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Resumen

Los edificios y sus infraestructuras pueden volverse fragiles frente a desastres, ya sean naturales o
provocados por el ser humano. En estos escenarios, garantizar la seguridad de las personas es una
prioridad, y para ello, los modelos de evacuacion se han convertido en herramientas clave. Su propdsito
principal es simular con realismo como un grupo grande de personas puede dirigirse hacia las salidas
disponibles de manera eficiente durante una emergencia. Este articulo presenta un modelo de evacuacion
basado en agentes, donde interactuan dinamicamente las personas, los obstaculos y las salidas. El modelo
se basa en solo cinco reglas para reproducir el proceso de evacuacion, pero es capaz de incorporar
fendmenos complejos como los atascos y los movimientos irregulares que suelen aparecer bajo presion.
A diferencia de otros enfoques, este modelo introduce comportamientos habituales en situaciones de
estrés extremo, como caidas, desorientacion o episodios de panico, lo que permite una representacion
mas cercana a lo que realmente ocurre en situaciones criticas. Para evaluar el desempefio de la propuesta,
se llevaron a cabo diversos experimentos y estudios de caso en entornos urbanos reales. Los resultados
muestran que el modelo no solo reproduce con mayor fidelidad el comportamiento humano durante una
evacuacion, sino que también ofrece informacion valiosa para mejorar la planificacion y respuesta ante
emergencias.

Palabras clave: Modelos Basados en Agentes; Modelos de Evacuacion; Escenarios de Emergencia;
Seguridad de Edificios

Abstract

Buildings and their infrastructures can become fragile in the face of disasters, whether natural or man-
made. In these scenarios, ensuring people's safety is a priority, and evacuation models have become key
tools for this purpose. Their main purpose is to realistically simulate how a large group of people can
move towards the available exits efficiently during an emergency. This paper presents an agent-based
evacuation model where people, obstacles and exits interact dynamically. The model relies on only five
rules to reproduce the evacuation process, but is able to incorporate complex phenomena such as traffic
jams and irregular movements that often appear under pressure. Unlike other approaches, this model
introduces common behaviors in situations of extreme stress, such as falls, disorientation or panic
episodes, allowing a closer representation of what actually happens in critical situations. To evaluate the
performance of the proposal, several experiments and case studies were carried out in real urban
environments. The results show that the model not only more closely reproduces human behavior during
an evacuation, but also provides valuable information to improve emergency planning and response.

Keywords: Agent-Based Models; Evacuation Models; Emergency Scenarios; Building Safety

1. Introduccion

Las ciudades modernas enfrentan el riesgo constante de sufrir catastrofes, producto tanto de
causas naturales como de acciones humanas. La rapida expansioén urbana ha dado lugar a zonas
densamente pobladas que, en muchos casos, carecen de una planificacion adecuada y de medidas
efectivas de resiliencia. Esto las vuelve especialmente vulnerables frente a eventos como sismos,
inundaciones, huracanes o incendios. A este escenario se suma el impacto del cambio climatico,
que ha intensificado la frecuenciay gravedad de muchos desastres naturales. Por otro lado, también
existen amenazas derivadas de la actividad humana, como los accidentes industriales, los actos de
terrorismo o las fallas en las infraestructuras esenciales (Xie et al., 2024). La alta concentracion de
personas y recursos en las areas urbanas multiplica las consecuencias de estos eventos, haciendo
indispensable una planificacion estratégicay una preparacion efectiva para reducir los riesgos y
proteger tanto a la poblacion como al entorno urbano.
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Los modelos de evacuacion juegan un papel fundamental en la gestion del riesgo y la proteccion
de las personas en entornos urbanos (Sun et al., 2024). Gracias a estos modelos, los responsables
de la planificacion pueden simular distintos tipos de emergencias tales como incendios, terremotos
o inundaciones y anticipar como reaccionariany se desplazarian las personas ante esos escenarios.
Al incorporar enfoques avanzados, estos modelos ofrecen informacion clave que permite mejorar
la asignacion de recursos, afinar los planes de respuesta y optimizar el disefio de edificiosy espacios
publicos (Islas-Toski et al., 2024). Mas alla de reducir los riesgos, su aplicacion contribuye a que
las ciudades evolucionen hacia entornos mas seguros, preparados y resilientes, capaces de
responder con eficacia cuando se presentan situaciones criticas.

A lo largo del tiempo, han surgido distintos enfoques para modelar el proceso de evacuacion,
cada uno con sus propias estrategias y fundamentos. Entre ellos destacan los modelos de flujo
continuo, como los modelos de Greenshields (Islas-Toski et al., 2024) y otros desarrollos centrados
en el movimiento peatonal (Ensing & Amrit, 2023; Ferndndez-Garzaet al., 2019), que se basan en
principios de la mecéanica de fluidos para representar como se desplazan las personas en distintos
entornos. Estos modelos han sido ampliamente utilizados para analizar el flujo de personas en
edificios, estaciones o espacios publicos. Por otro lado, los Modelos Basado en Agentes (MBAs)
han cobrado gran relevancia por su capacidad de representar de forma mas realista las decisiones
individuales y las interacciones entre personas. Dentro de estos modelos, se encuentran; el Modelo
de Fuerza Social (MFS) (Seyfried et al., 2006), los Modelos de Automatas Celulares (MAC) (Li et
al., 2020), y los modelos de redes dindmicas (Bayram, 2016).

En la Tabla 1 se presenta un resumen de los modelos de evacuacion mas relevantes descritos en
la literatura, junto con sus caracteristicas principales. Si bien estos enfoques han aportado
resultados valiosos, estos enfoques presentan limitaciones importantes (An et al., 2015). Uno de
los principales problemas es que muchos de ellos dependen de formulaciones matematicas
complejas, lo que complica su adaptacion a nuevos contextos o su modificacion para representar
diferentes escenarios (Ronchi, 2016). Ademas, suelen ser modelos estaticos (Hu et al., 2024), es
decir, no contemplan los cambios que pueden producirse en tiempo real durante una evacuacion.
Esto representa una debilidad considerable, ya que en situaciones reales, como desastres naturales,
incendios o atentados, es comun que se alteren las condiciones del entorno.

Modelo de evacuacion Principales elementos Referencia

Modelos Greenshields Utilizan los principios de la (Islas-Toski et al., 2024)
mecanica de fluidos para
representar el movimiento de las
personas, aplicado en entornos

especificos.
Modelos de flujo continuo de Aplican los principios de la (Ensing & Amrit, 2023; Fernandez-
peatones mecanica de fluidos para simular el Garza et al., 2019)

movimiento peatonal, ampliamente
utilizado en el analisis del flujo en
edificios y espacios publicos.

Modelo de Fuerza Social (MFS) Se centran en las interacciones (Seyfried et al., 2006)

individuales con fuerzas sociales

como la atraccion y la repulsion, y
modela la dindmica colectiva.
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Modelos de Automatas Celulares | Discretizan el espacio en celdas, (Lietal.,2020)

(MAC) simula el movimiento de una celda

a otra segun reglas, eficaz para la
dinamica de multitudes.

Modelos de Redes Dinamicas Utiliza la teoria de redes para trazar (Bayram, 2016)
conexiones y rutas en entornos
complejos.

Tabla 1. Modelos de evacuacidn propuestos en la literatura y sus principales caracteristicas.

Otra de las limitaciones de dichos enfoques es que se centran casi exclusivamente en el
comportamiento racional y predecible de los individuos. En la mayoria de estos enfoques, las
personas son representadas como agentes que siguen reglas matematicas de forma sistematica, sin
contemplar los aspectos emocionales que surgen en situaciones de alta tension. Sin embargo, en
contextos reales, las emociones como el miedo, la histeria o la desorientacion juegan un papel
crucial en las decisiones y reacciones de las personas, afectando directamente los tiempos, las
trayectorias y, en general, el desarrollo de la evacuacion. La falta de consideracion de estos factores
emocionalesy dindmicos limita el realismo de las simulacionesy, por ende, reduce la efectividad
de estos modelos al momento de aplicarlos en escenarios reales.

Los MBAs (Helbing, 2012) son herramientas computacionales disefiadas para simular como
actuan e interactian agentes autbnomos dentro de un entorno especifico. Enlos MBAs, cada agente
sigue un conjunto de reglas y comportamientos (Liu et al., 2024), lo que le permite tomar
decisiones, adaptarse a cambios y relacionarse tanto con otros agentes como con su entorno. Este
enfoque es especialmente valioso para estudiar sistemas complejos donde el comportamiento
colectivo surge de la interaccion de muchas partes y no puede predecirse simplemente analizando
a cada agente por separado.

Los MBAs se utilizan en diversas areas, como las ciencias sociales, la economia, la
epidemiologiay la planificacién urbana (Macal & North, 2005), ya que ofrecen una perspectiva
sobre como las interacciones descentralizadas pueden dar lugar a patrones y dinamicas complejas.
Al capturar ladiversidad y capacidad de adaptacion de los agentes, estos modelos se han convertido
en una herramienta clave para analizar situaciones que van desde la evolucion de mercados hasta
la gestion de evacuaciones, ayudando a entender y controlar sistemas complejos y cambiantes.

La diferencia principal entre los MBAs y los modelos convencionales, que se apoyan en
ecuaciones matematicas en diferencias, para representar y simular sistemas basandose no solo en
las acciones autonomas de cada agente, sino de las interacciones entre agentes. Mientras que los
modelos convencionales describen el comportamiento general de todo un sistema usando
ecuaciones diferenciales, para explicar como se relacionan sus variables (Hirtz et al., 2002). Esto
hace que los métodos convencionales solo consideren aspectos generales de la simulacién, sin
considerar interaccion entre las variables involucradas. Debido a lo anterior, el MBA permite
capturar la diversidad y la capacidad de adaptacion de las personas, reflejando mejor como varian
los comportamientos y las decisiones dentro de un grupo.

Los MBAs destacan especialmente por su capacidad para reflejar la diversidad entre individuos,
ya que pueden simular interacciones complejas y fenomenos emergentes que surgen justamente de
esas diferencias. Esto permite ofrecer una vision mas detallada y realista de sistemas donde las
variaciones individuales influyen de manera importante en los resultados. Por eso, los MBAs son
especialmente adecuados para construir modelos de evacuacidn, ya que pueden reproducir los
distintos comportamientos ¢ interacciones de las personas en entornos que cambian
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constantemente. Esto ayuda a capturar la complejidad del comportamiento humano en una
evacuacion, incluyendo fendmenos como el panico, la cooperacion o la influenciade los vinculos
sociales. Ademads, estos modelos pueden ajustarse en tiempo real a cambios en el entorno, como
salidas bloqueadas o peligros que van apareciendo, lo que resulta en simulaciones mucho mas
realistas. Al integrar tanto la variabilidad individual como las condiciones cambiantes, los MBAs
proporcionan un marco solido para evaluar distintas estrategias de evacuacidn, optimizar la
ubicacion de recursos y mejorar la seguridad y eficiencia en la planificacion de emergencias.
Gracias a esta capacidad de adaptaciony realismo, los MBAS se posicionan como una herramienta
flexible para disenar modelos de evacuacion completos y efectivos.

Este articulo propone un modelo de evacuacion basado en agentes con un disefio sencillo, que
utiliza solo cinco reglas para replicar como se desarrolla una evacuacion. Estas reglas capturan
detalles importantes, como el movimiento de las personas y los momentos en que se forman
atascos, ademds de reflejar comportamientos comunes en situaciones de emergencia, como
accidentes, panico y desorientacion. A diferencia de muchos modelos convencionales, este enfoque
incorpora estas reacciones tipicas que suelen presentarse en escenarios de alta tension. El modelo
propuesto, representa de manera mas realista como actian las personas durante una evacuacion, lo
que se traduce en resultados mas practicos y confiables. Para probar la efectividad del modelo
propuesto, se tomod en cuenta en un entorno real de evacuacion, el Hospital Civil Viejo Fray
Antonio Alcald en Guadalajara, México. Los resultados muestran que el modelo proporciona
informacion util sobre el proceso de evacuacion y permite evaluar con mayor precision como se
comportan las personas en situaciones de emergencia.

2. Modelado Basado en Agentes.

Un Modelo Basado en Agentes (MBA) es una herramienta de simulacién computacional que
representay analiza coOmo actian e interactian agentes autonomos dentro de un entorno especifico
(Siegenfeld & Bar-Yam, 2020). Cada agente sigue un conjunto de reglas y comportamientos que
le permiten tomar decisiones, adaptarse a cambios y relacionarse tanto con otros agentes como con
su entorno. Este enfoque centrado en el agente ayuda a capturar la diversidad y la complejidad del
comportamiento individual, asi como su impacto en el sistema en conjunto.

Las reglas en los MBAs son fundamentales porque definen coémo se comportan e interactian los
agentes dentro de la simulacion (Page et al., 2013). Estas reglas establecen de qué manera los
agentes toman decisiones, reaccionan a su entornoy se relacionan con otros agentes, y en conjunto
determinan como evoluciona todo el sistema. Entre las reglas mas comunes se encuentran las de
movimiento, que indican codmo los agentes se desplazan por el espacio; las de interaccion, que
regulan como los agentes influyen y son influenciados por sus pares; y las de toma de decisiones,
que describen los criterios que usan los agentes para elegir acciones segun su estado interno o
estimulos externos.

El proceso de un modelo basado en agentes implica la interaccion de una poblacion P de un
total de p agentes diferentes que se definen de la siguiente manera:

1
P={4,,4,,..,4A,)} M

Un MBA considera varios pasos importantes. Inicialmente, se inicializan los p agentesen P. En
este proceso, a cada agente se le asignan atributos aleatorios que determinan su posicion, estado o
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condicion. Con estos atributos aleatorios, la poblacion de agentes serd heterogénea. A continuacion,
durante el proceso de simulacion, los agentes se seleccionan aleatoriamente o siguen un orden
predefinido. El agente seleccionado, Ay, k € 1,...,p sigue un conjunto de reglas establecidas,
modificando su estado, posicion o relaciones con otros agentes. Estas reglas suelen tener en cuenta
al agente actual, a sus homologos vecinos y al entorno. Por tltimo, se define un criterio de parada
para concluir el proceso una vez alcanzado un estado o condicion determinados. Este planteamiento
estructurado permite simular sistemas complejos y dindmicos, lo que permite comprender mejor
los comportamientos emergentes y las interacciones dentro de poblaciones heterogéneas.

Las reglas en los MBAs pueden capturar la diversidad y complejidad de comportamientos dentro
de una poblaciéon, mostrando como los agentes reaccionan a distintos estimulos y se relacionan
entre si y con el entorno. Estas reglas permiten crear simulaciones realistas y flexibles, ttiles para
estudiar una gran variedad de situacionesy fenomenos. Un tipo comun de regla en los MBAs son
las reglas IF-THEN, que ofrecen una manera sencilla de programar el comportamiento de los
agentes. Estas reglas establecen respuestas condicionales basadas en el estado actual del agente o
su entorno, lo que facilita la representacion de procesos complejos de toma de decisiones y
comportamientos que se adaptan a las circunstancias. Asi, usando reglas IF-THEN, los MBAs
pueden simular como los agentes reaccionan a diferentes situaciones, dando lugar a patrones
emergentes y ayudando a comprender mejor el sistema que se estéd estudiando.

En el contexto de los MBAs, el concepto de emergencia se refiere a como surgen patrones,
comportamientos y propiedades complejas a partir de las interacciones simples entre agentes
individuales dentro del sistema (Heard et al., 2015). Estas caracteristicas emergentes no se
programan de forma directa en el modelo, sino que aparecen como resultado de la dindmica
colectiva y las interacciones locales de los agentes que siguen reglas basicas. La emergencia
muestra como las acciones descentralizadas y auténomas de cada agente pueden generar
fenomenos organizados y, a menudo, inesperados a nivel global, ayudandonos a entender mejor
los mecanismos que operan en sistemas complejos.

3. El modelo basado en agentes propuesto para evacuacion

En esta seccion se presenta el MBA disefiado para simular los procesos de evacuacion en
escenarios complejos. Este modelo logra capturar la diversidad de comportamientos individuales
y las interacciones complejas, especialmente en situaciones emocionales dificiles como la histeria
o la desorientacion, que suelen darse durante una evacuacion. Para facilitar la explicacion del
modelo propuesto, el andlisis se divide en tres partes principales: (i) Creacion del entorno, (ii)
Agentes y reglas, y (iii) Procedimiento computacional. La parte (i) se enfoca en la creacion del
entorno, es decir, una forma computacional de representar el entorno, las personas, las salidasy los
obstéaculos. En la parte (i1), se definen las reglas de comportamiento de los agentes. Finalmente, la
parte (iii) describe el procedimiento computacional completo.

3.1 Creacion del entorno

En los MBAs, contar con un entorno definido es clave para ofrecer el contexto espacial necesario
en las simulaciones. En este trabajo, se discretiza el mapa del entorno a simular, en términos de
una cuadricula C discreta bidimensional de MxN celdas, para representar el espacio donde se
mueven y actuan los agentes. Esta estructura tiene varias ventajas. Primero, ofrece un marco de
referencia claro e intuitivo para modelar las relaciones espaciales y los movimientos, lo que facilita
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visualizar y analizar como los agentes interactuan entre si y con el entorno. Cada celda de la
cuadricula puede representar diferentes elementos, como areas abiertas, personas, obstaculos o
salidas, permitiendo asi una representacion detallada y flexible del entorno. Ademads, esta
configuracion simplifica la aplicacion de las reglas de comportamiento de los agentes, porque tanto
el movimiento como las interacciones se pueden gestionar facilmente dentro de la cuadricula.
En la inicializacion del entorno, todos los elementos x;;,i €1,..,M,j€1,..,N de la
cuadricula C se inicializan en cero. A continuacion, los elementos correspondientes a las salidas
del modelo de evacuacion se ponen a uno. Esta informacion se utiliza para crear un mapa de
distancias (MD). Este mapa visualiza en cada celda de la cuadricula la distancia mas corta al
elemento con valor 1 (la salida en el modelo de evacuacion). Para elaborar el mapa de distancias
MD, se utiliza el algoritmo de Chamfer. El algoritmo Chamfer es una técnica utilizada para calcular
distancias aproximadas dentro de una cuadricula discreta, empleada normalmente en el contexto
de la busqueda de trayectorias y el analisis de formas. Funciona propagando iterativamente valores
de distanciaa través de la cuadricula, creando un mapa de distancias que representa el camino mas
corto desde cada celda a un conjunto de celdas objetivo, como obstaculos o puntos de salida. El
algoritmo suele utilizar un paso hacia delante y otro hacia atras para actualizar los valores de
distancia. En el paso hacia delante, la distancia de cada celda se actualiza en funcion de sus celdas
vecinas situadas arribay a laizquierda (utilizando una mascara M},), mientras que, en el paso hacia
atras, las actualizaciones se basan en las celdas vecinas situadas abajo y a la derecha (utilizando
una mascara MY). Este enfoque de doble pasada garantiza que los valores de distancia se
propaguen con precision por toda la cuadricula. Las distancias se calculan utilizando un conjunto
de pesos predefinidos que se aproximan a la distancia euclidiana, lo que permite al algoritmo
manejar con eficacia diversas configuraciones de la cuadricula.

Como resultado del proceso, se produce el mapa de distancias MD. La capacidad del algoritmo
Chamfer para generar rdpidamente mapas de distancias lo convierte en una herramienta ideal para
aplicaciones en tiempo real en los MBAs, permitiendo actualizaciones dinamicas y simulaciones
realistas de movimientos e interacciones de agentes dentro de entornos complejos.

La Figura 1 ilustra la evolucién del proceso realizado por el algoritmo Chamfer para generar el
mapa de distancias. La Figura 1(a) representa la cuadricula original C, en la que todos sus valores
son cero excepto dos elementos que representan las salidas (x; ; = x4 4 = 1). Enestas condiciones,
el algoritmo Chamfer, calcula la distancia de cada celda (con valor cero) al elemento o elementos
de la cuadricula con valor uno. Considerando la Figura 1(a) como entrada, la transformacion
Chamfer se aplica mediante un proceso dual con las méscaras mostradas en la Figura 1(b). El
resultado de este procesamiento es el mapa de distancias MD que se muestra en la Figura 1(c). En
este mapa MD, a todas las celdas con un valor inicial de cero en la cuadricula C se le ha asignado
un valor correspondiente a la distancia de esa celda a la salida més cercana. Por ejemplo, en la
Figura 1(c), el elemento x3 ¢ tiene un valor de 3, lo que indica su distancia a una de las salidas
definidas.
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Figura 1. Evolucion del proceso realizado por el algoritmo Chamfer para generar el mapa de distancias MD. (a)
Cuadricula original C, (b) Mascaras y (c) Mapa MD producido.

Una vez que se ha creado el mapa de distancias MD, se pueden definir los obstaculos. Estos
obstaculos son celdas, o grupos de celdas, que no pueden ser ocupadas, por lo que se les asigna un
valor de distancia (0) hacia las salidas muy alto. Al poner un niimero tan grande, estas celdas
quedan bloqueadas y no se consideran rutas validas para la evacuacion. El valor 0 debe ser mayor
que el producto de las dimensiones de la cuadricula, es decir, M X N.

La Figura 1(c) muestra este proceso, donde la celda en la posicion x4 , se marca como obstaculo
al asignarle un valor de 60. Este valor elevado asegura que esa celda no sea utilizada como parte
de las rutas de evacuacion. Asi, la celda queda efectivamente inaccesible para los agentes,
reflejando con precision la existencia de barreras fisicas en el entorno simulado.

3.2 Agentes y reglas

En el modelo propuesto, los agentes {A1,A2, e Ap}, se inicializan o localizan aleatoriamente
dentro de las celdas validas de la cuadricula C. Esta configuracioén garantiza que cada agente
comience desde una ubicacion factible, facilitando patrones de movimiento realistas dentro del
entorno. Al situar a los agentes en celdas accesibles y desocupadas, el modelo refleja con exactitud
las condiciones iniciales de un escenario de evacuacion, permitiendo la simulacion de interacciones
y movimientos realistas a medida que los agentes navegan hacia las salidas mientras evitan
obstaculos y a los demas agentes.

Los agentes en el modelo de evacuacion siguen un conjunto de reglas que determinan coOmo se
mueven, interactian y toman decisiones. Estas reglas estan pensadas para imitar el comportamiento
humano en situaciones de evacuacion, incluyendo casos donde pueden ocurrir accidentes, panico
o desorientacion. El modelo cuenta con cinco reglas: una de movimiento, una de estancamientoy
tres de comportamiento. La regla de movimiento indica como los agentes se desplazan por el
entorno, eligiendo rutas basadas en el mapa de distancias y evitando obstaculos. La regla de
estancamiento se activa cuando los agentes quedan bloqueados o atrapados, y les guia sobre como
actuar en estas situaciones. Por ultimo, las tres reglas de comportamiento consideran los aspectos
emocionales y psicolégicos, como los movimientos irracionales causados por el panico o la
indecision producto de la desorientacion. A continuacion, se explican en detalle cada una de estas
reglas.
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3.2.1 Regla de Movimiento

La regla de movimiento modela como los agentes navegan por el entorno, eligiendo caminos
basados en el mapa de distancias y evitando obstaculos. En nuestro modelo de evacuacion, cada
agente intenta desplazarse hacia la salida més cercana basandose en el camino mas corto
proporcionado por el mapa de distancias MD, ajustando su ruta en respuesta a los cambios del
entorno. En esta regla, cada agente Ay explora su vecindario més cercano (VEC), definido por el
vecindario de Moore (véase la Figura2(a)), paradecidir su siguiente movimiento. El vecindario de
Moore incluye las ocho celdas adyacentes que rodean al agente. Por lo tanto, los agentes pueden
moverse vertical, horizontal o diagonalmente a una celda adyacente que no esté ocupada por otro
agente. La regla especifica que el agente se movera a cualquier celda dentro del vecindario VEC
que tenga un valor de distancia menor o igual que la posicion actual del agente. Si varias celdas
circundantes dentro de la vecindad tienen el mismo valor de distancia minima, el agente elegira
aleatoriamente una de estas celdas. Asi, si el agente A se encuentra en la posicién x; ; de la
cuadricula, deberd comprobar cudles de las ocho celdas dentrode VEC tienenun valor de distancia
menor que la distancia en la posicion x; ;. La vecindad VEC se define matematicamente como
sigue:

@)

VEC(x;;) = {xi—1,j—1'xi—1,j»xi—1,j+1:xi,j—1:xi,j+1rxi+1,j—1»xi+1,j'xi+1,j+1}

Una vez encontrada la celda que satisface esta condicion, el agente puede moverse a esa nueva
posicion de celda. Asi, la regla de movimiento (R,,) puede definirse como el cambio de posicion
del agente Ay de x;; a x4, tal que la distancia de la posicion x, ;, sea menor que la de x; ; dentro
de la vecindad VEC de x; ;. Esta regla puede describirse matematicamente como sigue:

Ruixap < Ax {(Xap € VEC(x;y)) M(d(xgp) < d(x;)} ¥

Aqui, d(-) representa la distancia desde una posicion especifica dentro de la cuadricula. La
Figura 2(b) ilustra como se aplica esta regla. En el ejemplo, se muestraun agente A ubicado en la
celda x,6. Su vecindario inmediato estd compuesto por las celdas del conjunto
{xl,S'xl,éix1,7'x2,51x2,7'x3,5'x3,61x3,7}-

La distancia actual del agente a la salida es 4. Sin embargo, dentro de su vecindario existe una
celda, x3 5, con una distancia menor, en este caso 2. Por lo tanto, el agente se movera a esa celda,

ya que representa un avance hacia la salida.

A 45|66
k 3 |A s VEC
i 2 3 4 5 6 7__--@ 314
St L
1 o|1|2|3|4]|5]|68 -
X. : X. X s
i-1,j-1 i-l.j i—1,j+1 7~ L
2 1]2|3]2|3(4)5 /,
3 203 |2|1]|2|3|ap
Xi i1 X5 | Yijn VEC a |alalalola]2]a] mo
5 4132|1234
6 s|60|3|2|3|4a|s
o X .1 X
171 Ly L 7 6|s|al3la|ls]|es
(a) (b)

Figura 2. Proceso de la regla de movimiento. (a) Barrio de Moore y (b) proceso de aplicacion de la regla.
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3.2.2 Regla de Estancamiento

En muchas situaciones, los agentes tienden a aglomerarse cerca de las salidas, avanzando
lentamente, o se topan con obstaculos que bloquean su paso en determinada direccion. Cuando eso
sucede, actuan de forma similar a los seres humanos: intentan seguir moviéndose, buscando
caminos alternativos que les permitan llegar méas rapido a la salida. Este tipo de comportamiento
adaptativo no puede lograrse inicamente con la regla de movimiento. Seglin esa regla, un agente
Ay, solo puede trasladarse desde su posicionactual x; ; a una celda vecina x, j, (siempre que x, ), €
VEC (xi_ j) )silanueva celda tiene un valor de distancia d(x, ;) menor que el de su posicién actual
d(x; ). Si no encuentra ninguna celda que cumpla con esta condicion, el agente no puede avanzar
y permanece donde esta. Este estado se conoce como estancamiento. Esta limitacion evidencia la
necesidad de incorporar reglas adicionales que permitan a los agentes reaccionar ante bloqueos y
buscar rutas alternativas de forma dindmica, lo que aporta un comportamiento mas realista y
humano al modelo de evacuacion.

Para evitar que los agentes se acumulen en un mismo punto sin poder avanzar, se introduce la
regla de estancamiento Ry. Esta regla actlia cada vez que un agente entra en estado de
estancamiento, es decir, cuando no puede moverse porque ninguna de las celdas vecinas tiene una
distancia menor que la actual. En ese caso, el valor de distancia de su posicidn se incrementa en
una unidad:
d(x;;) = d(x;;) + 1 Con este pequefio ajuste, llegara un momento en que la celda en la que se
encuentra el agente tendrd una distancia mayor que alguna de sus vecinas, lo que le permitira

moverse siguiendo la regla de movimiento normal (d(xa, b) <d (xl-, ])) Este mecanismo evita que

los agentes queden atrapados permanentemente, favorece el flujo continuo y les da la posibilidad
de descubrir rutas alternativas, reduciendo el riesgo de congestion en las salidas. En conjunto,
permite una simulacion mas fluida y cercana a lo que podria ocurrir en una evacuacion real. La
regla R se resume como el aumento, en cada iteracion, del valor de distancia d(xi, j) de un agente

A que ha quedado bloqueado.
Rp:IF Ay esta Estancado THEN d(x;;) = d(x;;) + 1 @
La Figura 3 ilustra como actua laregla de estancamiento. En la Figura 3(a) se observa el mapa
de distancias que representa el entorno. El agente Ay se encuentra en la celda x5 ;, bloqueado por
tres obstaculos ubicados en x; 1, X, » y X3,. En esta situacion, el agente no tendria posibilidad de
avanzar, ya que todas las celdas vecinas estan ocupadas o no ofrecen una distancia menor hacia la
salida, lo que lo dejaria completamente estancado. Para resolver esto, se aplica la regla de
estancamiento, que incrementa artificialmente el valor de distancia de la celda donde se encuentra
el agente. En este caso, después de dos iteraciones, el valor de d(x3 1) aumenta de 2 a 5. Con este
nuevo valor, la celda vecina x,,, que tiene una distancia de 3, pasa a ser una mejor opcion,
permitiendo que el agente se desplace hacia ella segun la regla de movimiento. Este ejemplo
muestra como la regla de estancamiento ayuda a los agentes a liberarse de bloqueos, sortear

obstaculos y continuar su camino hacia la salida, evitando que queden atrapados de forma
indefinida.

C1-10



Salida Salida
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d(x,) | dlx;) | dlx;)
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Figura 3. Ejemplo del efecto de la regla de estancamiento. (a) Entorno original y (b) Efecto de la regla.

3.2.3 Reglas de Comportamiento

Durante una evacuacion, ciertos factores de comportamiento pueden tener un impacto decisivo
en la forma en que las personas reaccionany se desplazan por el espacio. Entre estos factores
destacan los accidentes, la histeria y la desorientacion. Los accidentes pueden generar lesiones o
bloqueos en zonas clave, lo que retrasa la evacuacion y contribuye a la formacion de cuellos de
botella. La histeria, impulsada por el miedo o el panico, puede dar lugar a comportamientos
desordenados e impredecibles, como empujones, estampidas o la desobediencia de instrucciones
de seguridad, lo que agrava ain mas la situacion. La desorientacion, por su parte, suele deberse a
la confusion o al desconocimiento del entorno, y puede llevar a las personas a tomar direcciones
equivocadas o a no localizar las salidas a tiempo, complicando seriamente su escape. Aunque estos
comportamientos pueden tener un alto impacto, estudios previos indican que en escenarios de
evacuacion tipicos nomas del 10 % de la poblacion tiende a presentar este tipo de reacciones (Percy
et al., 2011).

No obstante, este porcentaje puede modificarse segun cambien las condiciones de la poblacion,
como un aumento en los niveles de estrés o la influencia de factores externos. También puede
ajustarse para reflejar mejor las caracteristicas de comportamiento de distintos grupos sociales o
demograficos. Esta posibilidad de adaptacion hace que el modelo sea mucho mas flexible y
adecuado para una variedad de escenarios contemporaneos, permitiendo simular con mayor
precision distintas dindmicas de evacuacion. Esta capacidad de ajuste es clave para que el modelo
se adapte a contextos especificos y ofrezca una representacion mas fiel y util de los procesos de
evacuacion en situaciones reales.

Incluir estos perfiles de comportamiento en un modelo de evacuacion resulta fundamental para
representar con mayor fidelidad lo que ocurre en situaciones reales. Esta incorporacion permite
disefiar estrategias de evacuacion mas efectivas, ya que ayuda a detectar posibles puntos criticosy
a fortalecer los planes de accion ante emergencias. Ademas, brinda a los responsables de la gestion
de crisis y al personal de primera respuesta una herramienta til para anticiparse a las reacciones
humanas durante eventos cadticos, facilitando una mejor toma de decisiones. En conjunto, esto se
traduce en una evacuacion mas segura, organizaday, en muchos casos, en la posibilidad de salvar
vidas.

En el modelo se establecen tres reglas para simular comportamientos que un agente 4, puede
presentar durante una evacuacion: Regla de accidente (R,), Regla de histeria (Ry) y Regla de
desorientacion (Rp). El primer paso consiste en determinar si un agente desarrollara alguno de
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estos comportamientos. Para ello, se realiza una prueba probabilistica: se genera un nimero
aleatorio r, distribuido de forma uniforme entre 0 y 1. Si el valor de r es menor o igual a 0.1 (es
decir, un 10 %), se considera que el agente presentara uno de estos tres estados. Si el valor supera
0.1, se asume que el agente no sufrird ninguna alteracion. Este enfoque basado en la probabilidad
permite introducir cierta variabilidad y realismo en la simulacion, ya que refleja como, en la vida
real, solo una parte de la poblacidon reacciona de manera extrema o inesperada durante una
emergencia.

Una vez que se ha decidido que el agente A experimentard uno de los tres comportamientos,
entonces se elige aleatoriamente uno de ellos con la misma probabilidad para elegir uno de los tres.
Si se selecciona la condicion de accidente como comportamiento del agente A, se activa la regla
de accidente R,4. Bajo Ry, se considera que el agente A, ha sufrido un accidente o lesion, dejando
al agente inmovil. Como resultado, el agente Ay permanece como obstaculo 0 en la celda x; ; que

ocupa en la cuadricula. Esto significa que el agente bloqueara la celda durante el resto de la
simulacion (durante el resto de iteraciones), impidiendo que otros agentes se muevan u ocupen esa
celda. R, se describe como:

&)

R,:IF A, esta en situacién de accidente THEN A, es un obstaculo

Esta regla simula el impacto de los accidentes durante la evacuacion, destacando como las
lesiones pueden crear barreras adicionales y complicar el proceso de evacuacion, proporcionando
asiun escenario mas realistay desafiante para la planificacion de emergenciasy las estrategias de
respuesta.

Por otro lado, si el comportamiento del agente A, es histeria, se activa la regla de histeria Ry.
Seglin esta regla, el agente A permanece como obstaculo en la misma posicion durante un nimero
fijo de iteraciones n . Durante este periodo, el agente queda inmovilizado, bloqueando
efectivamente la celda x; ; que ocupa e impactando en el movimiento de otros agentes a su
alrededor. Una vez transcurrido el nimero especificado de iteraciones n, el agente A; asume un
comportamiento normal y puede moverse segin la regla de movimiento estandar Ry, como
cualquier otro agente. La regla Ry puede describirse como sigue:

(6)

Ry IF A, esta en situacion de histeria THEN Aj, es un obstaculo cierta cantidad de iteraciones (n)

Esta regla simula la paralisis temporal o el comportamiento irracional que puede ocurrir debido
a la histeria, proporcionando una representacion mas realista de como el panico puede afectar a la
dindmica de evacuacion y potencialmente causar cuellos de botella o retrasos temporales.

Finalmente, si se activa el comportamiento de desorientacion, laregla de desorientacion Ry, rige
el comportamiento. Esta regla afecta al agente durante m iteraciones. Durante este periodo, el
agente se confunde y se mueve aleatoriamente desde su posicion actual x; ; a otra celda aleatoria
Xcq dentro de su vecindad VEC (x; ;). En estaregla, el agente se movera aleatoriamente a cualquier

celda vecina, independientemente de los valores de distancia, con la inica restriccion de que la
celda no esté ocupada. La regla R, puede describirse como sigue:

(N

Rp:IF A, esta en situacion de desorientacion THEN x4 < A;, (n)

Esta regla emula la desorientacion que puede sufrir un individuo durante el proceso de
evacuacion, haciendo que el agente realice movimientos aparentemente irracionales que no
conducen necesariamente hacia la salida. Esta regla ayuda a modelar el impacto de la confusion 'y
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la falta de conciencia espacial en el proceso de evacuacion, afladiendo otra capa de realismo a la
simulacion al tener en cuenta la naturaleza impredecible del comportamiento humano en
situaciones de emergencia.

3.3 Proceso Computacional

En esta seccion describe el procedimiento computacional completo del modelo basado en
agentes para emular el proceso de evacuacion. Todas las operaciones se detallan en pseudocodigo
en el Algoritmo 1 y el diagrama presentado en la Figura 4. Como se puede observar en el Algoritmo
1, el método comienza inicializando sus parametros generales de funcionamiento (linea 1), como
el tamafio de la cuadricula (M X N), el numero de personas que hay en la sala a evacuar (p), el
numero de iteraciones que los agentes podrian desorientarse segun la regla de desorientacion (n) y
el nimero maximo de iteraciones (iteramax) para las que se mostrara el proceso de evacuacion.
Los parametros de inicializacion son fundamentales, ya que definen el entorno de simulaciony las
condiciones en las que se producird la evacuacion. La linea 2 construye una cuadricula que
representa la imagen binaria del entorno que se desea modelar. La definicion del entorno de esta
manera permite simular ficilmente movimientos e interacciones, ya que al discretizar un mapa
como una imagen binaria, facilita el conocer las posiciones tanto en el eje horizontal como vertical,
de cada agente y obstaculo. En la linea 3, se aplica el algoritmo de Chamfer sobre la cuadricula
para obtener el mapa de distancias MD.

1: Entrada: p,iteramax, M,N,n,m
2: C « ConfigurarEntorno(M, N, p)
3: MP < AlgoritmoChamfer(C)
4: for iteracion=1: iteramax

5: for k=1:p

6: {C} < Regla R, (4,)

7: {C,MD} < Regla R(A,)
8: {C} < Regla R,(A4y)

9: {C} < Regla Ry(A,,n)
10: {C} < Regla R (A4, m)
11: end for

12: end for

13: Salida: C

Algoritmo 1. Pseudocddigo del modelo de evacuacion propuesto.

Una vez, que el mapa de distancia fue creado, el ciclo principal de la simulacién es ejecutado
un numero maximo de iteraciones. Durante cada iteracion, los agentes son sometidos a la
evaluacion de las reglas descritas con anterioridad. Durante el proceso iterativo, los agentes
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interactian entre si generando comportamientos emergentes que describen la dindmica de la
situacion de evacuacion.

Figura 4. Diagrama de flujo del modelo de evacuacion propuesto.

4. Resultados experimentales

Una de las pruebas clave para evaluar la eficacia del modelo de evacuacioén basado en agentes
se llevo a cabo utilizando una recreacion del Hospital Civil Viejo Fray Antonio Alcalde, en
Guadalajara, México. Este entorno fue elegido por su disefio complejo y su valor como caso real,
ideal para comprobar si el modelo puede adaptarse a espacios amplios y con multiples rutas,
simulando ademas comportamientos humanos ante situaciones de emergencia. La simulacion fue
programadaen MATLAB y ejecutada en un equipo portatil de gama media-alta (Huawei Matebook
E, procesador Intel Core 17 de 11* generacion, 16 GB de RAM vy gréaficos Intel Iris Xe). En
promedio, cada simulacion tomoé poco mas de dos minutos en completarse (141 segundos).

Para trasladar los resultados a un contexto mas realista, se tomo en cuenta la velocidad promedio
de una persona al caminar, que ronda los 1.4 metros por segundo (aproximadamente 5 km/h). En
el modelo, el hospital fue representado como una cuadricula de 160 por 160 pixeles,
correspondiendo a los 160 metros de lado del edificio real. Cada agente avanzaba una celda por
iteracion, simulando asi un metro recorrido por segundo.

Durante la simulacion (véase Figura 5), se logrd evacuar exitosamente a 1500 agentes (personas)
a través de 10 salidas distribuidas en un espacio de 160 x 160 pixeles. La evacuacion se completd
en 278 iteraciones, dentro de un total de 500 programadas. Si trasladamos esto al mundo real,
considerando que cada celda equivale a un metro y que la velocidad promedio de desplazamiento
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humano es de 1.4 metros por segundo, los 278 pixeles recorridos representan 278 metros, lo que
equivale aun tiempo estimado de evacuacion de 198.6 segundos, o aproximadamente 3.3 1 minutos.
Lo que indica un proceso agil y bien distribuido entre las salidas.

Para poner los resultados en perspectiva, se puede comparar con un simulacro de evacuacion
real realizado en ese mismo hospital (Realizan Simulacros En Los Hospitales Civiles de
Guadalajara | Coordinacion General de Comunicacion Social), en el que participaron 1276
personas (320 empleados y 956 usuarios). A pesar de que el simulacro involucr6 pacientes que
requerian asistencia especializada, la evacuacion se completd en diez minutos, con el apoyo de 80
brigadistas, personal médico y de seguridad. Este contraste muestra que el modelo no solo logra
tiempos de evacuacion cercanos a los de un evento real, sino que también tiene la capacidad de
simular condiciones complejas, como la necesidad de ayuda adicional o la presencia de obstaculos.
Asi, el modelo demuestra ser una herramienta til para planear evacuaciones mas seguras y
eficientes, anticipandose a escenarios que podrian presentarse en la vida real.

(a) 1 iteracion

(c) 50 iteraciones (d) 100 iteraciones
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(e) 200 iteraciones (f) 350 iteraciones

Y Pn N ma——

(g) Mejores rutas encontradas
Figura 5. Fray Antonio Alcalde Hospital simulando 1500 agentes.

La Figura 5 ilustra la evolucién completa de la simulacidén de evacuacion en el entorno
hospitalario. En la Figura 5(a), la simulacién comienza con agentes distribuidos aleatoriamente por
el espacio. En la iteracion 25 (Figura 5(b)), empiezan a surgir los primeros patrones de movimiento
y comportamientos de seguimiento de los agentes. Un sistema codificado por colores resalta los
grupos: blanco para agentes aislados, verde para dos cercanos, amarillo para tres, naranja para
cuatro y rojo para zonas con cinco o mas agentes; esta sefial visual ayuda a identificar posibles
cuellos de botella en los que mejoras en la infraestructura podrian mejorar el flujo de evacuacion.
A medida que avanza la simulacion, las Figuras 5(c) y 5(d) capturan el entorno en las iteraciones
50 y 100, respectivamente, mostrando una dinamica de movimientos cada vez mas definida. En la
iteracion 200 (Figura 5(e)), s6lo quedan 17 agentes en el entorno, y en la iteracion 350 (Figura
5(f)), el espacio esta totalmente despejado, con circulos que marcan las zonas que anteriormente
tenian la mayor concentracion de agentes. Por ultimo, la Figura 5(g) muestra las rutas de
evacuacion optimas derivadas del comportamiento colectivo de los agentes, que convergen de
forma natural en rutas que equilibran la distancia mas corta con una congestion minima, lo que
demuestra como los agentes se adaptan tanto a la disposicion espacial como a la densidad para
formar las rutas de escape mas eficientes.

Los resultados del experimento, realizado utilizando el entorno simulado del Hospital Fray
Antonio Alcalde, muestran una relacion notable entre el tiempo de evacuacion del modelo y la
duracion observada en un simulacro real. Mientras que la simulacién complet6 la evacuacion en
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aproximadamente 3,31 minutos en comparacion con los 10 minutos registrados durante el evento
real, esta diferencia puede explicarse por varias limitaciones del mundo real. En escenarios reales,
factores como la asistenciaa pacientes encamados, los retrasos en la transmision de instrucciones
y los distintos niveles de movilidad ralentizan considerablemente el proceso. En cambio, las
ejecuciones iniciales del modelo basado en agentes produjeron tiempos de evacuacion cercanos a
la cifrareal, pero tras detectar patrones emergentes y refinar la simulacion, el sistema fue capaz de
optimizar las rutas y reducir el tiempo necesario para despejar el entorno. Uno de los elementos
mas reveladores de la simulacion fue la aparicion de puntos de congestion (como se ve en la Figura
5(f)), que ponen al descubierto zonas fisicas del hospital que podrian beneficiarse de mejoras
estructurales, como ensanchar las puertas, redisefiar los pasillos 0 mejorar la sefalizacion para
gestionar mejor el flujo de personas. Las rutas 6ptimas descubiertas (Figura 5(g)) ofrecen una base
solida para desarrollar estrategias de evacuacion adaptadas a la disposicion del hospital. Ademas,
el modelo reproduce con éxito comportamientos humanos clave en situaciones de estrés, como la
agrupacion y la navegacion adaptativa, lo que refuerza su fiabilidad a la hora de reproducir
dinamicas de evacuacidnrealistas. Estos comportamientos emer gentes no solo mejoran el realismo
del modelo, sino que también sirven de apoyo a aplicaciones practicas de planificacion
arquitectonicay preparacion ante emergencias. Al sefialar las zonas criticas donde es mas probable
que se produzcan atascos, el modelo se convierte en una valiosa herramienta para perfeccionar los
protocolos de seguridad en entornos con alta densidad de ocupantes.

5. Discusion y Limitaciones

Los resultados obtenidos con el modelo de evacuacion propuesto demuestran su eficaciay su
potencial para generalizarse a diversos entornos urbanos y arquitectonicos. Basado en un conjunto
reducido pero solido de reglas que describen las interacciones entre agentes, obstaculos y salidas,
el modelo presenta una estructura adaptable que permite ajustarse facilmente a diferentes
contextos. Con modificaciones minimas en parametros como la densidad de ocupacién, la
configuracion espacial o las caracteristicas de las rutas de evacuacion, puede aplicarse a escenarios
como hospitales, centros comerciales, estaciones de transporte o complejos residenciales. Esta
versatilidad lo convierte en una herramienta util para la planificacion y evaluacion de estrategias
de seguridad en infraestructuras de distinta escala y complejidad.

Una de sus principales fortalezas radica en la capacidad del enfoque basado en agentes para
representar la naturaleza emergente y no lineal del comportamiento humano durante una
evacuacion. Al incorporar tanto patrones de movimiento planificados como reacciones
emocionales, por ejemplo, panico, desorientacion o caidas, el modelo reproduce fendémenos como
los cuellos de botella, las zonas de congestion o la formacion espontanea de grupos. Ademas, su
estructura modular facilita la integracion con sistemas de informacion geograficay plataformas de
simulacion en tiempo real, ampliando su aplicabilidad hacia escenarios de ciudad inteligente y
gestion dindmica de emergencias.

No obstante, al ser un modelo computacional, el modelo presenta ciertas limitaciones que deben
considerarse para su uso y futura mejora. En primer lugar, la simulacién depende de la calidad y
disponibilidad de los datos de entrada, como los planos arquitectonicos o los patrones de movilidad,
los cuales pueden no reflejar con precision la complejidad del entorno fisico o social real.
Asimismo, aunque se incluyen variables emocionales basicas, la representacion del
comportamiento humano sigue siendo una simplificacion, ya que no abarca toda la diversidad de
respuestas psicologicas que pueden manifestarse bajo estrés extremo. Por otra parte, el tiempo de
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simulacion observado fue menor que en situaciones reales, lo que evidencia la necesidad de calibrar
mejor la interaccion entre factores humanos y condiciones operativas, como la asistencia a personas
vulnerables o la comunicacidn de instrucciones durante la emergencia.

En conjunto, estas limitaciones no restan validez al modelo, pero si subrayan la importancia de
futuras investigaciones orientadas a su refinamiento. Incluir datos empiricos mas detallados,
mejorar la representacion de los estados emocionales y validar los resultados mediante simulacros
controlados permitiria fortalecer su precision y aplicabilidad. En definitiva, el modelo se consolida
como una herramienta prometedora para la planificacion de evacuaciones en entornos urbanos
complejos, con un amplio potencial de evolucion y mejoraa medida que se integren nuevas fuentes
de informacioén y capacidades de simulacion.

6. Trabajo Futuro

Una de las lineas més prometedoras para la evolucion del modelo de evacuacion propuesto es
el desarrollo de enfoques hibridos que combinen la simulacion basada en agentes con técnicas de
modelado continuo o basadas en ecuaciones de flujo. Este tipo de integracion permitiria capturar
con mayor precision tanto la dindmica individual de cada persona como los patrones colectivos de
movimiento, optimizando la representacion de fenomenos complejos como congestiones masivas,
retrocesos o formaciones espontaneas de grupos.

Asimismo, la incorporacion de sensores loT (Internet of Things) abre la posibilidad de realizar
simulaciones en tiempo real, basadas en datos actualizados sobre la ocupacion, el flujo de personas
y las condiciones ambientales dentro de los espacios urbanos o edificios complejos. Al integrar
estos datos directamente en la simulacion, seria posible ajustar dindmicamente las rutas de
evacuacion, identificar cuellos de botella en tiempo real y evaluar la efectividad de las estrategias
de emergencia bajo condiciones cambiantes.

El uso combinado de modelos hibridos y sensores [oT también facilitaria la creacion de sistemas
inteligentes de gestion de emergencias, donde la planificacion preventiva y la respuesta operativa
puedan coordinarse de manera mas eficiente. Esta linea de investigacion tiene el potencial de
transformar las simulaciones de evacuacion, pasando de escenarios tedricos a aplicaciones
practicas con impacto directo en la seguridad de personas y la resiliencia de infraestructuras
urbanas.

7. Conclusiones

Este articulo presenta un modelo de evacuacion basado en las interacciones de los agentes,
construido en torno a sélo cinco reglas basicas que rigen la forma en que las personas se mueven
por espacios que contienen obstaculos y salidas. A diferencia de muchos modelos tradicionales,
éste tiene en cuenta las reacciones humanas impredecibles en situaciones de estrés, como
accidentes, histeria y la desorientacion. El modelo ofrece una vision mads realista del
comportamiento de las personas en situaciones de emergencia. Estos criterios de comportamiento
suelen pasarse por alto en las simulaciones convencionales, sin embargo, en esta propuesta
desempeinan un papel crucial, mejorando la capacidad del modelo para reflejar la naturaleza cadtica
de las evacuaciones reales. Al captar tanto los aspectos estructurados del movimiento como los
elementos més desordenados del comportamiento humano, el modelo ofrece perspectivas que no
solo son técnicamente solidas, sino también aplicables a la planificacién en el mundo real. En esta
propuesta, se desarrollo la simulacion de evacuacion entorno al Hospital Fray Antonio Alcalde
ubicado en Guadalajara, Jalisco, México. El modelo permitid no solo reproducir con precision el
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comportamiento humano durante una evacuacion, sino también identificar oportunidades concretas
de mejoraen la infraestructuray los protocolos del recinto. A pesar de que el tiempo simulado fue
considerablemente menor al observado en un simulacro real, esta diferencia es comprensible dadas
las limitaciones propias del entorno fisico, como la asistencia a pacientes o la comunicacion de
instrucciones. Mas all4 del tiempo, lo més valioso del modelo es su capacidad para detectar
patrones de comportamiento emergentes, como zonas de congestion o agrupamientos espontaneos,
que brindan informacion clave para el redisefio de espacios y la optimizacion de rutas de
evacuacion. Al incorporar variables emocionales y dindmicas adaptativas, el modelo se posiciona
como una herramienta util para la planificacion de emergencias, contribuyendo a la toma de
decisiones fundamentadas y al disefio de entornos mas seguros y eficientes.
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