten-

cion:

i. El algoritmo se detiene cuando alcanza una configuracion absorbente,

es decir, cuando no son posibles transiciones adicionales.

ii. En los casos donde prevalece la opiniéon de vacunacion, el accionar de
los agentes S, puede dar lugar a pequenas fluctuaciones intermi-
tentes en la postura respecto de la vacunacion en su entorno. Es por
ello que fijamos como condiciéon de detencion adicional la imposibili-
dad de realizar transiciones para todas las caracteristicas culturales,
exceptuando pequenas fluctuaciones en la postura respecto de la va-

cunacion.

7. t - t+ 1. Retorna al paso 1.

En cuanto al modelo epidemiolégico para la propagacion de sarampion, el
mismo se describe en el Apéndice A. A continuacion, daremos una descripciéon de
ambas variantes del modelo generalizado (i.e., estatica y adaptativa), destacando
sus similitudes y diferencias, tanto entre ellos como con respecto al modelo del

capitulo anterior.

4.4. Red estatica: efectos de la heterogeneidad de

enlaces

Para el modelo generalizado introducido en el presente capitulo las redes
estaticas son aquellas que no admiten reconexionado de enlaces, aunque con-



4.4. Red estatica: efectos de la heterogeneidad de enlaces 57

servan las heterogeneidades de enlaces a través de la distincion entre enlaces
personales y enlaces no-personales de opinién. En el capitulo precedente hemos
considerado solo enlaces homogéneos capaces de transmitir tanto opiniones como
enfermedades. Naturalmente, la distincion entre enlaces personales y de opinién
no produce ninguna modificaciéon en lo que respecta a la diseminacion de la con-
ducta de vacunaciéon en el Capitulo 3, siempre que la red permanezca estatica
(sin reconexionado), dado que la red sobre la que se propagan las opiniones es
esencialmente la misma. Sin embargo, cabe preguntarse cudal seréd el efecto de
la heterogeneidad de enlaces en la propagacion de la enfermedad sobre la red
estatica, dado que ahora tiene lugar exclusivamente sobre una subred de enla-
ces personales. Con dicho objetivo, realizamos 10000 simulaciones del modelo de
propagacion de sarampion sobre las redes estaticas obtenidas mediante el modelo
generalizado. En la Figura 4.2 presentamos la comparacién entre los resultados
del modelo del Capitulo 3 y el aqui introducido, ambos correspondiendo a red
estatica, para el tamano medio del brote de sarampion en funcion de la cantidad
total de no-vacunados.
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Figura 4.2: Tamano medio del brote en funcién de la poblacién de no-vacunados
para: (A) red estatica con enlaces homogéneos y (B) red estatica con enlaces he-
terogéneos personales y de opinion. En ambos graficos se presentan los resultados
para la aproximacion de percolacion (cuadrados azules).
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Las discrepancias observadas en la la Figura 4.2 se deben a la diferencia en
el grado medio de enlaces personales para los nodos: mientras que para la red
con enlaces homogéneos todos los enlaces son equivalentes ((k) = 16), para la
red con enlaces heterogéneos (k,) = 8, siendo (k,) el grado medio considerando
exclusivamente enlaces personales. Resumiendo, la cantidad de enlaces capaces
de propagar la enfermedad para la subred constituida por enlaces personales es
exactamente la mitad que para el caso de la red con enlaces homogéneos. Dicha
diferencia entre los modelos es estructural y ocasiona una modificacion en el
tamano del umbral de percolacion, resultando mayor para el caso de la red con
enlaces heterogéneos.

A modo de conclusion preliminar, diremos que el modelo mas realista con
enlaces heterogéneos resulta optimista al compararlo con el del capitulo prece-
dente, al menos en lo que respecta a la prevalencia del sarampion. Sin embargo,
aln en este escenario optimista, la separacion respecto de la aproximacion de
percolacion (discutida en el Capitulo 3) es significativa, tal como se observa en
la Figura 4.2. Continuaremos nuestro analisis del modelo generalizado, ahora
incorporando la variante de red adaptativa.

4.5. Red adaptativa

En esta seccion analizaremos los efectos de considerar el reconexionado de
enlaces como un mecanismo de adaptacion adicional durante la diseminacion de
opiniones. Naturalmente, la estructura de la red social evolucionara en el tiempo
lo cual, como hemos notado a lo largo de estos primeros capitulos, ocasiona a su
vez cambios en sus propiedades de propagacion. El resultado es una realimenta-
cion entre el mecanismo de adaptacion de enlaces y la dindmica del modelo de
Axelrod. Cabe entonces preguntarnos de qué modo el reconexionado de enlaces
afectara la transicion entre el consenso vacunador y el no-vacunador en nuestro
modelo.

En la Figura 4.3 mostramos la fracciéon de no-vacunadores en la red en funcion
de g de forma totalmente andloga a la Figura 3.2 del Capitulo 3. Nuevamente,
consideramos N = 2500, F' = 10, (k) =16 y (k,) = 8.

La transicion mostrada en la Figura 4.3 resulta mucho més lenta que la co-
rrespondiente a la red estatica. Con ello podemos concluir que la regiéon critica se
ensancha, lo que resulta deseable para sintonizar nuestro sistema en la transicion.
Por otra parte, el valor critico ahora se encuentra préoximo a gc = 300, mayor
al obtenido para la red estatica (go = 170). Otro aspecto a destacar de la Fi-
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Figura 4.3: Fraccion de no-vacunados en funcion de ¢ para el modelo generalizado
con red adaptativa.

gura 4.3 es que tanto para red estitica como adaptativa, el modelo generalizado
arroja aproximadamente la misma cantidad final media de no-vacunados para
q = qc. De aqui en mas, fijaremos ¢ = 300 para analizar el comportamiento del
modelo generalizado bajo red adaptativa, salvo que se indique explicitamente lo

contrario.

4.5.1. Formacion de clusters

El aspecto méas destacado del modelo del capitulo 3 es la formaciéon de do-
minios o clusters de agentes no-vacunados con una frecuencia mucho mayor que
la obtenida cuando la misma poblacién de no-vacunados es distribuida al azar
(aproximacion de percolacion). Cabe preguntarnos si el modelo con red adapta-
tiva da lugar a un comportamiento semejante.

La Figura 4.4 muestra la distribuciéon de tamanos de clusters para el mo-
delo generalizado con red adaptativa correspondiente a ¢ = 300 y siempre con
F = 10. Es importante destacar que, en el contexto del modelo generalizado,
solo estudiamos clusters para la subred de enlaces personales, que son
los tinicos relevantes para la transmisién del sarampién. Tal como en el
caso del capitulo precedente, comparamos los resultados con el modelo de per-
colacion a fin de discernir si el comportamiento observado constituye o no un
evento fortuito. Puede verse en la Figura 4.4-(A) que efectivamente el modelo de

diseminacion de opiniones atn conduce a la formaciéon de clusters con mayor fre-
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Figura 4.4: Distribuciéon de tamatios de clusters para: (A) modelo generalizado
con red estatica y (B) modelo generalizado con red adaptativa. En ambos casos
se presenta la comparacion con la aproximacion de percolacion y la magnitud del
z-score (insets).

cuencia que el modelo de percolacion. Mas atn, tanto el tamano absoluto como
la frecuencia de los clusters maximos resulta mayor para el caso del modelo con
red adaptativa (ver Figura 4.4-(B)). De modo que el modelo de diseminacion de
opiniones con red adaptativa no solo conduce a la formaciéon de clusters de no-
vacunados sino que a su vez resulta mas propenso a tal comportamiento. Cabe
destacar que cuando comparamos el modelo de red adaptativa con la aproxima-
cién de percolaciéon, consideramos la red final luego del proceso de adaptacion
por reconexionado de enlaces. Por este motivo, la red sobre la cual se distribuyen
al azar los individuos no-vacunados en el modelo de percolacién ya ha sido mo-
dificada por el modelo generalizado con red adaptativa (las discrepancias entre
ambos serian alin mayores al comparar con el modelo de percolacion sobre la red
inicial).

4.5.2. Clusters maximos

En el Capitulo 3 hemos analizado el tamano de los brotes sobre el cluster
de mayor tamano Sy, (cluster méximo). Aqui haremos lo propio con los clusters
maximos provenientes del modelo con red estatica y adaptativa para el modelo
generalizado. En la Figura 4.5 se observa el tamano medio del brote de saram-
pion en funcion del tamano del cluster maximo. La Figura 4.5-(A) presenta la
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comparacion entre el modelo generalizado para red estética y la aproximacion de
percolacion, mientras que la Figura 4.5-(B) es la equivalente para el modelo ge-
neralizado con red adaptativa. Conviene recordar aqui que partimos de un tnico
infectado perteneciente al cluster maximo y efectuamos 10000 realizaciones del

algoritmo de propagacion de sarampion.
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Figura 4.5: Tamano del brote en funcién del tamano del cluster maximo para:
(A) modelo generalizado con red estatica y (B) modelo generalizado con red
adaptativa.

De la comparacion entre las Figuras 4.5-(A) y (B) se observa que la red estati-
ca presenta diferencias significativas respecto de la aproximacion de percolacion,
efecto que no se presenta de manera tan marcada para el caso de la red adap-
tativa. Para explicar este tultimo resultado es necesario recurrir al analisis de la
estructura de los clusters méximos.

En la Figura 4.6 presentamos las propiedades topologicas de los clusters mé-
ximos para el caso del modelo generalizado con red estatica (Figura 4.6-(A))
y con red adaptativa (Figura 4.6-(B)), en ambos casos comparamos los indica-
dores topologicos con los obtenidos para clusters maximos de igual tamano a
partir del modelo de percolaciéon. Puede verse claramente que las discrepancias
entre las propiedades de los clusters obtenidos a partir de nuestro modelo y los
de la aproximacion de percolacion, disminuyen para el caso con red adaptativa.
Es precisamente por este hecho que las diferencias respecto del modelo de per-
colacién para los tamanos de brotes de la Figura 4.5-(B) también disminuyen
apreciablemente respecto de los observados en la Figura 4.5-(A).
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Figura 4.6: Propiedades topologicas de los clusters méximos. Modelo generalizado
con (A,C,E,G) red estatica y (B,D,F,H) con red adaptativa. En ambos casos se
presenta la comparacion con las propiedades de los clusters maximos provenientes
de la aproximacioén de percolacion.

4.6.

Accién de las campanas de vacunaciéon

La disponibilidad de vacunas es una condicién necesaria para alcanzar una

cobertura amplia. Gracias a la implementacion de programas de vacunaciéon a
nivel global por parte de la OMS, UNICEF y otros organismos de salud publica
[PLAN 2012], esta meta puede alcanzarse. El Plan Estratégico de la OMS 2012-



4.6. Accién de las campanas de vacunacién 63

2020 [PLAN 2012| contempla entre sus objetivos un aspecto fundamental:

s “Comunicar y comprometerse a construir confianza y demanda publica para
la inmunizacion.”

Este es precisamente el aspecto en el que nos centramos en la presente sec-
cion. Claramente, la disponibilidad de vacunas no es suficiente si las perso-
nas las rechazan. El rechazo proviene mayoritariamente de factores culturales
[Salmon 2006, Saint-Victor 2013], de conciencia [Pearce 2008] y a una percep-
cion erroénea del riesgo asociado con la vacuna TV. Por supuesto, lo que noso-
tros sostenemos aqui es que esta percepcion del riesgo no esta fundada en una
opinién informada por parte de los agentes decisores, sino en un mecanismo de

diseminacién de opiniones por imitacion social.

4.6.1. Modelo generalizado con campo externo

Si bien los agentes adoptan una postura de vacunacion bajo la influencia
de su entorno préoximo, también son permeables a campanas de promociéon de
los beneficios de la vacunacion, llevadas a cabo por las autoridades sanitarias.
Incorporamos este factor adicional a nuestro modelo de agentes en la forma de
un campo externo global ¢ > 0, al cual estan expuestos todos los agentes. Dicho
campo ¢ tiene por funciéon introducir un sesgo en la probabilidad de transiciéon
de vacunador hacia no-vacunador en el mecanismo de imitacién social.

La implementacion de la acciéon de ¢ en nuestro modelo generalizado es la
siguiente: Sea ¢ un “agente fuente” vacunador (V. () = 0) que interacta con
un “agente destino” no-vacunador j (Vi ,(t) = 1) a través del mecanismo de
imitacion. Si la caracteristica elegida para el mecanismo de adaptacion es la

postura de vacunacion, dicha postura se actualiza segtiin

V... (t) con probabilidad (1 — ¢)

Via(t+1) =9 f
ra(t+1) Vi, 1(t) con probabilidad ¢

(4.1)

Esto es: el agente vacunador (fuente) atin conserva una chance de persistir en su
postura, con probabilidad ¢, al interactuar mediante el mecanismo de imitaciéon
social con un agente no-vacunador (target o destino). En cuanto a la implementa-
cion sobre el modelo generalizado con red adaptativa, cabe enfatizar que el campo
externo ¢ no interviene en forma directa con el mecanismo de reconexionado de

enlaces.



Capitulo 4. Diseminacién de opiniones y vacunacién: modelo
64 generalizado

Como resulta evidente de la ecuacion 4.1, cuando ¢ = 0 se recupera el me-
canismo de imitacion social tradicional. Por otra parte, es importante destacar
que la campana aqui modelada es solo de informacion favorable y concientiza-
cion hacia la vacunaciéon en el sentido propuesto por la OMS. La accién de ¢ no
pretende imponer la vacunaciéon compulsiva ni tiene incidencia en la posicion de
aquellos que han tomado la decisiéon de no-vacunar, sino que solo actiia sobre
aquellos agentes vacunadores para que no modifiquen su postura en el futuro.

4.6.2. Barridoen gy ¢

El hecho de incorporar un campo externo ¢ naturalmente amplia nuestro
espacio de parametros. Es por ello necesario implementar un barrido tanto sobre ¢
como para nuestro nuevo parametro ¢. En la Figura 4.7 presentamos la poblacion
media de agentes no-vacunados para nuestro modelo generalizado, tanto para
red estatica (Figura 4.7-(A)) como adaptativa (Figura 4.7-(B)), en funcion de
qy ¢, conservando fijo F' = 10. En ambos casos se destaca el efecto mitigador
de ¢ por sobre la accion del 1% de agentes obstinados no-vacunadores. Una
minima intervencién masiva sostenida en el tiempo presenta efectos notables en

la evolucién de la postura de vacunacion.
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Figura 4.7: Poblacion de no-vacunados para barrido en ¢ y ¢. Modelo generalizado
correspondiente a (A) red estatica y (B) red adaptativa.

La presencia de un campo externo ¢ > 0 frustra la posibilidad de consenso no-
vacunador absoluto observado en las transiciones previas con ¢ < g¢ (ver Figura
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4.9). Para valores pequenos de ¢ pueden ain formarse dominios de consenso si se
analizan solo las primeras F' opiniones, sin embargo, esto no ocurre para el caso
de la opinion F' + 1 referida a la vacunacion. Lo que ocurre para ¢ < q¢ es una
competencia entre dos posturas antagonicas sobre un dominio de convergencia

en las primeras F' opiniones.
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Figura 4.8: Topologia de las subredes de enlaces personales y de opini6én con
campo externo ¢. Los circulos (cuadrados) rojos, azules y verdes corresponden
a las subredes de enlaces personales (de opinion) y ¢ = 0.00, 0.01 y 0.02, res-
pectivamente. Las lineas de puntos indican los valores correspondientes para las
subredes iniciales G5 (linea de puntos rojos) y G,, (linea de puntos azules).

Cabe también preguntarnos cémo se modifica la topologia de la red al barrer
q para ¢ = 0.00, 0.01 y 0.02, debido al proceso de reconexionado de enlaces en
el caso del modelo generalizado con red adaptativa. Recordemos que la red se
encuentra conformada por una subred de contactos personales (Gpe,s) vy otra in-
tegrada por contactos exclusivamente de opiniéon (G,,). La Figura 4.8 muestra el
grado medio ((k)), la longitud de camino media (¢), el coeficiente de clusteriza-

cion medio (C') y la modularidad (@), todos en funcion de ¢ y promediados sobre
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100 realizaciones del modelo, tanto para la subred de contactos personales como
para la correspondiente a contactos exclusivamente de opinion. El valor de £ se
obtiene sobre el cluster de mayor tamano en aquellos casos donde la subred se
fragmenta (evento muy improbable para el caso de la subred de contactos perso-
nales G),s). Como puede observarse en la Figura 4.8, ¢ no afecta la topologia de
Gpers pero si lo hace con la de G,,. Por la formulacion del modelo, (k) permanece
constante para ambas subredes (es un poco menor para G,, debido a las diferen-
cias con G5 cerca de los bordes). El valor de ¢ permanece casi inalterable ante
el incremento de ¢, muy por debajo de su valor inicial, para ambas subredes.
Esto implica que la cantidad de reconexionados aceptados es en todos los casos
suficiente para disminuir el ¢ con respecto al inicial. El C' crece con ¢ para el
caso de G,,. Esto muestra que para ¢ pequenos la probabilidad de aceptacion del
reconexionado se incrementa, dando lugar a una topologia compatible con una
subred aleatoria. Sin embargo, al incrementar ¢, C' comienza a converger al valor
correspondiente para la red inicial (indicados en lineas punteadas en la Figura
4.8) debido a la reduccion drastica en la probabilidad de aceptacion, tanto de
pasos de adaptacién pasiva como activa, esta dltima por reconexionado de en-
laces. El grafico para la modularidad ) en funcién de g también sustenta esta
hipotesis. Cabe destacar que los indicadores topologicos de Gpers le adjudican
propiedades de mundo pequeno. Por otra parte, en todos los casos se concluye
la independencia de la topologia final de la red respecto del campo externo ¢,
cuyos resultados se presentan para ¢ = 0.00 (simbolos rojos), ¢ = 0.01 (simbolos
azules) y ¢ = 0.02 (simbolos verdes).

Estudiar la dindmica compleja de este modelo para todo el espacio de paré-
metros es un proceso muy extenso que se encuentra en sus comienzos. De todos
modos, nuestro objetivo es analizar la formacién de clusters de no-vacunadores
debido a un proceso de diseminaciéon cultural, ain en situaciéon de alta cobertu-
ra de la vacunacion, y en la region critica donde dichos dominios alcanzan un

equilibrio metaestable.

La accion de las campanas de informacién masiva en materia de salud piblica
no ha sido un aspecto muy explorado en los modelos de campo medio, con excep-
cion de [d’Onofrio 2012]. Segtin nuestro leal saber y entender, esta constituye la
primera oportunidad en la que se trata el tema sobre un modelo con estructura
heterogénea de red social [Medus 2014b].
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Figura 4.9: Dependencia de la fraccion de no-vacunados con ¢ para ambas va-
riantes del modelo generalizado de diseminacion de opiniones.

4.6.3. Accion de ¢ sobre los modelos con red estatica y

adaptativa

Cabe preguntarnos qué diferencias cuantitativas concretas existen entre la
accion mitigadora del campo externo ¢, sobre los modelos de red estatica y adap-
tativa. Para ello, efectuamos 500 realizaciones tanto del modelo de diseminaciéon
de opiniones con red estatica como adaptativa, con ¢ € {0.0,0.1,0.2}. A su vez,
sobre cada una de las 500 configuraciones finales de no-vacunados efectuamos
10000 realizaciones del modelo de propagaciéon de sarampion, registrando en ca-
da caso el tamano final del brote. Para cuantificar la accién mitigadora del campo
externo, calculamos la fraccién de realizaciones donde la cantidad de infectados
totales supera el umbral del 1% de la poblaciéon total (dado N = 2500, dicho
umbral sera 25 agentes). Dicha distribucion acumulada a derecha fue definida en
la ec. 3.6 del Capitulo 3 y notada como P(x > 25), es decir, la probabilidad de
tener un brote que involucre a 25 o méas agentes.

En la Figura 4.10 mostramos P(z > 25) para ¢ € {0.0,0.1,0.2}, tanto para
el modelo con red estatica como adaptativa. El intervalo de confianza binomial
para cada punto resulta despreciable dado el gran tamano de la muestra. Una
conclusion que se extrae inmediatamente del grafico de la Figura 4.10 es que el
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Figura 4.10: Comparacion de la incidencia del campo externo en los modelos con
red estéatica y adaptativa a partir de P(x > 25).

efecto mitigador de ¢ resulta mayor en el caso correspondiente a red adaptativa.
Para hallar los origenes de este fen6meno seré necesario abordar el estudio del
efecto de ¢ sobre la estructura tipica de los clusters de no-vacunados arrojados
por ambas variantes del modelo generalizado.

4.6.4. Incidencia de ¢ en la topologia de los clusters maxi-
mos.

Hemos visto que la cantidad final de no-vacunados a ¢ = 0 es equivalente
tanto para el modelo generalizado con red estatica como adaptativa en ¢ = q¢.
Sin embargo, acabamos de ver que al considerar ¢ > 0, la probabilidad de bro-
te de sarampion disminuye més abruptamente para el caso del modelo con red
adaptativa. Esto no se debe a que la red adaptativa cambie su topologia al au-
mentar ¢, dado que estos cambios no son significativos, tal como mostramos en
la Figura 4.8. El motivo de las diferencias observadas se obtendra al comparar la
topologia de los clusters maximos (correspondientes a la subred de enlaces perso-
nales Gp;s) para el modelo generalizado con red estatica y adaptativa. La Figura
4.11 compara (k), £, C'y Q para ¢ = 0.01 (el caso correspondiente a ¢ = 0.02
es totalmente analogo y la Figura 4.6 muestra el de ¢ = 0). Tal como se observa
en el grafico para ¢ = 0.01, el modelo con red adaptativa arroja tipicamente
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Figura 4.11: Propiedades topologicas de los clusters maximos con campo externo
¢ = 0.01. Modelo generalizado con (A,C,E,G) red estética y (B,D,F,H) con red
adaptativa. En ambos casos se presenta la comparaciéon con las propiedades de
los clusters maximos provenientes de la aproximaciéon de percolacion.

clusters con grado medio menor que el de red estatica (comparando clusters del

mismo tamafio). Por otra parte, la distancia media entre nodos (/) resulta menor
para el caso correspondiente a red adaptativa, el coeficiente de clusterizacion (C)
es levemente menor y la modularidad (@) alcanza valores altos en ambos casos.
De modo que el mecanismo de reconexionado incorporado en el modelo con red

adaptativa da lugar a clusters compatibles con la caracteristica de arbol, tal co-
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mo puede verse en el ejemplo de la Figura 4.12. Las diferencias estructurales aqui

Figura 4.12: Ejemplos de clusters maximos integrados por aproximadamente 200
nodos para: (A) modelo con red estatica y (B) con red adaptativa, ambos pa-
ra ¢ = 0.01. Los distintos colores distinguen las comunas obtenidas a partir de
la mejor particién de acuerdo con el método de Louvain [Blondel 2008] inclui-
do en el paquete Networkx de Python para la optimizacion de la modularidad
[Hagberg 2008].

analizadas hacen que los clusters de no-vacunadores provenientes del modelo con
red adaptativa, resulten mas fragiles que los del modelo con red estitica ante
la accion del campo externo ¢. Resumiendo, aunque el modelo generalizado con
red adaptativa promueva la clusterizacion aun mas alla que para el caso con red
estatica, los clusters de no-vacunados alcanzados mediante el primero resultan

més fragiles que aquellos alcanzados a través el segundo.

4.7. Modelo generalizado con alta cobertura

En el capitulo anterior analizamos la incidencia del modelo de diseminacién
cultural en aquellos casos con una cobertura P, proxima a la meta de 95 %
(94.6% < P.p < 95.4%) recomendada por la OMS. La Figura 4.13 muestra
que el modelo generalizado presenta una probabilidad de brote notablemente
superior a la que se obtiene a partir de la aproximacién de percolacién, tanto
para red estatica como dinamica. Asimismo, puede observarse el efecto mitigador
del campo externo ¢ sobre la probabilidad de brote de tamano mayor al 1% de
la poblacion total (P(z > 25)).
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Figura 4.13: Histograma de tamanos de brotes de sarampion bajo condiciones
de 95% de cobertura de la vacuna para el modelo generalizado de diseminacion
cultural (barras rojas) y para la aproximacion de percolacion (barras azules). Se
presentan los resultados para ¢ = 0.00, 0.01, 0.02, tanto para el caso del modelo
con red estatica como adaptativa.

4.8. Conclusiones preliminares

En el presente capitulo hemos mostrado que la distinciéon realista entre enlaces
personales y no-personales impacta en la incidencia acumulada del sarampion al
modificar estructuralmente el subgrafo sobre el cual se propaga. No obstante,
aln se manifiesta el fenémeno de clusterizacion de no-vacunadores, vinculado al

mecanismo de diseminaciéon cultural, observado en el capitulo anterior.

Adicionalmente, hemos incluido la variante con adaptaciéon estructural de
la red por medio del reconexionado de enlaces como una variante del modelo
generalizado propuesto. Mostramos que dicha variante con red adaptativa, por
un lado favorece la formacion de clusters de gran tamano, pero sus propiedades
topologicas los tornan estructuralmente mas fragiles que los correspondientes a
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la variante estatica del modelo. Por este hecho, encontramos que la acciéon de
una campana de informaciéon en favor de la vacunacién, introducida a través del
campo externo ¢, produce una mayor disminucion en la probabilidad de brote
sobre el modelo generalizado con red adaptativa.
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Tal como hemos senalado en los capitulos precedentes, la estructura de las
redes sociales tiene un impacto directo en sus propiedades de propagacion. Es
por ello que las propiedades topologicas estaticas de las redes complejas fueron
profusamente analizadas en la literatura cientifica durante los primeros anos de
este siglo.

Lejos de ser objetos estaticos, las redes complejas, en particular las de origen
social, presentan una evolucién constante que abarca la creacion y, eventual-
mente, destruccion continua de enlaces y nodos. La imagen de nodos unidos por
enlaces corresponde entonces tan solo a una representacion acumulada en el tiem-

po de un proceso dinamico. Dicha evolucion de la red adquiere relevancia cuando
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su tiempo caracteristico es comparable con el correspondiente al fenomeno (ya
sea este una enfermedad infecciosa o una opinion) que se propaga sobre la misma.
Por otra parte, recientemente la comunidad cientifica pudo acceder a la evolucion
microscopica de grandes redes online con buena resolucién temporal, y comenzo
a realizar experimentos concretos tendientes a dilucidar la dindmica de contactos
entre individuos [Isella 2011|. La conjuncion de todos estos elementos impulso el
estudio de las llamadas redes variables en el tiempo como una subarea del campo
de las redes complejas.

Distintos modelos de redes variables en el tiempo acompanan la aparicion
de nuevos sets de datos empiricos. Sin embargo, dichos modelos asumen habi-
tualmente hipotesis tendientes a simplificar su estudio analitico. Entre dichas
hipotesis se encuentra la de modelar a los hombres como caminantes al azar
[Starnini 2013a] o, en el mejor de los casos, como sujetos sin memoria de sus
contactos previos [Perra 2012]. Como consecuencia de ello, las redes acumuladas
en el tiempo arrojadas por dichos modelos no presentan la alta clusterizacion, ni
el comportamiento asortativo, en suma, las correlaciones de grado caracteristicas
de las redes sociales estudiadas en su version estatica. Esto plantea una tension
entre dos representaciones de la misma realidad: la que reproduce la dindmica de
los contactos y la que hace foco en su representacion acumulada en el tiempo. El
objetivo del presente capitulo es proponer un marco teérico que permita resolver
este conflicto, aportando elementos para que las redes generadas algoritmica-
mente satisfagan las condiciones ampliamente observadas en las redes sociales
acumuladas en el tiempo. El algoritmo aqui introducido nos permitira entonces

generar redes sociales acumuladas en el tiempo con base empirica.

5.1. Actividad social como generador de hetero-

geneidades estructurales

Muchas de las redes sociales analizadas en la literatura poseen ciertas carac-
teristicas generales distintivas: pequena distancia media entre nodos (o In N)
y alta clusterizacion al compararla con una red aleatoria con el mismo niimero
de nodos N y enlaces L, fuerte estructura de comunas y distribuciones de gra-
dos P(k) que pueden abarcar desde distribucion exponencial a ley de potencias
(redes libres de escala). En cuanto a esta ultima propiedad, hemos mencionado
en la Introduccion (Capitulo 1) que el mecanismo méas extendido para el creci-
miento de redes libres de escala es el enlace preferencial [Barabasi 1999b]. Dicho
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mecanismo estd basado solo en la conectividad y requiere del crecimiento de la
poblaciéon por agregado de nodos y enlaces para justificar la formacion de redes
libres de escala. No obstante, atin se discuten sus origenes microscopicos.

En el contexto de las redes sociales variables en el tiempo, se ha propuesto que
la distribucion de grados libre de escala puede tener origen en una caracteristica
intrinseca de los agentes sociales denominada actividad social (a) [Perra 2012].
Algunos individuos resultan socialmente més activos que otros, por lo cual esta-
blecen mayor cantidad de vinculos sociales que sus pares. Luego, si la distribucion
de actividad social sigue una ley de potencias F'(a) o< =7, puede mostrarse que
dicha distribucion es heredada por la distribuciéon de grados de la red de contactos
acumulados durante una ventana temporal T, es decir, Pr(k) oc k~7. Recientes
estudios han probado que la actividad social de individuos que participan en
proyectos colaborativos tales como Wikipedia (actividad medida en términos de
namero de aportes) se correlaciona fuertemente con el grado que los mismos
individuos adquieren en la red de seguidores [Muchnik 2013].

El modelo propuesto en |Perra 2012| considera un conjunto de N nodos ini-
cialmente desconectados. A cada nodo 7 se le asigna una actividad social a; de
acuerdo con una distribucion de probabilidad F'(a). El valor de a; corresponde
entonces a la tasa de activacién del nodo i, por lo que a;d0t es la probabilidad
que tiene el nodo 7 de activarse en el intervalo de tiempo dt. Cuando un nodo se
activa, establece enlaces con otros m nodos elegidos al azar, esten estos tltimos
activos o no. Luego del paso temporal dt, todos los enlaces de la red son borrados
y el proceso comienza nuevamente. De este modo, los nodos actiian como agen-
tes markovianos sin memoria de sus contactos previos. Motivo por el cual la red

acumulada temporalmente resulta una red aleatoria con distribuciéon de grados

k

Pr(k) < F {Wl , (5.1)
siendo T' el tiempo acumulado. En la Figura 5.1 se muestran ejemplos consig-
nados en |[Perra 2012] para distribuciones de actividad F'(x) empiricas obtenidas
a partir de 3 bases de datos: la de publicaciones en Physical Review Letters
(PRL), la base de peliculas IMDB y, por tltimo, la de mensajes en la red Twit-
ter. Puede verse que en los tres casos el comportamiento de F'(x) presenta un
comportamiento compatible con leyes de potencias.

El éxito del modelo de Nicola Perra et al radica entonces en la explicacién
microscopica del origen de la distribucion libre de escala, dentro del paradigma
de redes variables en el tiempo. Sin embargo, las redes acumuladas obtenidas a
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Figura 5.1: Distribuciones acumuladas de actividad de usuarios, F(z), medidas
empiricamente usando cuatro ventanas temporales diferentes en cada caso. El
panel (A) muestra la distribucion de actividad acumulada para la red de Twitter,
(B) para la actividad de los actores de peliculas segitin la base IMDb, y el panel (C)
para los autores de publicaciones en la revista Physical Review Letters (PRL).
El panel (D) muestra una representacion esquemaética del modelo de actividad
social considerando solo 13 nodos. Se muestra la red acumulada en el tiempo
para 3 pasos temporales sucesivos.

partir de este modelo carecen de otras caracteristicas fundamentales mencionadas
al comienzo de esta seccion. Es por ello que en la siguiente seccién nos abocaremos
a desarrollar un modelo alternativo no-Markoviano que conserve las ventajas del
modelo anterior, aunque incorporando las caracteristicas adicionales propias de

las redes sociales reales.

5.2. Modelo estocastico generalizado

Sea G(N, L) el grafo dependiente del tiempo ¢, compuesto por N(t) nodos y
L(t) enlaces. Como en el caso de las redes inducidas por actividad social (AS),
también asumiremos que cada nodo 7 posee una actividad intrinseca a; dada por
una pdf F(a). En el modelo AS los nodos se activan en cada paso temporal 6t
con una probabilidad dada por a;0t. Aqui proponemos un modelo de crecimiento
estocastico generalizado (GSG) para la red, donde a; representa la tasa a la
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cual emergen nuevos enlaces desde el nodo 7. De este modo, en lugar de agregar
multiples enlaces en cada paso temporal, estos irdn generandose uno por uno
siguiendo un proceso de Poisson con tasa variable. Entonces, los enlaces seran
incorporados con una tasa dependiente del tiempo dada por

B(t) = i (5.2)

Asi como los enlaces son agregados, el modelo GSG también admite un proceso
de eliminacion de enlaces, de modo que a cada enlace [; se le asigna una tasa de
borrado p; proveniente de una pdf Fp(u). En consecuencia, la tasa de borrado
total en funcion del tiempo sera

L(t)
nt) =D n (5.3)

Si bien nuestro modelo admite la creacién y borrado de enlaces en funcion del
tiempo, aqui nos interesa analizar las propiedades topologicas de las redes acu-
muladas en el tiempo Ar. Es por ello que los enlaces agregados permaneceran
en nuestra descripciéon como si fueran estaticos. En cualquier caso, destacamos
que el modelo GSG también incorpora un mecanismo de borrado de enlaces
arbitrario.

Analogamente a lo que sucede con los enlaces, la poblacion de nodos también
puede sufrir cambios en el tiempo. Es por ello que GSG admite a su vez dos
regimenes para los nodos: i) poblacién constante o ii) poblacion creciente con el
tiempo. Cada nodo agregado se conecta inicialmente a un nodo existente a través

de un dnico enlace.

5.2.1. Efectos de memoria no-markovianos: cierre triadico

Como hemos senalado, el problema del modelo AS propuesto por Perra
et al tiene su origen en la suposiciéon de agentes sin memoria de sus contac-
tos previos. Es precisamente por ello que las redes acumuladas en el tiem-
po resultan esencialmente redes al azar con distribuciéon de grados del tipo
ley de potencias. Claramente, se trata de una hipoétesis simplificadora sin co-
rrespondencia alguna con la observaciéon empirica. Existe evidencia suficiente
que da cuenta de correlaciones de grado de alto orden en redes sociales reales
[Newman 2002a, Newman 2003b, Kossinets 2006]. Incorporar dichas correlacio-
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nes de grado en nuestro modelo implica asumir memoria de los contactos previos
en los agentes. Para ello, implementamos un mecanismo de conexionado mixto

que procede del siguiente modo para el agregado de un enlace [;;:
1. Se elige el nodo fuente ¢ con probabilidad proporcional a su actividad a;.

2. El nodo de destino j del enlace es elegido de acuerdo con el siguiente

procedimiento:

a. Mecanismo de cierre triddico (TC): con probabilidad ¢ se elige un
segundo vecino de i, que no se encuentre previamente vinculado a 7,

con el fin de cerrar un tridngulo por transitividad.

b. Conexionado aleatorio: con probabilidad 1 — ¢ se elige un nodo j uni-

formemente al azar.

El mecanismo de cierre triadico (TC) ha sido previamente utilizado con el obje-
to de agregar transtividad en modelos de crecimiento de redes [Kossinets 2006,
Davidsen 2002, Holme 2002, Vazquez 2003, Toivonen 2006, Liben-Nowell 2007].
Por otra parte, tiene por fin reproducir el mecanismo de enlace que habitual-
mente se observa en las redes de amistad: los amigos de nuestros amigos con
frecuencia también terminan siendo nuestros amigos. Es en este sentido en que
nos referimos a agentes con memoria, dado que para que resulte posible esta-
blecer un vinculo entre segundos vecinos es necesario que los agentes recuerden
todos sus contactos previos. Cabe destacar que el modelo GSG asume agentes

ideales con memoria infinita en pos de simplificar el analisis ulterior.

5.2.2. Formulacion analitica del modelo

El modelo GSG puede formularse matematicamente como una proceso esto-
céstico de tiempo continuo {L;}er., con tasa de incorporacion de enlaces 3(t).
Este proceso de tiempo continuo puede representarse alternativamente de forma
més simple como un proceso estocastico discreto embebido {L;}sen, en términos
del nimero de enlaces agregados ¢. En este tltimo caso, se simplifica notable-
mente la formulacion matemética y su posterior analisis. El proceso discreto
embebido asume una tasa de incremento de la poblacién de enlaces igual a 1,
dado que por cada paso de la evolucion se adiciona un enlace. De este modo, las
tasas restantes del modelo estaran referidas a dicha tasa unitaria.

A fin de abordar la formulacion méas general del modelo, consideramos una
tasa de crecimiento de la poblacion de nodos ~. Por lo tanto, el nimero total de
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enlaces vendra dado por
L(¢) = Lo+ (1 4+ )¢, (5.4)

donde v/ proviene de los enlaces asociados con los nodos agregados y L es la
cantidad inicial de enlaces. Andlogamente, la poblacién de nodos se incrementa
como

N(¢) = Ny + 7, (5.5)

siendo Ny la cantidad inicial de nodos en la red.

Definamos Py4(¢, ) como la probabilidad de que un nodo con actividad a
introducido en el paso ¢, tenga grado k para un paso posterior £ > (4. Adicional-
mente, definimos Ny,(¢) como la cantidad media de nodos con grado k de entre
aquellos que poseen tasa de actividad a, cuya expresion en términos de Pyo (¢, £o)
resulta: ,

Nija(l) = Z Pya(l, bo) - (5.6)
Lo=1
En el Apéndice B mostraremos que Nk|a(€) al propagador del modelo de variables
ocultas propuesto en [Boguna 2003].
La evoluciéon temporal de Nk|a(€) puede formularse mediante una descrip-

cion continua a través del siguiente sistema de ecuaciones diferenciales acopladas
[Krapivsky 2000, Krapivsky 2001]

dNyq
dl

_ _ 1— _ _
=q (@(k - ]-7 a7£)Nk—l|a - @<k7 avg)Nlﬂa) + N—q (_ + 1) (Nk—l\a - Nk|a)

’y — _
+ W (Nk—1|a — Nk|a) + Y0k,
(5.7)

donde el primer término del miembro derecho (rhs) de la ecuacion 5.7 corres-
ponde a la contribucién del mecanismo de cierre triadico TC, siendo O(k,a, ()
el niicleo de TC. El segundo término del rhs de la ecuacion 5.7 corresponde a la
contribucion de los enlaces agregados al azar. Este tltimo puede descomponerse
en la contribucién del nodo fuente elegido con probabilidad proporcional a su
actividad

1—q( a — —

—— [ — ) (Ni_11a — Ngla) » 5.8

v (i) (= T >
sumada al aporte correspondiente al nodo objetivo elegido uniformemente al azar

o (i = M) (5.9
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Continuando con la descripcion de la ecuacion 5.7, el ultimo término del rhs co-
rresponde a la contribucion del extremo restante del tinico enlace que viene junto
cada nodo de actividad a introducido al sistema. Cabe destacar que dicho extre-
mo del enlace se conecta uniformemente al azar a cualquier nodo perteneciente
a la red. Finalmente, el ultimo término del rhs (yd;) representa el aporte a la
poblaciéon Nl‘a(ﬁ) de los nodos agregados con actividad a y grado inicial k£ = 1.

En cuanto al nucleo del mecanismo TC de la ec. 5.7, (©(k, a, £), viene definido

como

a k
N 2L

Uno de los extremos de cada enlace agregado mediante el mecanismo TC es

O(k,a,l) = (5.10)

conectado a un nodo fuente elegido al azar proporcionalmente a su actividad a,
dando origen al primer término del rhs de la ec. 5.10. Mientras que el segundo
término del rhs proviene de la conexion del extremo restante del enlace agregado
a un segundo vecino del nodo fuente. Este tltimo término representa el enlace
preferencial que surge naturalmente a partir del mecanismo TC, resultado que
se corresponde con los previamente reportados en [Holme 2002, Vazquez 2003].

Reagrupando términos, la ec. 5.7 puede reescribirse como

de|a
dt

= Nk—l\uq)'y,q<k — 1, a, f) — Nk‘aq)%q(k, a, f) + ’}/(Skl (511)

donde @, ,(k,a,!) es el nicleo generalizado de conexiéon dado por:

Q. ,(k,a,l) = ﬁ <%+1—q+7) +%(€)q. (5.12)

Luego, la expresion correspondiente al nimero medio de nodos con grado k,
notada Ny (¢)), comprendiendo el aporte de todas las tasas de actividad posibles
con pdf F(a), queda definida como:

Ni(t) = | Fla)Nu(0)da (5.13)

siendo € el dominio de definicion de F'(a). Por altimo, podemos definir la distri-
bucién de grados para una dada cantidad de enlaces agregados ¢ como

Py(k) = Ny (£)/N(¢). (5.14)

El modelo GSG aqui descripto presenta una amplia versatilidad, permitiendo
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modificar tanto la distribucion de actividades como los regimenes de crecimiento
de las poblaciones de nodos y enlaces. Es por ello que en las subsecciones siguien-
tes estudiaremos las soluciones de la ec. 5.11 para poblaciéon de nodos constante
(v = 0) y creciente (7 > 0). Alternativamente, estudiaremos dos pdf de activi-
dad paradigmaticas: (i) actividad constante F'(a) = §(a —aop) y (ii) actividad del
tipo ley de potencias F(a) o< a~¢, que reproduce adecuadamente el patrén de
actividad de los agentes para algunas redes sociales analizadas en la literatura
[Perra 2012, Muchnik 2013].

5.2.3. Poblacién constante (y = 0)

En este caso particular, el crecimiento de la red solo tiene lugar a través del
agregado de enlaces sobre una poblacién constante de nodos. Sustituyendo v = 0
en la ec. 5.11 y luego de reemplazar en la misma la correspondiente expresion
para @ ,(k,a,l), se obtiene:

e | (7 +1~) et

donde se asume N(f) = Ny V¢ > 0y la poblacion de enlaces crece como L({) =

(5.15)

Lo + ¢. En estas circunstancias, el grado k presenta una restricciéon natural dada
por k < (Np — 1). Asimismo, la solucion asintotica a la ec. 5.15 adopta la forma
trivial Nk|a = Nodi,(ny—1) Va > 0. No obstante, en este caso nos interesa analizar
la solucién no-trivial transitoria. Esto se debe a que el régimen de poblacion
constante de nodos generalmente se encuentra asociado con el analisis de redes
sociales sobre una ventana temporal los suficientemente pequena para que dicha
hipotesis resulte adecuada.

Es posible resolver la ec. 5.15 por medio de un esquema iterativo como sigue:

£ N7 /
Nijo(0) = (Nk|a(0) +/0 %%ﬂ(k —1,a,0) df’) Ik 0 (0) (5.16)

donde Tl () = A(Lo+ 072 exp (= (a/(a) + 1 — q) £/Np) es solucion de la

ecuacion diferencial

dI e (0)

S = —Ha(0) B0 (k.. ). (5.17)
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Por otra parte, es posible encontrar soluciones analiticas cerradas a la ec. 5.15
en algunos casos particulares. Por ejemplo, si ¢ = 0 puede deducirse facilmente
que la solucion a la ec. 5.15 resulta

Nija(£) = Ny x Pois (k; A = l(a + (a))/({a) No)) , (5.18)

siendo Pois(k; \) = (M\*/k!)exp(—\) la distribucion de Poisson con media .
Reemplazando la ec. 5.18 en la ec. 5.13 se obtiene

Puk) N]’if—i@ ~ %F (%k _ 1) | (5.19)

recuperando asi la solucion del modelo de actividad social (AS) de la ec. 5.1
[Perra 2012].

Nuestro objetivo es encontrar soluciones aproximadas a la ec. 5.15 bajo condi-
ciones extremas, que nos proporcionen una intuicién del comportamiento exacto
de Nyo(€) vy, luego, de la distribucion de grados asociada Py(k). Con tal fin,

asumiremos inicialmente la condicién extrema

1 a k
a. — | — + 1-— > ) 5.20
% (-0 > g 20
en virtud de la cual la solucién aproximada de la ec. 5.15 resulta
. 1 (a/{a)+1—q \* _apwiia,
Nija(€) ~ i (T (] e No (5.21)

es decir, una Poisson con media A = f(a/{a) + 1 — q)/Ny. La solucion de la
ec. 5.21 resulta intuitiva dado que la condiciéon a. implica despreciar la accion
del término de enlace preferencial respecto del correspondiente a enlace al azar
pesado por la actividad de los nodos.

Alternativamente, la condicién opuesta a a.:

1 a k

conduce a otra solucion aproximada a la ec. 5.15, en este caso dada por

k—1

\T L ? —a/2 i Lo+ /2

St 1= () ]t ()
0

(5.23)
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que muestra decaimiento exponencial independiente de la actividad a. En el caso
de la condiciéon 5.22, el mecanismo de enlace preferencial es el que se impone.
Por ello, la soluciéon con decaimiento exponencial es consistente con la esperada
para un mecanismo de enlace preferencial con poblacion de nodos constante
[Barabasi 1999b].

La expresion de N, (/) se obtiene a partir de la ec. 5.13 para cada una de las
pdf de actividad F(a) seleccionadas, en nuestro caso: constante (F'(a) = d(a—ay))
o ley de potencias (F(a) < a™¢).

101 vb)w T T T T T T T T T T T T
[ o =01
10°§ q=0.3
1071; q=0.9
102k
= 107304
& 1077k
10~
10-5F
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80 100 10 10t 103 104

BT
k

Figura 5.2: Distribucion de grado Py(k) = Ny(¢)/N, para el régimen de poblacion
constante. (a) Distribucion de actividad F(a) = d(a — ag), red acumulada en
el tiempo con N = 10° y (k) = 20, (b) Distribucion de actividad F(a) o<
a9, red acumulada con N = 10° y (k) = 200. En ambos casos los simbolos
corresponden a los promedios sobre 100 simulaciones numéricas para: ¢ = 0.1
(circulos negros), ¢ = 0.3 (cuadrados rojos) y ¢ = 0.9 (tridangulos verdes). Con
el objeto de simplificar la visibilidad, los graficos para distintos valores de ¢ han
sido desplazados verticalmente en todos los casos. Las lineas s6lidas corresponden
a la solucion numérica de la ec. 5.16, luego integrada en la ec. 5.13, con el objeto
de obtener P(k) = Ny(¢)/N({). (Inset en (a)) Detalle para valores grandes de
k a fin de comparar con el decaimiento exponencial de la solucién aproximada
dada por la ec. 5.23 (linea de trazos).

Ensayamos simulaciones computacionales del algoritmo GSG generando re-
des con una poblaciéon constante de N = 10° nodos, para las dos pdf de acti-
vidad F'(a) consideradas. Simultdneamente, realizamos la integracion numérica
de las ecuaciones 5.15 y 5.14 con el fin de comparar las distribuciones de grados
Py(k) = Ni(¢£)/N(f) con las correspondientes para las redes de las simulacio-
nes de GSG. La Figura 5.2 muestra el muy buen acuerdo entre las soluciones
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analiticas de P;(k) y las obtenidas de las simulaciones del algoritmo GSG, para
F(a) = §(a—ag) (Figura 5.2-a) y F(a) oc a=* (Figura 5.2-b) con distintos valores
de q.

5.2.4. Poblacion creciente

El caso alternativo al analizado en la subseccién anterior corresponde a asumir
poblacién creciente, es decir, a considerar v > 0 en la ec. 5.7. Luego de agrupar

términos, la ec. 5.7 puede reescribirse como:

Mo | (7 + 1 0+) oo

— Niga [ﬁ (%—I—l—q—kv) +%] + 701

donde ahora N({) = Ny + vl y L(¢) = Lo + (1 + ~)¢. Al contrario de lo que
ocurria para el caso con poblacion constante (7 = 0) ahora es posible obtener

(5.24)

soluciones asintoticas no-triviales a la ec. 5.24. Siguiendo [Krapivsky 2000] puede
concluirse que esta clase de soluciones asumen la forma general Nk|a(€) = nygjal,
siendo ny, una funciéon desconocida dependiente del grado k y de la tasa de
actividad a. En el limite asintotico (¢ — 00) la ec. 5.24 puede resolverse a través

de un procedimiento iterativo arrojando la siguiente soluciéon general:

k—1
2(v+ 1)(a/(a) +1 —q+v) + j
e = 1\aH (v + D)(a/{a) q+7) el (5.25)
20+ 1) (a/{a) +1—q+2y)+qv(G+1)
siendo ny|, la solucion correspondiente al borde k = 1, dada por
272 1
Nija = O+ D) (5.26)

2(v+ 1) (a/{a) +1—q+27) +q7

Més alla de la expresion rigurosamente exacta para ny,, pretendemos adquirir
intuicién a partir del analisis de su comportamiento en escenarios aproximados.
Al igual que para poblacion constante, comenzaremos considerando la situacion
extrema en la que puede despreciarse el término de enlace preferencial en la ec.
5.24:

a. (% I 7) (K)o > qk (5.27)
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siendo (k), = 2L(¢)/N({) el grado medio luego de ¢ enlaces agregados (o pasos
del algoritmo GSG).

Introduciendo la aproximacion 5.27 en la ec. 5.24 y sustituyendo Ny,(¢) =
nglaol, obtenemos la solucion asintotica correspondiente a este escenario aproxi-

mado:

(k1)
e ~ [ 1+ 7 (5.28)
a/{a) +1—q+~

que muestra un claro decaimiento exponencial.

Veamos ahora la aproximacién alternativa a 5.27,

b. (%Jrl—qj“y) (k)e < qk . (5.29)

Bajo la condicion 5.29, la ec. 5.25 toma la siguiente forma asintética

1— 2(y+1)

Mk ~ k0 (5.30)

mostrando un comportamiento del tipo ley de potencias con exponente a =
1+ 2(%1), que resulta a > 3 cuando 0 < ¢ < 1y v > 0. Una consecuencia
importante es que ny, resulta independiente de a, de modo que Ni(¢) de la
ec. 5.13 hereda idéntica propiedad, adoptando el mismo exponente en su forma
asintotica:

Ny ~ k00 (5.31)
La ec. 5.31 indica que el comportamiento asintotico del tipo ley de potencias
mostrado por Ny(¢) resulta independiente de la pdf de actividad F(a) y se sos-
tiene solo a partir del mecanismo TC de cierre triddico. Nuevamente, la com-
binacién de un término de enlace preferencial con crecimiento poblacional da
lugar a distribucion de grados del tipo ley de potencias, tal como se establece en
[Barabasi 1999b].

En la Figura 5.3 se observa el muy buen acuerdo entre los resultados de las
simulaciones numéricas y la solucion analitica de la ec. 5.24 para P(k), bajo
F(a) = d(a — ap). En linea de trazos se presentan superpuestas las soluciones
aproximadas que provienen de las ec. 5.28 y 5.30. La Figura 5.4 presenta idéntica
comparacion, aunque en este caso considerando F(a) o< a=¢ con & = 1.5.

En las Figuras 5.2, 5.3 y 5.4 puede verse que el comportamiento de P(k)
para F(a) o< a™¢, es dominado por esta tltima ley de potencias en la region
intermedia, lejos de los casos extremos analizados.
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Figura 5.3: Distribuciones de grado P(k) = Nj(¢)/N({) para régimen con po-
blacion creciente y F'(a) = d(a — ag), para redes acumuladas en el tiempo con
poblacion final N = 10° y (k) = 20. Los simbolos corresponden a promedios sobre
100 simulaciones numéricas para: (a) ¢ € {0.1,0.2,0.3}, y (b) ¢ € {0.8,0.9,1.0}.
Las lineas solidas corresponden a las soluciones numéricas de la ec. 5.24 apro-
piadamente normalizada para obtener P(k). Las tendencias de las soluciones
asintoticas de las ecs. 5.28 y 5.30 fueron graficadas mediante lineas de trazos.
Nuevamente, los graficos correspondientes a diferentes valores de ¢ han sido con-
venientemente desplazados para facilitar su visualizacion.

5.3. Correlaciones de grado de alto orden

En esta seccion analizaremos las caracteristicas de las correlaciones de grado
representadas a partir de dos indicadores: el grado medio de los primeros vecinos
(knn(K)) v el coeficiente de clusterizacion medio (C(k)), ambos en funcion del
grado k. Tal como hemos mencionado, las correlaciones de grado de alto orden
constituyen una signatura de las redes de origen social. Es por ello que otor-
gamos particular atenciéon a este aspecto. No obstante, la formulaciéon analitica
en estos casos se torna rapidamente intratable, por lo que solo abordaremos un

tratamiento numeérico a partir de simulaciones de nuestro modelo.

5.3.1. Grado medio de primeros vecinos

Una medicion indirecta de la correlacion de grados de segundo orden puede
obtenerse a partir del célculo del grado medio de los nodos de grado k (k,,(k)),
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Figura 5.4: Distribucion de grado Py(k) = N(£)/N(¢) para el régimen de pobla-
cion creciente con F(a) o< a™!® redes con poblacion final N = 10° y (k) = 200.
Los simbolos corresponden a promedios sobre 100 simulaciones numéricas para:
(a) ¢ € {0.1,0.2,0.3}, y (b) ¢ € {0.8,0.9,1.0}. Las lineas solidas correspon-
den a las soluciones numeéricas de la ec. 5.24, promediadas mediante la ec. 5.13
y apropiadamente normalizada para obtener P(k). Con el objeto de simplificar
la visibilidad, los graficos para distintos valores de ¢ han sido desplazados ver-
ticalmente en todos los casos. Lés lineas solidas corresponden a las soluciones
numéricas de la ec. 5.24 apropiadamente normalizada para obtener P(k). Las
tendencias de las soluciones asintoticas de las ecs. 5.28 y 5.30 fueron graficadas
mediante lineas de trazos. (Inset en (b)) Detalle para valores grandes de & a fin
de comparar con el decaimiento del tipo ley de potencias de la solucién asintdtica
aproximada dada por la ec. 5.31 (linea de trazos).

formalmente definida como [Pastor-Satorras 2001al:
Fon (k) = > K P(K|k) (5.32)
k/

donde P(K'|k) es la probabilidad condicional que tiene un nodo de grado k de
estar conectado a otro con grado k’. De esta forma, la dependencia de k,, con
k da cuenta de la existencia de correlacion grado-grado. En particular, en aque-
llos casos para los cuales k,, crece (decrece) con k diremos que la red presenta
asortatividad (deasortatividad) de grado [Newman 2002a, Newman 2003a]. Asor-
tatividad de grado es precisamente el comportamiento que observamos para el
régimen de poblacion creciente tanto con F'(a) constante como ley de potencias,
tal como se observa en la Figura 5.5 (b) y (d). Por el contrario, el modelo GSG
con poblacion constante y F'(a) = §(a — ag) presenta un grafico cuasi-constante
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Figura 5.5: Grado medio de primeros vecinos de un nodo con grado k, k., (k), para
para las redes obtenidas mediantes el modelo GSG, con poblacién final N = 10°
y (k) =20 en (a) y (b), mientras que N = 10* y (k) = 20 para (¢) y (d). Los
simbolos corresponden a los promedios sobre 100 simulaciones numéricas bajo
las siguientes condiciones: (a) Poblacion constante y pdf de actividad F(a) =
d(a — ap); (b) poblacion creciente y pdf de actividad F(a) = d(a — ap); (c)
poblacion constante y pdf de actividad F(a) o< a™'%; (d) poblacion creciente y
pdf de actividad F'(a) oc a='5.

de k., (k) (Figura 5.5-(a)). Este comportamiento es compatible con el correspon-
diente a redes aleatorias de Erdds-Rényi (ER), para las cuales k,, (k') = (k) VK,
aunque en breve mostraremos que tal correspondencia es solo parcial. Para el
caso alternativo con F(a) o< a=! el grafico de k,,(k) es también plano aunque

levemente deasortativo (Figura 5.5-(c)).

Para el caso particular con ¢ = 0 y v = 0, puede demostrarse (ver Apéndice
B para una derivacion formal) que se satisface la siguiente ley de escala que
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Figura 5.6: Grado medio de primeros vecinos de un nodo de grado k reescaleado,
para redes acumuladas en el tiempo obtenidas mediantes el modelo GSG con
pdf de actividad F(a) o< a™' y poblacion constante N = 10%. Los simbolos
corresponden al promedio sobre 100 simulaciones numéricas. (a) Colapso de las
soluciones para ¢ = 0 y (k) = 100, 200 y 400 (el inset corresponde a ¢ = 0.5).
La linea de trazos representa la prediccion de la funciéon de escala de la ec. 5.33.
(b) knn(k) reescaleado para distintos valores ¢ > 0.

involucra a ky, (k):

-1
2 () - 1) — 200 = () - o) (B18) . 6
(k) (k)

En la Figura 5.6-(a) se muestra el colapso predicho por la ley de escala de la
ec. 5.33 para diferentes valores de (k), con ¢ = v = 0. Es muy dificil deducir
una expresion similar a la de la ec. 5.33 para ¢ > 0 debido a las correlaciones
locales inducidas por el mecanismo TC. No obstante, en la Figura 5.6-(b) hemos
graficado (2(a)/(k)) (knn(k) — 1) — 2(a) como funcién de 2(a)k/(k) para q > 0,
mostrando que de existir una funcion de escala (como sugiere el inset de la Figura
5.14-(a) para ¢ = 0.5), esta debera presentar una dependencia con ¢ de la forma

(2(a)/ (k) (R (k) = 1) = 2(a) = Fi, (2(a)k/k))-
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5.4. Coeficiente de clusterizacion

Otro indicador de la existencia de correlaciones de grado es el coeficiente de
clusterizacion medio C(k) definido en la ec. 2.9 como:

C(k)zNik pes (5.34)

1€Deg(k)

donde Deg(k) es el conjunto de nodos con grado k, con N su cardinal, y C; es
el coeficiente de clusterizacion local definido en la ec. 2.6.

El coeficiente de clusterizacién se encuentra asociado con la frecuencia de
aparicion de enlaces transitivos o, visto en forma geométrica, como la probabi-
lidad de ocurrencia de triadas de nodos interconectados (tridngulos) en la red.
Las redes de origen social usualmente exhiben una ley de escala para C(k)

Ck) ~ k77, (5.35)

cuyo exponente satisface 5 < 1 para muchas de las redes analizadas en la litera-
tura |[Klimek 2013|. Esta ley de escala es satisfecha por las redes acumuladas en
el tiempo generadas mediante el modelo GSG, tal como se muestra en la Figura
5.7. Este comportamiento muestra que las redes generadas mediante GSG con
poblaciéon y pdf de actividad constantes no se comportan como redes aleatorias
de ER como sugeria la Figura 5.5-(a), dado que en dicho caso deberian presentar
el C(k) constante correspondiente a redes aleatorias, cuya expresion exacta es
[Dorogovtsev 2004]

C(k) = % (5.36)

Por dltimo, en la Figura 5.8 mostramos el coeficiente de clusterizacion pro-
medio de la red, definido como

1 X _
C=+ Zl C; = g P(K)C(k), (5.37)

en funcion de la probabilidad de TC ¢. Se observa un comportamiento creciente
de C con ¢, tal como resulta esperable por definicion.
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Figura 5.7: Coeficiente de clusterizacion medio C'(k) como funcién del grado k
para redes acumuladas en el tiempo obtenidas mediante el modelo GSG, con
poblacion final N = 10° y (k) = 20 en (a) y (b), mientras que N = 10* y
(k) = 20 para (c) y (d). Los simbolos corresponden a los promedios sobre 100
simulaciones numéricas bajo las siguientes condiciones: (a) Poblacion constante
y pdf de actividad F'(a) = d(a — ap); (b) poblacion creciente y pdf de actividad
F(a) = §(a — ag); (c) poblacion constante y pdf de actividad F'(a) oc a1%; (d)
poblacion creciente y pdf de actividad F'(a) oc a™°. Se muestran como referencia
lineas de trazos con pendiente —1 correspondientes a C'(k) ~ k~L.

5.5. Casos de estudio

En esta seccion estudiaremos dos ejemplos de redes sociales con el fin de efec-
tuar una comparaciéon con los resultados del modelo GSG. La comparaciéon sera
semi-cualitativa dado que no pretendemos reproducir con exactitud los resultados

de alguna red social en particular (para ello necesitarfamos incorporar mas paré-
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Figura 5.8: Coeficiente de clusterizacién promedio C' para la red en funcién de
la probabilidad ¢ de enlace TC. Todos los resultados corresponden a promedios
sobre 100 realizaciones de GSG con N = 10%, (k) = 20y F(a) o< a='®. Inset:
resultados para el modelo GSG con los parametros previos pero con actividad
constante F'(a) = d(a — ayp).

metros y mecanismos especificos al modelo), sino solo extraer sus caracteristicas
fundamentales.

El primer caso que analizaremos corresponde a un estudio experimental de
contactos sociales por proximidad realizado por la colaboraciéon SocioPatterns
(http://www.sociopatterns.org/). Con el objeto de registrar los contactos
sociales entre los asistentes a una reunién social, se disponen emisores de ra-
diofrecuencia en el torso de cada individuos, emitiendo pulsos correspondientes
al id del sujeto con resolucion temporal de 20 segundos y un alcance de ~ 1m
[Cattuto 2010]. De este modo, el experimento no solo registra los encuentros
sino también su duracion. Uno de estos experimentos fue realizado durante la
conferencia ACM Hypertext 2009 (HT) realizada en Turin, Italia. Si bien se re-
gistraron los contactos sociales durante los dos dias de la conferencia, nosotros
trabajaremos solo con los datos provenientes del primer dia. La red HT cuenta
con N =113 nodos y L = 2196 enlaces bidireccionales [Isella 2011].

El segundo caso que analizaremos es un subgrafo de la red social Facebook
(FG) correspondiendo a N = 63731 usuarios (con N, = 63392 ~ 0.995 x N
integrando la méaxima componente conectada) pertenecientes a la ciudad de
New Orleans, Lousiana (EEUU), vinculados por L = 817090 enlaces que re-
presentan relaciones de amistad bidireccionales. El subgrafo FG fue reportado
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en [Viswanath 2009]. Tal como en el caso anterior, este grafo también aporta in-
formacion temporal a través de la fecha de comienzo de la amistad. Al contrario
de lo que ocurre con HT, la red FG exhibe crecimiento de la poblaci6én en un

contexto sin restricciones espaciales naturales.

5.5.1. Propiedades topolbgicas
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Figura 5.9: Distribucion de grado P(k), coeficiente de clusterizacion medio C(k)
y grado medio de primeros vecinos k,,(k) para (a),(c),(e) la red acumulada
en el tiempo HT, y (b),(d),(f) para el modelo GSG con poblacion constante
N =113, (k) = 38.9, probabilidad de TC ¢ = 0.8 y pdf de actividad del tipo ley
de pontencias con exponente & = 0.79.

En la Figura 5.9 se muestra P(k), C(k) vy knn(k) para la red HT. En cuan-
to a la distribucion de grados P(k), presenta un comportamiento Poissoniano
para k pequeno, con un decaimiento aproximadamente exponencial compatible
con el obtenido para nuestro modelo GSG con poblacion constante (ver Figura
5.9-(a)). Por el contrario, la red FG muestra una P(k) con un comportamien-
to del tipo P(k) ~ k™ | con o ~ 3.4 para k grandes (ver Figura 5.10-(a)).
Este ultimo comportamiento también resulta compatible con el observado para
GSG, pero en este caso con poblacién de nodos creciente. De igual modo, tanto
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C(k) como ki, (k) para las redes HT y FG, exhiben cualitativamente el mismo
comportamiento que nuestro modelo GSG para poblacion constante y creciente,

respectivamente.
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Figura 5.10: Distribucion de grado P(k), coeficiente de clusterizacion medio C (k)
y grado medio de primeros vecinos k,,(k) para (a),(c),(e) la red acumulada en
el tiempo FG, y (b),(d),(f) para el modelo GSG para poblacion creciente, con
N = 63731, (k) = 25.6, probabilidad de enlaces TC ¢ = 0.8 y pdf de actividad
del tipo ley de pontencias con exponente & = 1.5.

Para precisar la comparacion del parrafo previo, realizamos una simulacién
del modelo GSG con poblacion constante N = 113, L = 2196 (k) = 38.9),
con una pdf de actividad de la forma F(a) ~ o™, y fijando la probabilidad de
cierre triddico ¢ = 0.8 (cuya eleccion sera justificada en breve). De este modo,
el inico parametro de ajuste de nuestro modelo resulta el exponente ¢ de F(a).
Ajustando & por el método de maxima verosimilitud (MLE) usando el modelo
GSG con poblacion constante sobre los datos correspondientes a P(k) para la red
HT, obtuvimos el grafico de la Figura 5.9-(b). El ajuste se realizé considerando
¢ € [0.5,3] con un paso variable 6§ = 0.01—0.1. Los graficos de las Figuras 5.9-(d)
y (f) no fueron ajustados sino que corresponden a los pardmetros previamente
fijados y al £ obtenido del ajuste de P(k). El comportamiento del modelo resulta
en todos los casos cualitativamente semejante al observado para la red real HT.
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En cuanto a la red FG, procedimos de idéntica forma, aunque en este caso
ajustando a través del modelo GSG con poblacion creciente, partiendo de una
poblacion inicial Ny = 100 con una tasa de crecimiento de nodos A = N/ L, siendo
N = 63731 y L = 817090 la cantidad de nodos y enlaces finales de nuestra red
generada, respectivamente (ver Figuras 5.10-(b), (d) y (f)).

5.5.2. Mecanismo TC en redes reales

Debido a que tanto la red HT como la FG cuentan con datos de su evolucion
temporal con buena resolucion, es posible analizar si el mecanismo TC tiene o
no lugar en dichos casos. Para ello, sea 1y = (7, j); el enlace que emerge a tiempo
t, uniendo los nodos ¢ = 1;(1) y j = L;(2). Por otra parte, sea d(l, t) la distancia
entre dichos nodos en el instante inmediatamente previo a la aparicion de I.
De este modo, aquellos enlaces 1 para los cuales d(1y,t) = 2, llamados enlaces
transitivos, son el producto de un mecanismo TC (cualquiera sea su origen).

Luego, definimos N4(T') como el nimero acumulado de enlaces con d(1y,t) = d
para t < T. Asimismo, definimos d(l¢,t) = 0 cuando alguno de los nodos l¢(1)
0 1;(2) es nuevo en la red, y d(l;,t) = oo cuando no existe algiin camino de
cualquier distancia que una a dichos nodos previo a la concreciéon de l;. Dado
que no se permiten miltiples enlaces entre nodos, consideramos Ny—;(T) = 0.
Dicho lo anterior, la distribuciéon de distancias puede definirse formalmente como:

. Nu(T)
Pr(d) = L1£I010 —7 (5.38)
siendo L = ) ;.\, Ni(T') el ntimero total de enlaces.

La distribucion de distancias Pr(d) depende del orden temporal de los en-
laces {l¢}:<r vy es por este motivo que provee informacion valiosa acerca del
mecanismo de crecimiento de la red. Con el objeto de verificar si es que existe
un mecanismo que privilegie la aparicion de enlaces transitivos (d = 2) para los
casos aqui analizados, comparamos la distribucion Pr(d) para el orden temporal
real de los enlaces {13, 1s, ..., 11}, con la distribucion promedio (Pr(d)),qna sobre

100 permutaciones aleatorias. Sea {l,, };=1._7 una permutacion aleatoria, donde

o € Perm(T') pertenece al conjunto de permutaciones de 7" indices Perm(7"). En-
tonces, cada {l,, }+—1, 7 genera exactamente la misma red acumulada a tiempo
T pero con una distribucién Pg(d).

La Figura 5.11 muestra Pr(d) para las redes HT (Figura 5.11-(a)) y FG

(Figura 5.11-(b)) junto con (Pr(d))rana en cada caso. En ambos casos se obser-
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Figura 5.11: Distribucion de probabilidad de distancias Pr(d) (circulos azules)
y sus correspondientes valores promedio sobre 100 permutaciones aleatorias de
la sucesion real de enlaces ordenada en el tiempo (cuadrados rojos) para: (a) la
red de contactos cara-a-cara HT', y (b) el subgrafo de amistades online FG. Los
errores standard resultan mas pequenos que los simbolos.

van diferencias significativas entre Pr(d) y (Pr(d))rana. En particular, Pr(d) <
(Pr(d))rana para d > 2, mientras que Pr(2) > (Pr(2)),qnd, para ambas redes HT
y FG. La fuerte discrepancia para d = 2 puede cuantificarse a partir del calculo
del z-score, definido como:

. Pr@) = (Pr(®)uns 539)

Orand

dando por resultado zyr = 32 v zpg = 185. Por otra parte, los enlaces
transitivos resultan claramente predominantes en ambos casos analizados, con
Pr(2) = 0.91(2) para HT y Pr(2) = 0.77(4) para FG. Estos hecho dan cuenta
de un fuerte efecto de memoria en el mecanismo de crecimiento de la red, que da

lugar a una predominio de enlaces TC o transitivos.
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A mediados del siglo pasado, el matematico inglés Maurice S. Bartlett mostré
que, en la era pre-vacuna, el sarampion resultaba endémico oscilatorio en ciudades
grandes (con poblacion > 250000 hab.) mientras que presentaba extinciones y
rebrotes en ciudades pequenas. Es asi como definié un tamano critico de comuna
(CCS 250000 — 500000 hab.) por encima del cual se observaria persistencia del
sarampion en poblaciones aisladas [Bartlett 1956, Bartlett 1957]. No obstante,
modelos mas sofisticados mostraron que el umbral propuesto por Bartlett es
fuertemente dependiente de las distribuciones de los tiempos caracteristicos de
transicion entre los distintos estados [Keeling 1997b, Lloyd 2001].

Por otra parte, también se demostré que el CCS depende de las heteroge-
neidades en las frecuencias de contactos entre los distintos grupos etarios y de
factores estacionales vinculados con el ciclo lectivo [Bolker 1993, Bolker 1995].
Sin embargo, se le ha dedicado muy poca atencién al impacto de las heterogenei-
dades de contactos entre individuos, frecuentemente descriptos mediante una red
compleja. Entre las escasas excepciones, podemos citar el trabajo de Matt Kee-
ling y colaboradores [Keeling 1997a] acerca del modelo de aprozimacion de pares
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(consistente en aproximar funciones de correlacion de 3 cuerpos como productos
de correlaciones de 2 cuerpos) aplicado a la propagacion de una enfermedad in-
fecciosa sobre una red compleja. Por otra parte, también cabe destacar el trabajo
de Verdasca y colaboradores [Verdasca 2005|, donde los autores estudian los efec-
tos de la propiedad de mundo pequeno en los brotes recurrentes de sarampion. A
través de estos enfoques se ha explorado el impacto de la distribucion de grados
y, a lo sumo, de las correlaciones de dos cuerpos entre los grados de los nodos. Sin
embargo, segin nuestro leal saber y entender, hasta el momento se desconoce si
la existencia de correlaciones locales de orden superior entre los nodos, como las
descriptas por el coeficiente de clusterizacion C' de la red, tienen algin impacto
en el patron de persistencia del sarampion.

En este capitulo presentamos un modelo SEIR estocastico y basado en el
individuo para estudiar la propagacion del sarampion en la etapa pre-vacunacion,
a partir del cual mostramos que la persistencia disminuye al incrementar C.
La estructura de correlaciones locales de la red serd controlada a partir de la
probabilidad de enlaces transitivos ¢, introducida en el modelo generador de
redes sociales del Capitulo 5.

6.1. EIl modelo

Un modelo compartimental Susceptible-Expuesto-Infectado-Refractario
(SEIR) del tipo estocéstico resulta el mas apropiado para describir la persisten-
cia del sarampion. Utilizamos para ello simulaciones numéricas basadas en el
individuo, considerando las redes generadas en el capitulo precedente.

Cada agente de la red puede adoptar uno de los cuatro estados posibles: sus-
ceptible, expuesto, infectado o refractario. Un agente susceptible (S) solo puede
contraer sarampion de alguno de sus vecinos directos infectados (I), para resul-
tar expuesto (E). Los agentes expuestos no contagian la enfermedad hasta tanto
hayan adquirido la carga viral necesaria para ser considerados infectivos (I). Fi-
nalmente, los infectivos pasan al estado refractario, donde adquieren inmunidad
permanente. Adicionalmente, consideramos una tasa de mortalidad (i) y otra de
natalidad (v), de modo que ambas resulten iguales, conservando asi la poblacion
de la red constante. La inclusion de factores demograficos en el problema resulta
esencial para renovar la poblaciéon de susceptibles.

El modelo estocastico basado en el individuo que elegimos para estudiar
la persistencia del sarampion es una Cadena de Markov de Tiempo Discreto
(DTMC). Esto es, el estado del sistema a tiempo ¢+ 0t solo depende del estado a
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tiempo t. La eleccion mas frecuente en los modelos de campo medio es trabajar
con una Cadena de Markov de Tiempo Continuo (CTMC). Sin embargo, dicha
eleccion requiere de un tiempo de computo prohibitivo para la clase de problema
que abordamos aqui, involucrando poblaciones del orden de N ~ 10° individuos,
cada uno con su tasa de contagio individual dependiente del entorno. Esta im-
plementacion daria lugar a tantas tasas de transicion como individuos haya en la
poblacion. De este modo, la solucion exacta de una CTMC a partir del algoritmo
de Gillespie |Gillespie 1976] resulta extremadamente lenta para modelos basados

en el individuo como el aqui expuesto.

6.1.1. La red social

La red social empleada en cada caso es generada mediante el algoritmo del
capitulo anterior para poblacion constante. Los nodos y enlaces representan a
los individuos y a sus vinculos sociales capaces de transmitir una enfermedad
infecciosa, respectivamente. En particular, buscamos generar redes con diferente
nivel de correlaciones locales, reguladas por la probabilidad de enlace transitivo
¢, con el fin de analizar su impacto en la persistencia del sarampion sobre la red.
Trabajamos con redes estaticas de grado medio (k) y poblaciones comprendidas
entre 100000 < N < 3000000 individuos.

No estudiaremos heterogeneidades entre los individuos més alla de las pro-
venientes de la red de contactos, con el objeto de circunscribir nuestro analisis
al efecto aislado de estas ultimas. En particular, no consideraremos heteroge-
neidades entre grupos etarios y sus diferentes frecuencias de contacto. Ademas,
trabajaremos con distribuciéon uniforme de actividad para los agentes sociales.
Tampoco incorporaremos el factor estacional asociado al incremento de la fre-

cuencia de contactos entre ninos pequenos durante al ciclo lectivo.

6.1.2. Tasas de transiciéon

Las probabilidades de transicién por individuo entre los distintos estados son
esencialmente las descriptas en el Apéndice A, salvo el agregado de una tasa de
mortalidad p = 4.2 x 10~° compatible con una expectativa de vida de 65 afos
(considerando como referencia la correspondiente a Inglaterra en la década de
1950 durante las mayores epidemias de sarampion en la era pre-vacunacion [http:
//www .ons.gov.uk/|). Por lo explicitado anteriormente, la tasa de nacimiento se
considera igual a la de muerte v = pu. Las distintas probabilidades de transiciéon
para un individuo 7 durante un intervalo temporal dt, se resumen en la Tabla 6.1.
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En particular, la probabilidad de contagio para un nodo/individuo ¢ susceptible

debido a un nimero z(i) de vecinos infectados, se define como:
PI(S = E)=1—(1—dtc/{k))? (6.1)

siendo ¢/(k) la tasa promedio de contagio por enlace para una red con grado
medio (k). El valor del pardametro ¢ se fija en ¢ = 2.8, de modo que el niimero
reproductivo béasico resulte compatible con el conocido para el sarampiéon 12 <
Ry < 18 [Anderson 1991].

Cuadro 6.1: Probabilidades de transicion por individuos para el modelo epide-
miologico.

Transicion Probabilidad
S—E 1— (1= 6tc/{k))™™
E—1T oot

I >R ot

S,E, I, R — (muerte) 1ot

— S (nacimiento de S) wot

Figura 6.1: Esquema de las probabilidades de transicién por individuo para el
modelo SEIR.

Cabe destacar que los individuos fallecidos, cualquiera sea su estado, son sus-
tituidos por recién nacidos susceptibles. Asimismo, consideraremos que la proba-
bilidad de muerte o de tener descendencia es independiente del estado epidemio-
logico de los individuos. El ciclo asociado con nuestro modelo para el sarampion
es el representado en la Figura 6.1.

Ademaés de las ya mencionadas tasas de nacimiento y muerte, la restantes
tasas empleadas a lo largo de este capitulo se obtienen a partir de los tiempos
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de permanencia en el estado expuesto (Tp = 8 dias, o = 0.125/dia) e infectivo
(Tr = 5 dias, v = 0.2/dia).

Es importante destacar que las distribuciones de tiempos de espera para los
estados I y E contempladas en este capitulo seran exponenciales, dada la ca-
racteristica estrictamente Markoviana con tasas constantes del modelo. Hemos
destacado la fuerte dependencia entre las distribuciones de tiempo de espera y
las propiedades de persistencia en el Capitulo 1 [Keeling 1997b, Keeling 1998,
Lloyd 2001, Conlan 2009]. Sin embargo, aqui pretendemos mostrar solo el efecto
de las propiedades topologicas de la red, preservando el resto de las variables del

problema en su formulaciéon mas sencilla.

6.1.3. Paso temporal

La elecciéon del paso temporal 6t requiere ciertos cuidados. Por un lado, es
deseable que durante 0t ocurran muchos eventos de distinta especie a fin de
disminuir el tiempo de computo con respecto al algoritmo de Gillespie (que mo-
dela un proceso de Poisson con un tinico evento por paso). No obstante, si 0t es
demasiado grande, podrian tener lugar miltiples transiciones para un mismo in-
dividuo, no registradas por el esquema propuesto. Ein cambio, si el paso temporal
resultara muy pequeno, se desperdiciaria tiempo de computo en pasos durante
los cuales no se registraria ningiin evento, resultando un algoritmo atn méas lento

que el de Gillespie. Finalmente, el paso temporal debe satisfacer:
ot < min{TE, T]}, (62)

a fin de evitar las transiciones multiples, pero lo suficientemente grande como
para comprender muchos eventos. Contemplando dichos aspectos, fijamos 0t =
0.5 dia para todas las simulaciones realizadas.

Dado que la probabilidad de contagio de cada nodo S adquiere un valor
particular dependiendo de su entorno, la actualizacion de los susceptibles debe
realizarse a nivel individual. Entonces, en cada paso temporal dt, un nodo S
puede contagiarse de los infectados de su entorno y pasar a estado E, puede
tener descendencia o morir, ambas con probabilidad pdt, o puede continuar en
su estado original. En contraste, la actualizacién sincrénica realizada sobre los
nodos E, I y R no requiere tratamiento individual, dado que las tasas de transicion
entre estos estados son constantes para cada individuo. Es por ello que en estos
casos la actualizacion puede realizarse a nivel de poblaciones con el objeto de
acelerar el tiempo de computo.
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6.1.4. Aproximacion multinomial

Para ejemplificar el enfoque a nivel de poblaciones, consideremos el caso de
los nodos en estado E a tiempo t. En cada paso temporal, dichos nodos pueden
realizar la transicion al estado I con una probabilidad p; = odt, pueden morir
(simultdneamente dando lugar a un recién nacido S) con probabilidad pg = udt, o
pueden permanecer en el estado E con probabilidad ps = 1 — (o + u)dt, todas por
individuo. Esto es, los nodos E deben ser repartidos entre 3 estados posibles, cada
uno caracterizado por una probabilidad de ocurrencia constante. La forma de
concretarlo es a través de la distribucion multinomial Mx, x, x,, con distribucion
de probabilidad p,; dada por:

n!

PM(nb na, ns) = ,P?IPZQP?B (6-3)

nllnglng.
siendo, para este caso, n = nj + ns + n3 el niimero total de nodos E para el tiem-
po considerado, y {n;};—123 las cantidades de nodos E que resultan infectados,
fallecidos e invariables, respectivamente, para dicho paso temporal.

Para implementar la distribuciéon multinomial hicimos uso de su descomposi-

cion secuencial en distribuciones binomiales By, (n, p):

k—1
My, ... x, = Bx, (n,p1)®Bx, <n — i, g €2p1)®...®BXk (n — Zni, - pkk—l
(6.4)
Por supuesto, la expresion de la ec. 6.4 no implica en modo alguno que la dis-
tribucién multinomial pueda descomponerse como producto de binomiales, dado
que las variables aleatorias X; no son independientes. Este hecho se refleja cla-
ramente en la representacion secuencial, por la cual la realizaciéon de X, resulta

dependiente de las correspondientes a { X7, ..., X;_1}.

6.2. Analisis de la persistencia

Nuestro objetivo es analizar la persistencia del sarampién sobre una red so-
cial, su dependencia con la poblaciéon total y, en particular, el impacto de las
correlaciones locales de orden superior entre los nodos, usualmente no contem-
pladas en las aproximaciones de campo medio, incluso en aquellas de campo
medio heterogéneo que incorporan la estructura de red en su formulacion. Para
ello, consideramos simulaciones numéricas mediante las redes generadas a par-
tir del modelo GSG con poblacion constante N € [10°,3 x 10°], grado medio

i=1 Zi:l pi

) |
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(k) = 40 y probabilidad de enlaces transitivos g.

En ¢ = 0 se introducen 7(0) = 10~* x N infectados elegidos uniformemente
al azar de entre la poblacion total N. El resto de los individuos se consideran
susceptibles S(0) = N — I(0). Si la poblacién estuviera totalmente aislada, esta
fraccion inicial de infectados en muchos casos derivaria en una pronta extin-
cion, por lo cual es necesario considerar un transitorio inicial durante el cual
se introducen infectados importados. En nuestro caso, siguiendo el trabajo de
A. Lloyd [Lloyd 2001], elegimos una tasa constante de infectados importados
ANimport = D/ano. La duracion del transitorio inicial se fijo en 30 anos, periodo
que resulta suficiente para establecer oscilaciones estocéasticas recurrentes (ver
Figura 6.2).

2000

1500}

1000}

Infectados

500

LUV

5000 10000 15000 20000
Tiempo (dias)

Figura 6.2: Prevalencia del sarampion para una simulacion del modelo sobre una
red con N = 800000, (k) =40y ¢ = 0.7. La linea punteada azul indica el tiempo
para el cual culmina el transitorio inicial. El ejemplo mostrado corresponde a
una realizacion persistente.

Luego del transitorio, se deja evolucionar la simulacién, sin la introduccion
de infectados externos, durante 30 anos adicionales. La Figura 6.2 muestra un
ejemplo tipico de las oscilaciones estocésticas observadas para la prevalencia
del sarampion en las simulaciones numéricas de nuestro modelo. Diremos que el
sarampion resulta persistente en una realizacion particular del modelo, cuando
se concluye el segundo periodo de 30 anos sin extincién definitiva del
sarampioén.
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Para cada poblacion N € [10°,3 x 10°] efectuamos 100 realizaciones del mo-
delo de propagacion, Entonces, definimos la fracciéon de realizaciones ex-
tintas P..;, antes de la culminacién del segundo periodo de 30 anos
como el indicador de la probabilidad de persistencia del sarampién en
la red: . .

realizaciones extintas

P .. = 6.9
T T pimero total de realizaciones (6.5)

1.0

0.8}

Pemtin

04}

0.2}

00 1 1 1 1 1
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000
N

Figura 6.3: Fraccion de realizaciones extintas P..., para el modelo SEIR des-
cripto en el texto principal. Se comparan realizaciones sobre redes con ¢ = 0.9 y
q = 0.0. Los intervalos de confianza (95 % CI) considerados son binomiales.

Tal como mencionamos al comienzo del capitulo, es un resultado conocido que
para poblaciones lo suficientemente grandes, la tasa de nacimientos y muertes p
resulta suficiente para renovar la poblacion de susceptibles, permitiendo asi que el
sarampion se torne recurrente endémico. Este es precisamente el comportamiento
observado en la Figura 6.3, donde presentamos P,..;, en funciéon de N, tanto
para redes generadas con ¢ = 0.7 como para redes con ¢ = 0.0, siendo estas
ultimas esencialmente redes aleatorias. La Figura 6.3 muestra que P,.;, presenta
diferencias significativas entre ambos casos analizados. Las redes generadas con
g = 0.0 resultan més persistentes ante el sarampién que aquellas con ¢ = 0.9.
Estas ultimas presentan fuertes correlaciones de grado inducidas por los enlaces
transitivos que, en particular, derivan en un coeficiente de clusterizacion elevado
C, como mostramos en el Capitulo 5.

Observamos en la Figura 6.3 que el CCS (tamafio critico de comuna) se en-
cuentra en el intervalo [5 x 10°, 10%] para ¢ = 0, y en [10%,2 x 10°] para ¢ = 0.9.
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Ambos exceden los valores observados para las series temporales de incidencia
en el Reino Unido durante las décadas de 1940 y 1950. Esto es esperable dado
que en nuestro modelo simplificado no hemos considerado factores estacionales
inducidos por el ciclo lectivo, ni heterogeneidades de vinculos entre distintos gru-
pos etarios [Bolker 1995, Keeling 1997b, Keeling 1998|, entre otros refinamientos
del modelo. De todos modos, el resultado aqui presentado es sumamente intere-
sante debido a que muestra un aspecto desmerecido en los modelos previos: la
incidencia en la persistencia de las correlaciones impuestas por la estructura de
contactos. El grado medio (k), la probabilidad de contagio por contacto entre in-
dividuos S e I y las diferentes tasas de transicion entre estados se han mantenido
invariantes. Es decir, hemos conservado todos los parametros que habitualmente
se consideran relevantes en los modelos epidemiolégicos de campo medio. Esto
se justifica dado que muchos de dichos parametros han sido establecidos inde-
pendientemente a partir de consideraciones bioldgicas y no como parametros de
ajuste de un modelo particular, como ocurre para el enfoque metapoblacional
con grupos etarios propuesto en |Bolker 1993, Keeling 1997b, Conlan 2009.

La medida de persistencia a través de la P,.;, no es la mas natural cuando
se analizan series temporales reales. El aspecto mas critico es que las poblaciones
de las distintas ciudades no se encuentran aisladas de sus vecinas. Es por ello que
las series temporales reales no presentan extinciones definitivas sino periodos de
ausencia de infectados, que se prolongan hasta que algunos importados ingresan a
la ciudad provocando un rebrote. En la siguiente seccion definiremos una medida

alternativa de persistencia que contempla este hecho.

6.2.1. Extinciones post-epidémicas con importacién per-
manente de infectados

Las series temporales para los registros historicos de incidencia de sarampion
presentan brotes epidémicos, seguidos de periodos de baja o nula incidencia,
dependiendo del tamano de la poblacién. Para poblaciones grandes, los periodos
post-epidémicos presentan fundamentalmente baja, aunque no nula, incidencia.
En cambio, en las ciudades mas pequenas, los brotes son seguidos de periodos
prolongados con ausencia de infectados en los registros. Entonces, una forma de
cuantificar la persistencia del sarampién es a través de la fraccion de extinciones
posteriores a brotes epidémicos, que denominaremos Fj,ost,

Extinciones post-epidémicas
Epost =

6.6
Total de brotes epidémicos (6.:6)
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La definicién de FE,,; necesita de un criterio para establecer cudndo hay un
brote epidémico y cudndo una extincién post-epidémica. En nuestro caso, opta-
mos por seguir el criterio utilizado en [Conlan 2009] considerando una extincion
post-epidémica cuando transcurren tres semanas posteriores a un brote sin
infectados.

En lo que respecta a los brotes epidémicos, en |Bartlett 1957| Bartlett opto
por considerar un umbral de brote epidémico de 1 nuevo caso de infeccion por ca-
da 4000 habitantes, para un intervalo temporal de una semana. Sin embargo, para
poblaciones pequenas, este criterio resulta poco restrictivo, al clasificar fluctua-
ciones estocasticas demogréficas como brotes epidémicos. Es por ello que Bartlett
tuvo que implementar una modificacién ad hoc para poblaciones N < 10°, de tal
modo que su inspeccidon visual de las series temporales coincidiera con la clasifi-
cacion debida al criterio. El objetivo final es que el umbral elegido sea suficiente
para que los picos de los reportes semanales de incidencia en las series temporales
(reales o simuladas) sean clasificados como brotes epidémicos, y que las pequenas
fluctuaciones sean descartadas. Nuevamente, seguiremos el criterio més sensible
impuesto en [Conlan 2009, donde eligieron un umbral de 1 nuevo infectado
por cada 2000 habitantes en un periodo de una semana.

Es necesario conservar un flujo constante de infectados importados para que
E,.st pueda definirse. De modo tal que bajo este nuevo enfoque asumiremos
Aimport = D/ano constante durante el tiempo total de simulacién, en todos los
casos. Como antes, en cada simulaciéon se deja transcurrir un transitorio de 30
anos y luego se estima L, sobre los 30 anos siguientes. En la Figura 6.4 mos-
tramos I, en funcién del tamano de la poblaciéon para los mismos pardmetros
epidemiologicos anteriormente reportados. Nuevamente, comparamos los casos
correspondientes a redes generadas a partir del modelo del Capitulo 5 con ¢ = 0.0
y ¢ = 0.9. La Figura 6.4 evidencia que el caso correspondiente a redes con ¢ = 0.0
presenta menor proporcion de extinciones post-epidémicas que el correspondiente

a q¢ = 0.9, en total acuerdo con los resultados de la seccién anterior.

Las comparaciones realizadas hasta ahora contrastan los resultados para re-
des generadas con distinta probabilidad de enlaces transitivos o de cierre triddico
q- Por ello, adjudicamos las diferencias observadas a la existencia de correlaciones
de alto orden entre los grados de los nodos. Sin embargo, hemos visto en el capi-
tulo precedente que al modificar ¢ también se observan diferencias cuantitativas
en las distribuciones de grado de las redes obtenidas. Entonces, cabe pregun-
tarnos si las diferencias observadas en la persistencia son realmente debidas al

coeficiente de clusterizacion elevado, o si, en cambio, tienen origen en la modifi-
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Figura 6.4: Fraccion de extinciones post-epidémicas L,y para el modelo des-
cripto en el texto principal. Se comparan realizaciones sobre redes con ¢ = 0.9
y ¢ = 0.0. Los intervalos de confianza (95 % CI) mostrados corresponden a 1.96
veces el error standard para el promedio sobre 100 simulaciones de 30 anos (pos-
teriores al transitorio de otros 30 ahos de duracion).

cacion de la distribucion de grado. Para dilucidar esta cuestiéon en la Figura 6.5
comparamos la magnitud de E,.s en funciéon de N, considerando por un lado las
redes originales con ¢ = 0.9, y por el otro, redes aleatorias generadas con idéntica
distribuciéon de grados pero construidas mediante el modelo configuracional
propuesto en [Molloy 1995]. Este ultimo caso corresponde a generar redes autén-
ticamente aleatorias para las cuales los grados de los nodos son exactamente los
obtenidos en las redes originales, pero los enlaces son conectados al azar.

En la Figura 6.5 puede observarse que, efectivamente, las discrepancias en
cuanto a F,, provienen mayoritariamente del alto coeficiente de clusterizacion.
No obstante, también se observa que la fraccion de extinciones post-epidémicas
para el modelo configuracional con la distribuciéon de grados correspondiente a
qg = 0.9, es ain menor que la obtenida para redes generadas con ¢ = 0.0 en
la Figura 6.4. Este hecho podria deberse al efecto de la distribucion de grado
con decaimiento exponencial mas prolongado para ¢ = 0.9 (ver Figura 5.2 del
Capitulo 5) y la correspondiente presencia de nodos con grado maximo superior
a los obtenidos para ¢ = 0.0.
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Figura 6.5: E,,s; como funcién del tamato de la poblacién para redes generadas
mediante el modelo configuracional. Se compara la fraccion de extinciones post-
epidémicas conservando la distribuciéon de grado de las redes con ¢ = 0.9 para
el modelo introducido en el Capitulo 5. Los intervalos de confianza (95 % CI)
mostrados corresponden a 1.96 veces el error standard para el promedio sobre 100
simulaciones de 30 ahos (posteriores al transitorio de otros 30 afios de duracion).



CAPITULO 7

Conclusiones Finales y Perspectivas

En esta tesis estudiamos dos ejemplos concretos donde el hecho de considerar
una estructura de red incide radicalmente en el resultado final del fenémeno
de propagacion analizado. El primero de ellos corresponde a la propagacion de
la postura relativa a la vacunacién para el caso particular de la vacuna TV.
En el Capitulo 3 introdujimos un modelo de diseminaciéon cultural sobre una
red estatica sencilla, que conduce a la clusterizacion de agentes no-vacunadores
como resultado de un mecanismo de imitacion social mediado por homofilia. A
diferencia de [Salathé 2008], nuestro enfoque no introduce una cantidad fija de
no-vacunadores en la red, sino que estos surgen naturalmente como consecuencia
del mecanismo de formacion de opiniones, intervenido por un pequeno grupo de
no-vacunadores obstinados (grupo anti-vacunacion). Por otra parte, prescindimos
de argumentos de teoria de juegos para mostrar que la opinién de vacunaciéon
puede propagarse sobre la red y fijarse en dominios o clusters de convergencia
cultural por simple afinidad entre sus miembros.

Si bien nuestro enfoque es hipotético, ofrece una explicacion plausible para la
formacion de dominios de no-vacunadores en situaciones de alta cobertura pro-
medio de la vacuna TC, debido a la diseminacién de opiniones por el accionar de
un pequeno grupo anti-vacunacion. El mecanismo de imitaciéon social utilizado
ha sido observado a través de experiencias concretas vinculadas con la adop-
cion de comportamientos saludables [Centola 2011, Christakis 2013]. Asimismo,
diversos estudios sociales concluyen que las opiniones adversas respecto de la va-
cunaciéon encuentran un ambiente propicio en comunidades donde prevalece una
convergencia cultural reflejada en ciertas orientaciones religiosas, una identifica-
cion con tendencias naturistas extremas, o el escepticismo exacerbado en contra
de las politicas publicas [May 2003, Jacobson 2007].

En el Capitulo 4 presentamos una extension del modelo previo, al que denomi-
namos modelo generalizado. Consideramos enlaces heterogéneos diferenciados
en dos categorias: personales y no-personales. Aunque ambos estan involucrados

en el mecanismo de diseminacién de opiniones, solo los primeros son capaces
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de transmitir una enfermedad infecciosa como el sarampion. Adan dentro de es-
te esquema optimista (dado que disminuye la cantidad de enlaces involucrados
en la transmision de la enfermedad) se observan cualitativamente los mismos
resultados que con el modelo original. Adicionalmente, incorporamos un meca-
nismo de adaptacion estructural en la red social, que acompana y complementa
el mecanismo de adaptacion por imitacion. El objetivo es modelar los dos meca-
nismos identificados como responsables de la clusterizacion de individuos afines:
la imitacion social y la eleccion de amistades por homofilia [McPherson 2001].
La adaptacion por reconexion de enlaces por homofilia da lugar a una transicion
desde el consenso no-vacunador hacia el vacunador menos abrupta que en el caso
anterior, con una regiéon critica mas extensa. Por otra parte, las caracteristicas
topologicas de los clusters maximos obtenidos se diferencian con respecto a los
de idéntico tamano correspondientes a red estatica. Tales diferencias topologicas
se plasman en las caracteristicas de propagacion, como se evidencia en la Figura
4.5.

Otra alternativa del modelo generalizado corresponde a la inclusién de campa-
nas de informacion en favor de la vacunacén. Las campanas masivas se introducen
mediante un campo externo ¢ que actia a modo de sesgo contra la transicion de
vacunador hacia no-vacunador. La caracteristica satisfactoria de dichas campa-
nas es que no promueven la vacunacién compulsiva, ni siquiera buscan convencer
a los no-vacunadores. Muy por el contrario, las campanas aqui modeladas propo-
nen un enfoque conservador que solo busca evitar que los vacunadores cambien
su opinién. Mostramos el efector fuertemente mitigador de ¢ tanto en la version
estatica como en la adaptativa de nuestro modelo generalizado. Sin embargo, el
efecto de ¢ resulta mas intenso sobre los clusters del modelo adaptativo debido a
su mayor fragilidad estructural. Nuevamente se evidencia la importancia del es-
tudio de las caracteristicas topologicas del grafo, en este caso, de no-vacunadores.

Probablemente la conclusion méas importante del modelo de los Capitulos 3
y 4 sea el impacto de la clusterizacion de no-vacunados sobre la red, inducida
por el mecanismo de imitacion social mediado por homofilia, en la inmunidad de
grupo. Los modelos de campo medio predicen que una cobertura de la vacuna
TC del 95 % seria suficiente para prevenir brotes de sarampién, protegiendo asi
a los que no han sido vacunados por razones de fuerza mayor. Nosotros mostra-
mos, a través de simulaciones numéricas, que este umbral podria ser insuficiente
si se considera la estructura de contactos sociales en conjunto con un proceso de
diseminacion de opiniones. No obstante, aunque los efectos de la clusterizacién
de no-vacunados predichos por nuestro modelo han sido verificados en numero-
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sas oportunidades [May 2003, Salathé 2011|, atin restan experiencias controladas
que ofrezcan evidencia cientifica, tales como las recientemente realizadas para el
caso de la gripe [Barclay 2014]. Este conocimiento concreto permitiria establecer
nuevas politicas de vacunacion y campanas de prevencion focalizadas en la erra-
dicacién definitiva del sarampion. Los resultados presentados en los Capitulos 3
v 4 han sido enviados para su publicacion [Medus 2014b|.

Como trabajo futuro, el modelo de diseminaciéon de opiniones propuesto en
esta tesis aun requiere de un analisis de sensibilidad mas exhaustivo respecto de
los diferentes parametros involucrados. Por otra parte, asi como se han incorpo-
rado grupos anti-vacunacion, también resultaria interesante explorar el efecto de
promotores de la vacunacion que gocen de prestigio, confianza y autoridad frente
a la sociedad, es decir, los médicos. Otro aspecto que proyectamos abordar en el
futuro inmediato es el efecto de una epidemia inminente de sarampién como un
factor que induce a la vacunacion por temor [Fu 2011, Bauch 2012].

Hemos visto que los aspectos topologicos de las redes sociales resultan rele-
vantes en problemas de diseminacién de opiniones y enfermedades infecciosas. Es
por ello que diversos trabajos se han abocado al estudio especifico tanto de sus
propiedades estaticas como dinamicas. Las propiedades topologicas estaticas méas
observadas en las redes de origen social son el alto coeficiente de clusterizacion
promedio C, comparable con el de algunas redes regulares, y distancia media
entre nodos [ del orden de la correspondiente a redes aleatorias (I ~ In N). Sin
embargo, recientes trabajos dedicados a la dindmica microscopica de los enlaces
sociales, han propuesto modelos de redes variables en el tiempo, dando lugar a
redes acumuladas que no contemplan estas propiedades estaticas antes menciona-
das [Perra 2012, Starnini 2013a, Starnini 2013b|. Si bien estos capturan correc-
tamente las propiedades dinamicas de los enlaces (frecuencia, duracion, etc.), no
satisfacen las propiedades estaticas de las redes acumuladas en el tiempo que han
sido observadas y modeladas tanto en la actualidad como en el pasado reciente.

En el Capitulo 5 propusimos un modelo de crecimiento de redes que incorpora
la dinamica de formacién de enlaces a través del concepto de actividad social
|Perra 2012|, de tal modo que las redes acumuladas en el tiempo generadas sa-
tisfagan las propiedades topologicas usuales. Para ello incorporamos un aspecto
hasta el momento soslayado en los modelos de redes variables en el tiempo: el
caracter no-markoviano de los agentes sociales. Esto es, consideramos efectos
de memoria de largo plazo en los agentes. En contraposicion, los modelos que
estudian la dindmica de los enlaces sociales frecuentemente asumen agentes mar-

kovianos que se comportan como caminantes aleatorios, estableciendo vinculos
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con otros elegidos al azar [Starnini 2013a].

Mostramos que el mecanismo de cierre triddico (TC) del modelo descripto
en el Capitulo 5, logra introducir las correlaciones de alto orden usualmente ob-
servadas en las redes de origen social acumuladas en el tiempo. Propusimos dos
variantes del modelo para poblaciéon de nodos constante y creciente. Describi-
mos analiticamente las distribuciones de grado en ambos casos y estudiamos el
comportamiento asintotico asociado. A su vez, mostramos que las caracteristicas
topologicas de las redes generadas mediante nuestro modelo, se corresponden con
las observadas en dos casos de estudio: un subgrafo de la red social Facebook
[Viswanath 2009] y una red de contactos cara-a-cara obtenida del proyecto So-
cioPatterns [Cattuto 2010, Isella 2011]. Aunque el modelo no esté centrado en
ninguna dindmica particular de formaciéon y borrado de enlaces, da lugar a un

marco teorico dentro del cudl ésta podria introducirse.

Adicionalmente, demostramos que el mecanismo de crecimiento de redes aqui
introducido contiene al modelo de variables ocultas de [Boguna 2003] como caso
particular. Los resultados del Capitulo 5 fueron publicados en [Medus 2014a].

Finalmente, en el Capitulo 6 utilizamos las redes generadas en el capitulo pre-
cedente para estudiar la incidencia de la transitividad inducida por el mecanismo
de cierre triadico en la persistencia del sarampion sobre la red. Desarrollamos un
algoritmo estocastico de tiempo discreto, basado en el individuo y del tipo SEIR
para estudiar la propagacion del sarampion. Como parte de este algoritmo ori-
ginal, utilizamos la aproximaciéon multinomial a nivel de poblaciones con el fin
de acelerar el tiempo de computo. Encontramos que la persistencia disminuye al
incrementar la probabilidad de cierre triddico ¢q. Este hecho se verifica para los
dos criterios de persistencia introducidos.

Los resultados del Capitulo 6 muestran que el conocimiento especifico de la
topologia de una red social puede tener un impacto notable en el estudio de la
persistencia del sarampion, asi como también de otras enfermedades infecciosas
transmitidas por contacto. Estos resultados seran enviados para su publicacion
a la brevedad. Como trabajo a futuro, resta considerar un modelo més detallado
que incorpore una dinadmica de surgimiento y borrado tanto de enlaces como
de nodos. Por otra parte, el modelo también podria incorporar cohortes enlaza-
das preferencialmente por homofilia, esto es, la probabilidad de enlace entre dos
individuos de la misma cohorte podria resultar superior a la correspondiente pa-
ra otros dos pertenecientes a cohortes distintas. Asimismo, podemos introducir
distribuciones de tiempos de espera mas realista del tipo Gamma y estudiar su
importancia relativa con respecto al impacto de los efectos de la topologia de la
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red. Hemos comenzado a trabajar sobre algunas de estas lineas.






APENDICE A

Modelo epidemiolbgico

El sarampion es una enfermedad viral infecciosa causada por un paramixovi-
rus, siendo el ser humano su tinico huésped conocido. Se trata de una enfermedad
altamente contagiosa, fundamentalmente transmitida de persona a persona por
via aérea a través de las microgotas de Fliigge emitidas al hablar o estornudar.
Afecta principalmente a ninos pequenos en edad de primera escolaridad y es una
de las principales causas de mortalidad infantil '. La vacuna TV, administra-
da globalmente desde fines de la década de 1980, produce inmunidad contra el
sarampion, las paperas y la rubeola.

A.1. Modelo compartimental estocastico

A lo largo de la presente tesis utilizamos un modelo epidemiolégico estocasti-
co compartimental del tipo SEIR (Susceptible-Expuesto-Infectado-Refractario)
para el sarampion. Solo aquellos individuos infectados son capaces de transmi-
tir la enfermedad, mientras que los individuos recuperados adquieren inmunidad
permanente (estado refractario). Consideramos una estructura de contactos en-
tre agentes descripta por medio de una red compleja G(N, L), compuesta de
N nodos y L enlaces entre los mismos. Los efectos demogréficos se consideran
despreciables.

Las probabilidades de transiciéon entre estados por individuo y para un inter-
valo temporal §t se definen en la Tabla A.1. Merece especial atencion la transicion
de estado susceptible a refractario (P(S — E)). Si llamamos z(i) a la cantidad
de vecinos infectados para el agente ¢ de la red y (k,) al grado medio de enlaces
personales por agente, entonces la probabilidad de contagio del agente ¢ debida a
un contacto en el intervalo temporal dt con uno de sus vecinos infectados, viene
dada por 6t ¢/(k,) (donde ¢/(k,) corresponde a la tasa de contagio por enlace).
Luego, la probabilidad de que el agente i contraiga la enfermedad en dt producto

http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs286/en/
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de sus vecinos infecciosos es:

Pi(S— E)=1—(1—6tc/(k))"". (A.1)

Cuadro A.1: Probabilidades de transicion por individuo para el modelo SEIR
utilizado.

Transicién Probabilidad

S E 1— (1 —6tc/(k,))*™
E—1T oot

I —>R ot

En este trabajo consideramos ¢ = 2.8, valor compatible con el niimero re-
productivo basico del sarampion (12 < Ry < 18) para los modelos deterministas
[Anderson 1991|. Por otra parte, consideramos que el tiempo caracteristico de la
transicion de expuesto a infectado es Ty = 8 dias y el de infectado a refractario
T; = 5 dias [Lloyd 2001, Conlan 2009|. De este modo, las correspondientes tasas
de transicion se definen como 0 = 1/Tp =0.125y v = 1/T; = 0.2.

Definimos como S;, E;, I; y R, las poblaciones de agentes susceptibles, ex-
puestos, infectados y refractarios a tiempo t, respectivamente. El modelo SEIR
estocéstico con red compleja propuesto representa un proceso de Markov de pa-
so discreto dt. Luego, el algoritmo actualiza sincrénicamente las poblaciones de
cada estado para un paso temporal 0t = 1/2 dia, del siguiente modo:

1. Cada agente susceptible i € S; se vuelve Expuesto con la probabilidad dada
en la ec. A.1, solo considerando aquellos agentes infectados j pertenecientes
a su entorno (j € I;). La poblacion de susceptibles se actualiza para el
siguiente paso temporal: Sp,s:.

2. Cada agente expuesto i € E; se vuelve Infectado con probabilidad cdt. La
poblacion de agentes expuestos se actualiza para el siguiente paso temporal:

Eyyst.

3. Cada agente infectado ¢ € I; se recupera con probabilidad ~dt. La poblaciéon
de agentes infectados se actualiza para el siguiente paso temporal: I, 4.

4. Se actualiza el tiempo t = t+0t, retornando al paso 1 hasta que E,+I; = 0.
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Notamos que el algoritmo anterior no actualiza la poblacion de refractarios dado
que al mantenerse la poblacién total N constante, esta puede derivarse a partir
de las restantes.






APENDICE B

Breve introducciéon al modelo de
variables ocultas

B.1. Modelo de variables ocultas

La clase de modelos con variables ocultas consideran una propiedad in-
trinseca de los nodos que determina completamente las propiedades de la red
[Boguna 2003]. El modelo comienza con N nodos desconectados, cada uno aso-
ciado con una variable oculta h, obtenida mediante una distribuciéon de probabi-
lidad p(h). Posteriormente, los enlaces se establecen a partir de una probabilidad
de conexion simétrica r(h;, h;). De este modo, tanto p(h) como r(h;, h;) determi-
nan completamente las propiedades topologicas de una red aleatoria Markoviana.
Dichas propiedades topologicas son obtenidas en funcién de la variable oculta h
vy, luego, un propagador g(k|h) provee la transformacion desde h hacia el grado
usual k. El propagador g(k|h) representa la probabilidad condicional de que un
nodo con variable oculta h resulte finalmente con grado k. De esta forma, la
distribucion de grado puede ser escrita como:

P(k) =" g(klh)p(h). (B.1)

De igual modo es también posible obtener el grado medio de los vecinos inme-
diatos de un nodo con grado k como [Boguna 2003|

Funlk) = 1+ 5 3 gl M0 (1), (B2)
donde k,,(h) se define como

bunlt) = 5 32 (R )r(h 1) (B3
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con k(R') el grado medio de un h’-nodo, dado por

sz r(h,R'). (B.4)

Adicionalmente, el coeficiente de clusterizacion medio como funcién del grado
k puede ser escrito como

Zp )g(k|h)C(h) (B.5)

donde C(h) se define

=" P |R)r(l W PR |h), (B.6)

con P(K'|h) la probabilidad condicional de conexion entre un h-nodo y un h'-

nodo, dada por:
Np(h')r(h, W)

k(h)

En el modelo GSG introducido en el Capitulo 5, la actividad a juega el rol de

P(H|h) = (B.7)

variable oculta, con la pdf de actividad F'(a) tomando el lugar de la distribucion
p(h) en una formulacion continua. Sin embargo, las redes agregadas en el tiempo
obtenidas a través del modelo GSG resultan no-Markovianas debido a las corre-
laciones locales inducidas por el mecanismo de cierre triddico TC (excepto para
el caso con ¢ = 0). Asimismo, en el Capitulo 5 hemos obtenido Nk‘a cOmo un
equivalente del propagador correspondiente al modelo de variables ocultas para
cualquier ¢ > 0. Sin embargo, no nos fue posible derivar las correlaciones de
grado de alto orden solo a partir de conocida la probabilidad de conexion r(a, a’)
como ocurre para el modelo de variables ocultas. Esto es asi debido a que el
mecanismo de conexionado T'C introduce correlaciones de grado mas alla de las
impuestas por el mecanismo inducido por la actividad social de los agentes. No
obstante, pudimos describir todas las propiedades topologicas de las redes una
vez conocidas F'(a) y r(a,a’) para el caso particular con ¢ = 0.

Por dltimo, daremos los lineamientos generales para una derivacion de la
funcion de escala de la ec. 5.33. En este caso particular tenemos ¢ = 0 y, por
esta razon, podemos obtener una expresion aproximada para la probabilidad
(7, j) de que dos nodos i y j con actividades a; y a;, respectivamente, resulten
conectados luego de ¢ enlaces agregados. Sea s,(i, j) = 1 —ry(, j) la probabilidad
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de que no se establezca una conexion entre aquellos dos nodos cuando ¢ enlaces
fueron agregados. Asi, podemos escribir s4(7,j) como [Starnini 2013b]:

ﬁ(l_Nl_n)] [ﬁ(l_Nim)], ®9

n=1

se(i,j) = ZPZ(Zi)Pé(Zj)

2i,2j

con Py(z;) (Pi(z;)) la probabilidad de que z; (z;) enlaces emerjan de i (j) luego
de ¢ enlaces agregados, dada por:

siendo a;/(N{a)) la probabilidad de elegir el nodo i con actividad a; de entre
toda la poblacién. Considerando z;, z; < N en la ec B.8, tenemos entonces

H <1 - Nl_n) ~ (1 - %) (B.10)

n=1

Luego, substituyendo la ec. B.9 en B.§, junto con la aproximacion de la ec. B.10,
obtenemos r,(a;, a;) con

ro(ag, a;) = 1 — sy(ai, a;) ~ 1 — (1 - N;‘z@)[ <1 - N‘;—@))Z (B.11)

que puede ser aproximada por

ro(ai, a;) = 1 — exp (_Lmi + aj)> . (B.12)

N*(a)
A través de la correspondencia p(h) — F(a), r(h,h') = re(a,a’), g(k|h) = Ny
y reemplazando la expresion de la ec. B.12 en las ecs. B.3 y B.4, arribamos a
la funcion de escala de la ecuacion 5.33 siguiendo el procedimiento descripto en
[Starnini 2013b).
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