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1. INTRODUCCION

En las dltimas décadas, debido en gran parte al desarrollo del microproce-
sador, han aparecido innovadoras técnicas de modelado de sistemas complejos
—y en particular de sistemas sociales— que hacen uso de la nueva tecnologia
disponible. Dos de estas técnicas son la simulacién basada en agentes y la dina-
mica de sistemas.

Tanto la simulacién basada en agentes como la dindmica de sistemas tienen
el potencial de complementar modelos no formales (normalmente verbales) de
sistemas complejos y modelos matematicos mas abstractos. A menudo la repre-
sentacion verbal de sistemas complejos carece del rigor formal necesario para
valorar su coherencia légica y para generalizar a partir de ellos, mientras que los
modelos matematicos suelen ser menos realistas debido a las fuertes restriccio-
nes impuestas por las hipétesis simplificadoras que son necesarias para poder re-
solverlos. Usando técnicas de modelado computacional como la simulacién ba-
sada en agentes y la dindmica de sistemas tenemos el potencial de construir
modelos que combinan la riqueza descriptiva de los modelos verbales con el ri-
gor formal de los modelos mateméticos mas abstractos.

Para poder aprovechar al maximo el potencial que cada una de estas técnicas
nos ofrece, debemos ser conscientes de las diferencias que existen entre ellas y
de aquellas caracteristicas que las separan de los métodos tradicionales de mo-
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teniendo el concepto de modelo suficientemente amplio, nosotros no vemos
otra forma de mejorar nuestro conocimiento del mundo en que vivimos si no es
a través de la creacion de modelos (no necesariamente formales). El proceso de
creacion y uso de un modelo se muestra esquematizado en la figura 1.

Es posible que algunos lectores encuentren la siguiente interpretacion del
proceso de modelado cientifico excesivamente general y simplista. Realizamos
esta simplificacién con la intencién de evitar introducir en nuestras explicaciones
mayor complejidad de la estrictamente necesaria para lograr nuestros propositos,
i.e. discernir de forma clara la esencia que distingue a dos enfoques de modela-
do de sistemas complejos: la simulacién basada en agentes y la dindmica de sis-
temas. Para un estudio mas completo sobre la nocién de modelo en diferentes
disciplinas cientificas, referimos al lector al articulo de Armatte (2006) que, en
particular, contempla explicitamente el modelado computacional de sistemas
complejos mediante dindmica de sistemas.

Nosotros entendemos que los modelos se construyen mediante procesos de
abstraccion con el objetivo de facilitar la comprension de ciertos aspectos de un
determinado sistema real. De este modo, parte de la complejidad del sistema real
se pierde —de forma intencionada— en el proceso de creacion de un modelo. El
proceso de abstraccidn para crear un modelo comienza con la observacion del
sistema real (incluyendo, a menudo, la recogida de datos), y termina con el di-
sefio del modelo. Disefiar un modelo requiere destilar la esencia del sistema real,
lo cual implica prescindir de aquellos aspectos que no consideramos funda-
mentales para nuestros propositos.

Como ejemplo, piense que a la hora de estudiar la caida libre de un objeto en
la atmésfera terrestre, un buen modelador se abstraeria del color de dicho obje-
to. La abstraccidon obtenida, i.e. el modelo, es normalmente notablemente mas
simple que la realidad, y es esta reduccién en complejidad lo que nos permite
usar el modelo para desarrollar procesos de inferencia que no podriamos aco-
meter sin él. Asi, nuestra motivacién para llevar a cabo este proceso de abstrac-
cion (el cual implica una cierta pérdida de realismo) es que el modelo nos per-
mitird inferir algin tipo de conocimiento sobre el sistema real que no resultaba
evidente antes de construir y usar el modelo.

Una vez disefiado el modelo, podremos llevar a cabo procesos de inferencia
deductivos para averiguar las implicaciones ldgicas que se derivan de las pre-
misas que definen el modelo. Estas implicaciones 16gicas dardn lugar a una serie
de resultados sobre el modelo, los cuales podran ser analizados, interpretados y
aplicados al sistema real objeto de estudio (ver fig. 1).

El término aplicacidén no debe entenderse necesariamente en su sentido
préctico mas estricto. La etapa de aplicacion representa el retorno al sistema real
desde el ambito abstracto en el que reside nuestro modelo. Este viaje de vuelta
consiste simplemente en relacionar las inferencias obtenidas usando el modelo
—una vez analizadas e interpretadas— con el sistema real. Esta aplicacién del
conocimiento obtenido con el modelo puede ser concreta y especifica (como p.
ej. una prediccién numérica en el campo de la fisica), pero también puede ser
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abstracta y general —y no por ello menos ttil— (como p. €j. una explicacién
tentativa y aproximada de los resultados de unas elecciones).

En general, las conclusiones a las que podamos llegar usando un modelo no
describiran con rigurosa exactitud lo que ocurre en el sistema real (especialmente
en sistemas con un alto grado de incertidumbre) pero, cuando menos, aportaran
un conocimiento significativamente mejor que el que obtendriamos sin aplicar
modelo alguno.

El valor de un modelo no se limita necesariamente al andlisis del sistema real
para el cual el modelo fue disenado. El conocimiento adquirido mediante el es-
tudio de un determinado modelo puede trascender a otros sistemas reales cuya
esencia quede capturada por la misma abstraccién, incluso aunque el modelo no
se desarrollase inicialmente con estos otros sistemas reales en mente. Como
ejemplo, considere el estudio de como un teléfono maévil se aproxima al suelo
cuando uno lo deja caer desde cierta altura. El modelo de gravedad Newtoniano
nos puede ayudar considerablemente a entender esta situacion, pese a que ob-
viamente Newton no tenia en mente la caida libre de teléfonos méviles cuando
desarroll6 su teoria.

En resumen, un modelo ser4 1itil en la medida en que capture la esencia de la
situacion real objeto de estudio, facilite el desarrollo de procesos de inferencia
que no se podrian llevar a cabo sin el modelo, y proporcione conocimientos que
puedan ser transferidos a diversas situaciones.

Retroalimentacion en el proceso de modelado

El proceso de modelado secuencial esquematizado en la figura 1 es una
primera aproximacion, una simplificacion didactica que conviene matizar. Re-
sulta claro que los resultados obtenidos con un modelo —y el contraste de estos
resultados con el sistema real— pueden poner en evidencia aspectos mejorables
de las premisas que definen el modelo. Por ello, y sin dnimo de complicar ex-
cesivamente esta exposicion, si que consideramos conveniente resaltar que el
proceso de modelado es en realidad raramente unidireccional. En la préctica, el
proceso de modelado es en general muy dindmico y no lineal.

A menudo el modelador disefia un primer modelo con el cual obtiene
unos resultados iniciales. A la luz de los resultados obtenidos, el modelador
suele volver a las etapas iniciales del proceso de modelado para perfeccionar el
modelo mediante la revisidn de algunas de sus premisas. Es posible que los re-
sultados obtenidos inicialmente se considerasen insatisfactorios (a) porque
no parecieran derivarse légicamente de las premisas del modelo (proceso de
verificacién) o (b) porque —atun siendo l6gicamente correctos— difirieran ex-
cesivamente de los resultados observados en el sistema real que se estd mode-
lando (proceso de validacién). A continuacién explicamos brevemente estos
dos procesos:
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e Verificacion: El proceso de verificacion' consiste en comprobar que el
modelo desarrollado cumple con los requisitos de disefio auto-impuestos
por el modelador (Kleijnen 1995; Sargent 2003). De forma intuitiva, veri-
ficar un modelo consiste en asegurarse de que el modelo es lo que su di-
seflador piensa que es. El proceso de verificacion es especialmente rele-
vante en el desarrollo de modelos formales?, en los que el proceso de
implementacién del modelo (en un lenguaje formal) y la derivacién l6gica
de resultados (mediante inferencia deductiva) no estan exentos de errores.
Como ejemplo, la primera implementaciéon de un modelo computa-
cional a menudo produce resultados que son incoherentes con las premisas
del modelo que el programador pretendia implementar. Un ejemplo seria
observar que una variable en el modelo computacional toma valores fuera
del rango admisible (p. ej. una variable porcentual que toma valores nega-
tivos). Esta observacion seria una indicacién clara de que ha habido un
error en la programacion y, por lo tanto, el cédigo deberia revisarse. Este
tipo de revisién, que no hace referencia alguna al mundo real, formaria
parte del proceso de verificacion.
Validacién: En contraste con la verificacidn, la validacion cientifica si
que hace referencia explicita al sistema real que se estd modelando. Validar
un modelo consiste en valorar su utilidad dentro del contexto de aplicacidn,
de acuerdo con los criterios para los cuales el modelo fue disefiado (Kleij-
nen 1995; Sargent 2003)°. En el ambito cientifico, el propdsito de construir
modelos (y el criterio por el que se valoran) suele ser avanzar nuestro co-
nocimiento sobre un determinado sistema real. Asi, por ejemplo, si nuestro
objetivo es representar de forma fiel un proceso social dado, entonces un
modelo serd tanto mas vélido cuanto mejor capture la esencia de su refe-
rente empirico. Esto podria valorarse estudiando la medida en que los re-
sultados obtenidos con el modelo se ajustan a los observados en el refe-
rente empirico (Moss et al. 1997).

De una manera un tanto informal, podriamos decir que verificar consiste en
valorar si el modelo que tenemos es correcto, mientras que validar consiste en
estudiar si tenemos el modelo correcto.

' El proceso de verificacién también se denomina «validacién interna» (p. ej. por Taylor
(1983), Axelrod (1997a), Drogoul et al. (2003), y Sansores y Pavéon (2005)).

2 Usamos el término ‘modelo formal® para denotar un sistema formal interpretado. Un sistema
formal estd compuesto por un lenguaje formal (que contiene un alfabeto y una gramadtica) y por un
aparato deductivo (que contiene axiomas y reglas de inferencia). En un sistema formal las propo-
siciones carecen de significado intrinseco. Cuando se asigna un cierto significado a cada una de las
proposiciones derivadas en el sistema formal decimos que el sistema formal se ha interpretado. Al
sistema formal interpretado lo denominamos ‘modelo formal’.

3 El lector puede encontrar una revision epistémica del proceso de validacién en simulacién en
Kleindorfer et al. (1998), y una discusién dentro del contexto especifico de la simulacién basada en
agentes en Windrum et al. (2007) y en Moss (2008).
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Nuevas formas de implementar y analizar modelos formales

Tradicionalmente, en el dominio de las ciencias naturales, los modelos cien-
tificos se han formalizado en ecuaciones matematicas y, por lo tanto, las condi-
ciones iniciales y las predicciones derivadas de éstas han tenido en general un
formato numérico. Bajo este esquema, el trabajo de los cientificos naturalistas ha
consistido en establecer las relaciones entre el sistema real y el modelo mate-
matico abstraido (en ambos sentidos, i.e. tanto en la recogida de datos y en el di-
seflo del modelo, como en la interpretacién y aplicacién de los resultados obte-
nidos con él), mientras que los matematicos se han venido preocupando de
desarrollar y perfeccionar los procesos de inferencia y de analisis de resultados.
En otros dominios, como en el de las ciencias sociales, el proceso de modelado
se ha llevado a cabo, en numerosas ocasiones, creando modelos verbales. Este
tipo de modelos no formales ha sacrificado, al menos hasta cierto punto, la
precision y la coherencia légica de los modelos matematicos para conseguir a
cambio mayor riqueza descriptiva, flexibilidad y realismo.

Actualmente tenemos a nuestra disposicién nuevas y potentes herramientas
de inferencia ldgica: los ordenadores. Con el nacimiento y desarrollo del mi-
croprocesador han aparecido nuevos enfoques de modelado cientifico que hacen
uso de la simulacién computacional como proceso inferencial. En las simula-
ciones computacionales, el modelo se codifica en un lenguaje de programa-
cion formal, y la inferencia se lleva a cabo ejecutando el programa informatico
desarrollado. Asi, el actual desarrollo de la informdtica nos permite crear y es-
tudiar mediante simulaciéon computacional modelos formales que, debido a su
complejidad, venian siendo intratables matematicamente.

En este trabajo se comparan dos técnicas de modelado cientifico computa-
cional: la simulacién basada en agentes y la dindmica de sistemas. Como vere-
mos a continuacion, estas dos técnicas son capaces de avanzar nuestro conoci-
miento cientifico mediante la creacién, el uso y el andlisis de modelos formales
de sistemas complejos.

3. MODELADO COMPUTACIONAL DE SISTEMAS COMPLEJOS

El proceso de modelado computacional de sistemas complejos se desvia
un tanto del proceso de modelado tradicional explicado en la seccién anterior.
Antes de discutir estas diferencias, conviene que expliquemos lo que entendemos
por sistemas complejos, puesto que la notacién en la literatura no es, ni mucho
menos, uniforme. Presentamos las siguientes caracteristicas de los sistemas
complejos con el mero propésito de delimitar el dominio de nuestras explica-
ciones posteriores, sin pretender calificar nuestra notacién como /a correcta,
puesto que hay muchas otras igualmente validas. En cualquier caso, repasando
las principales propiedades que caracterizan a un sistema complejo resultard evi-
dente que la mayoria de los sistemas sociales son claramente complejos.
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Sistemas complejos

Bésicamente, un sistema puede definirse como un «conjunto de elementos en
interaccién» (Bertalanffy, 1968). Los sistemas complejos (p. €j. organismos
pluricelulares, colonias de hormigas, ecosistemas, economias, sociedades...)
estan caracterizados por tener una estructura compuesta por varios niveles. En
estos sistemas complejos (Vicsek, 2002; Gilbert, 2004):

» Los componentes de niveles jerarquicos inferiores suelen mostrar un gra-
do de autonomia significativo.

 El comportamiento del sistema surge a partir de la auto-organizacion de
sus componentes, sin que esta organizacioén esté controlada ni dirigida
por ningtin ente exterior al sistema.

 Los componentes basicos de estos sistemas complejos (células, hormigas,
individuos, poblaciones, empresas...) perciben su entorno y responden a
cambios en él de forma potencialmente diferente.

Por si esto fuera poco, muchos sistemas complejos son también adaptativos.
En estos sistemas adaptativos (organismos, ecosistemas, economias, socieda-
des...), el comportamiento de los componentes basicos del sistema puede evo-
lucionar en el tiempo, dando lugar a una cierta capacidad de respuesta frente a
cambios en el entorno por medio de mecanismos de:

» Aprendizaje a escala individual, y/o
* seleccién y reemplazo (lo cual da lugar a un aprendizaje a escala pobla-
cional).

Todas estas caracteristicas hacen que el proceso de modelado formal de
sistemas complejos difiera sustancialmente del de otros sistemas mds simples. En
particular, su naturaleza descentralizada, la presencia de bucles de causalidad y
retroalimentacién no lineales, y el hecho de contener varias unidades mas o
menos auténomas, que pueden interaccionar, evolucionar, y adaptar su compor-
tamiento a cambios en el entorno, implica que en la mayoria de los casos es muy
dificil —si no imposible— conseguir un modelo que pueda describir el sistema
complejo adecuadamente y que ademds sea resoluble matemadticamente.

La simulacion computacional como herramienta de analisis
de modelos formales

Hasta hace pocas décadas, no poder resolver matemdticamente un modelo
formal suponia una desventaja importante, puesto que careciamos de otras he-
rramientas con las que deducir las implicaciones 16gicas que de él se derivaban.
Esto cambi6 radicalmente con la invencidn y el desarrollo del ordenador. Hoy en
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dia, los ordenadores nos permiten explorar y analizar modelos formales que no
podemos resolver matematicamente. De esta forma, usando las nuevas tecnolo-
gias podemos implementar y analizar rigurosamente el comportamiento de mo-
delos formales de sistemas complejos —algo inviable hasta hace poco—.

Un modelo que estd implementado y que puede ejecutarse en un ordenador
es un modelo necesariamente formal (Suber, 2007) y, por lo tanto, no difiere sus-
tancialmente de un modelo matematico tradicional. Tanto los modelos compu-
tacionales como los modelos matematicos son modelos formales; la tnica dife-
rencia fundamental es que estdn expresados en lenguajes diferentes. En
particular, todo modelo computacional puede expresarse en lenguaje matemati-
co como un conjunto de ecuaciones —potencialmente muy dificil de resol-
ver— (ver p. ej. Epstein, 2006; Leombruni & Richiardi, 2005). En esencia, un
modelo formal (sea éste computacional o matematico) puede verse como un con-
junto de proposiciones que se admiten como ciertas (axiomas) mas un conjunto
de reglas de inferencia que pueden usarse para deducir nuevas proposiciones a
partir de los axiomas y de proposiciones inferidas previamente.

Como ejemplo, uno podria escribir el programa computacional «y = 2-x» (re-
gla) y aplicarlo a las condiciones iniciales «x = 10» (axioma) para obtener el re-
sultado «y = 20». El resultado (y = 20), que est4 univoca e inequivocamente de-
terminado por las condiciones iniciales (x = 10) y el conjunto de reglas que
definen el modelo (y = 2-x) puede verse como un teorema matematico obtenido
mediante deduccioén légica ({x =10; y = 2-x }|:|y = 20). Naturalmente, no hay
razon por la que las condiciones iniciales, lasTeglas o los resultados deban ser
necesariamente numéricos; podrian ser, por ejemplo, cadenas de caracteres con
significado en un determinado lenguaje verbal.

En el caso general, la inferencia obtenida al ejecutar un modelo computa-
cional tiene la siguiente forma: Los resultados obtenidos al ejecutar la simula-
cién computacional se derivan por deduccion (y, por lo tanto, con necesidad l6-
gica) de aplicar las reglas algoritmicas que definen el modelo al conjunto de
condiciones iniciales con las que el modelo se ha parametrizado. De esta forma,
independientemente de su mayor o menor complejidad interna, una simulacién
computacional constituye un teorema de suficiencia perfectamente valido (ver p.
ej. Axtell, 2000).

Resulta qtil pensar que uno siempre podria aplicar las mismas reglas de in-
ferencia codificadas en el modelo computacional para obtener —por deduc-
cién légica— los mismos resultados dadas las mismas condiciones iniciales. Esta
afirmacién, como pensamiento, resulta titil, pero a la hora de obtener resultados
es mucho mds eficiente, rdpido y fiable dejar que un ordenador haga el trabajo
por nosotros. Los ordenadores son maquinas de inferencia capaces de llevar a
cabo procesos algoritmicos a velocidades inalcanzables por la mente humana.

Resumiendo, un modelo computacional es un modelo formal (que por lo tan-
to puede expresarse en lenguaje matematico como un conjunto de ecuaciones), y
la simulacién computacional es una herramienta que nos permite estudiarlo
mas alla de los limites actuales de las matematicas. De este modo, el resultado fi-
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nal es un modelo potencialmente més realista, y que todavia conserva el rigor
formal de los modelos matematicos mas tradicionales.

Esquema de modelado computacional de sistemas complejos

La posibilidad de trabajar con modelos formales mds complejos que los
modelos matematicos tradicionales nos obliga a expandir ligeramente el marco
del proceso de modelado cientifico que introdujimos en la seccién anterior (ver
fig. 2).

Fig. 2. Proceso de modelado con abstraccion intermedia. La figura muestra un
esquema secuencial por claridad pero, como se explica en la segunda seccion,
el proceso de modelado contiene en general varios bucles de retroalimentacion.

Cuando tratamos de modelizar sistemas complejos, raramente construimos
un modelo formal directamente sobre el sistema real. Normalmente la mayoria
de los cientificos abstraemos, consciente o inconscientemente, un modelo inter-
medio de como creemos que el sistema real funciona, y es esta abstraccién —a
menudo incompleta y no formal— la que modelizamos formalmente (fig. 2). La-
mentablemente, no es frecuente encontrar articulos cientificos en los que este pri-
mer modelo no formal se hace explicito. De hecho, esta primera abstraccién sue-
le permanecer eternamente en el etéreo 4mbito de los modelos mentales.
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Cuando existen una o mds capas intermedias entre el sistema real y nuestro
modelo formal, la secuencia bésica de modelado se ve modificada sustancial-
mente (Edmonds et al., 2001; Galan et al., 2008). Independientemente de la na-
turaleza o complejidad del sistema real, nuestro objetivo sigue siendo el mismo:
avanzar nuestro conocimiento sobre el funcionamiento del sistema real me-
diante la construccidn y el andlisis de modelos. Para explicar cada una de las eta-
pas del proceso de modelado de sistemas complejos encontramos Util distinguir
tres roles (Drogoul et al., 2003): experto, modelador y ordenador (ver fig. 2). Es
importante resaltar que a menudo es una Unica persona la que asume los roles de
experto y de modelador (y hasta a veces incluso el rol del ordenador), pero no
siempre es asi.

El experto es una persona con un gran conocimiento del sistema real que se
pretende modelizar y de su funcionamiento. Sin embargo, el experto no esta ne-
cesariamente familiarizado con la creacion y el uso de modelos formales. El mo-
delador, por el contrario, es un profesional cuya labor principal consiste en di-
sefar, implementar y analizar modelos formales. El modelador tiene, por tanto,
conocimientos avanzados de algin formalismo que permita crear y estudiar
modelos formales (p. ej. cdlculo simbdlico, 16gica proposicional, o un lenguaje
de programacién). Finalmente, el ordenador es el encargado de ejecutar o re-
solver el modelo formal, i.e. el ordenador deduce las implicaciones logicas que
se derivan de las premisas que definen el modelo y de las condiciones iniciales.
Tradicionalmente, esta labor deductiva venia siendo realizada por matemati-
cos, quienes a menudo eran capaces de resolver el modelo formal para casos
muy generales. En el caso de modelos de sistemas complejos —cuya resolucion
matemadtica general es en muchas ocasiones inviable— es un ordenador el que
normalmente asume este rol. Una vez presentados los tres roles, pasamos a ex-
plicar brevemente cada una de las etapas del proceso de modelado (fig. 2).

Abstraccion. La primera etapa es el proceso de abstraccion, el cual nos con-
duce a un primer modelo que recoge los aspectos mas relevantes del sistema real.
Esta primera actividad es realizada por el experto, comienza con la observaciéon
del sistema real (que a menudo incluye una extraccién de datos), y finaliza con la
primera conceptualizacion del sistema objetivo. El trabajo del experto consiste en
definir los objetivos concretos que se pretenden alcanzar con el proceso de mo-
delado, identificar los componentes mds importantes del sistema y las interac-
ciones que pueda existir entre ellos, y describir las relaciones causales mas sig-
nificativas.

El resultado de la labor del experto es un modelo normalmente no formal,
frecuentemente expresado en lenguaje natural, y que a menudo incluye diagra-
mas conceptuales sencillos (p. ej. diagramas de bloques). Es posible que esta pri-
mera abstraccién no sea completa, i.e. use términos ambiguos como «aprendi-
zaje» 0 «imitacion» sin especificar de manera precisa como se producen
exactamente. Ademads, puesto que a menudo este primer modelo estd expresado
en lenguaje natural, es posible que ni siquiera tenga coherencia l6gica interna. Lo
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que si que debe recoger de manera clara e inequivoca esta primera abstraccion es
el conjunto de componentes, interacciones y variables criticas del sistema.

Diserio & Codificacion. La segunda etapa consiste en disefiar e implementar
un modelo formal a partir de la abstraccion llevada a cabo por el experto. Esta ta-
rea corre a cargo de la persona que asume el rol del modelador (que potencial-
mente es la misma que asumio el rol de experto), y supone dos retos fundamen-
tales que explicamos a continuacion.

El primer reto aparece cuando el modelo creado por el experto no estd com-
pletamente especificado, algo que ocurre con sorprendente frecuencia. Imagine,
por ejemplo, que el experto explica que una poblacidon evoluciona de forma
que los individuos con mas recursos tienden a reproducirse mas que aquellos
con menos recursos. Obviamente, existe una infinidad de algoritmos diferentes
que implementan esta idea: la relacidn entre recursos y nimero de descendientes
puede ser lineal, cuadratica, exponencial, etc. Todas estas relaciones satisfacen la
premisa del experto —y por lo tanto son en principio igualmente validas—
pero asumir una u otra conducird en general a diferentes resultados al ejecutar el
modelo formal. En otras palabras, a menudo existen multitud de modelos for-
males diferentes que se ajustan perfectamente a las especificaciones del experto.

El segundo reto surge cuando el modelo proporcionado por el experto care-
ce de coherencia interna, algo que puede ocurrir perfectamente puesto que es fre-
cuente que la abstraccion del experto esté expresada en lenguaje natural. Des-
cubrir incoherencias légicas en modelos no formales no es una tarea trivial.
Varios autores (p. €j. Christley et al. (2004), Pignotti et al. (2005), y Polhill et al.
(2007)) han enfatizado la utilidad de ontologias para llevar a cabo esta tarea, par-
ticularmente en el dominio de las simulaciones sociales computacionales. En
cualquier caso, estos dos retos para el modelador ponen de manifiesto el enorme
valor que tiene formalizar modelos.

En resumen, el modelador debera tratar de disefiar e implementar un modelo
o conjunto de modelos formales tales que (a) cada uno de ellos sea una particu-
larizacién valida de las especificaciones del experto y (b) todos ellos en conjun-
to constituyan una expresion representativa de la abstraccién del experto. Para
ello, el modelador, a menudo en constante comunicacién con el experto, debera
acordar y realizar varias suposiciones de naturaleza muy diversa. Algunas supo-
siciones vendran impuestas por la necesidad de producir un modelo completa-
mente especificado, y daran lugar a particularizaciones concretas de ideas gene-
rales expresadas por el experto. Otras suposiciones seran necesarias para poder
ejecutar el modelo con la tecnologia disponible (p. €j. representar un espacio tri-
dimensional como un conjunto de celdas bidimensionales). Finalmente, es posi-
ble que haya suposiciones implicitamente codificadas en el modelo formal y que
ni siquiera el propio modelador sea plenamente consciente de que las estd im-
poniendo (p. ej. el uso de aritmética de punto flotante en vez de aritmética real).

Una vez disefado el modelo formal, el modelador podrd implementarlo en
multitud de formalismos diferentes. En particular, todo modelo computacional
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puede expresarse como un conjunto de ecuaciones matematicas (Leombruni &
Richiardi, 2005; Epstein, 2006) y también puede re-implementarse en cual-
quier lenguaje de programacién que permita el uso de secuenciacion, seleccion
e iteraciéon (Bohm & Jacopini, 1966; Harel, 1980). Diferentes re-implementa-
ciones son simplemente diferentes formas de representar la misma relacion en-
trada-salida.

Conviene mencionar que cuando el experto y el modelador son roles ocu-
pados por la misma persona (algo que ocurre frecuentemente), el modelo no for-
mal no suele ser explicito (y mucho menos estar publicado). No obstante, en oca-
siones son dos personas diferentes las que asumen sendos roles, y entonces
resulta sencillo distinguir el modelo no formal propuesto por el experto del
modelo formal desarrollado por el modelador. El desarrollo de la teoria cldsica
de difusién de innovaciones desarrollada en los afios sesenta representa un inte-
resante ejemplo. En 1962 Everett M. Rogers publicé su conocido libro Diffusion
of Innovation (Rogers, 1962), en el que propone un completo y descriptivo
marco conceptual sobre la difusién de innovaciones. En este marco concep-
tual, que es fundamentalmente discursivo y no formal, Rogers clasifica los ele-
mentos fundamentales del proceso de difusion en cuatro categorias: la naturale-
za de la propia innovacion, el canal de comunicacion, el sistema social al que se
comunica, y el tiempo. Siete aflos mas tarde, Bass (1969) publicé un influyente
articulo formalizando los aspectos temporales del modelo propuesto por Rogers.
El propio Bass (1969) escribi6: «...la teoria de la adopcién y difusion de nuevas
ideas y productos por un sistema social ha sido discutida extensamente por
Rogers (1962). Esta discusion es fundamentalmente literaria. No es, por tanto,
facil separar las premisas de la teoria de las conclusiones...». En su articulo,
Bass (1969) toma el rol del modelador y construye un modelo formal a partir de
la «discusion fundamentalmente literaria» (o modelo no formal) de Rogers
(1962).

Inferencia. Una vez construido el modelo formal, el siguiente paso es eje-
cutarlo o resolverlo. Si el modelo formal es matematicamente resoluble, a me-
nudo es una persona la que asume este rol de deducir las implicaciones l6gicas
que suponen los axiomas y las reglas que definen el modelo. Si, por el contrario,
el modelo es suficientemente complejo, puede ser aconsejable explorar las im-
plicaciones légicas mediante el uso de la simulacién computacional.

Conviene enfatizar que, en cualquier caso, este proceso inferencial consiste
«simplemente» en aplicar procesos deductivos con el objetivo de averiguar el
conjunto de proposiciones que se derivan con necesidad 16gica de los axiomas y
las reglas que definen el modelo. Estas implicaciones o resultados deberian ser
idénticos independientemente del formalismo usado para implementar el modelo
formal; si no lo fueran, habriamos probado que los dos (o mds) programas usa-
dos no estan en realidad implementado el mismo modelo formal (i.e. la misma
relacion entrada-salida).
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Andlisis. Una vez ejecutada la simulacién, obtenemos unos resultados que
deberemos analizar para mejorar nuestro entendimiento de cémo funciona el mo-
delo formal que hemos creado. En general, el andlisis de la dindmica de modelos
de sistemas complejos no es trivial. A menudo es conveniente usar varios for-
malismos diferentes para estudiar el mismo modelo formal y sus resultados
desde diferentes angulos. Algunas técnicas que suelen utilizarse son: contrates de
hipétesis y otras técnicas estadisticas (ver p. ej. Polhill et al., 2001; Gotts et al.,
2003), teoria de procesos estocasticos (Izquierdo et al., 2008a), aproximaciones
de campo medio (ver p. ej. Galan & Izquierdo, 2005; Izquierdo et al., 2007), vi-
sualizaciones de datos interactivas (ver p. €j. Izquierdo et al., 2008a; Izquierdo et
al., 2008b), o simple inspeccion.

Interpretacion. Después de analizar los resultados obtenidos con el modelo,
el modelador y/o el experto los interpretaran usando ya conceptos referentes al
sistema real. Notese que, desde el punto de vista del ordenador, los resultados
obtenidos con el modelo formal carecen de significado intrinseco: son simple-
mente cadenas de bits deducidas a partir de otras cadenas de bits. La interpreta-
cién consiste en asignar significado a los resultados obtenidos con el modelo for-
mal, previamente analizados.

Aplicacion. Finalmente, el objetivo de todo este ejercicio de modelado no es
otro que aplicar sobre el sistema real el conocimiento que hemos adquirido sobre
nuestra abstracciéon. Como se menciono en la seccién anterior, el término apli-
cacion no debe entenderse necesariamente en su sentido practico mas estricto. La
aplicacidn del conocimiento adquirido puede ser tan concreta como una predic-
cién numérica o tan vaga como una indicacién de algin posible comportamien-
to en términos cualitativos. El lector puede encontrar varios ejemplos en p. €j.
Shan & Yang (2008).

Conviene resaltar que todo conocimiento que podamos extraer de manera
formal y libre de error se referira necesariamente al modelo formal, no a la
primera abstraccién ni, por supuesto, al sistema real. Una imprudencia que de-
bemos evitar en el modelado de sistemas complejos consiste en combinar men-
talmente nuestra primera abstraccion no formal y el sistema real, e intentar in-
terpretar los resultados de nuestro modelo formal directamente sobre el sistema
real. Este tipo de tentaciones nos puede conducir a extrapolar nuestras conclu-
siones sobre el modelo formal a &mbitos donde dichas conclusiones pueden no
ser validas (ver p. ej. Edmonds & Hales, 2005; Galan & Izquierdo, 2005).

Las dos secciones siguientes recogen las principales caracteristicas de dos
técnicas de modelado computacional: la simulacién basada en agentes y la di-
ndmica de sistemas. Posteriormente, estas dos técnicas son comparadas bajo el
marco general del proceso de modelado cientifico descrito en esta seccion.
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4. SIMULACION BASADA EN AGENTES

La simulacién basada en agentes ha demostrado ser una técnica tremenda-
mente Util para modelizar sistemas complejos, y muy especialmente sistemas so-
ciales (Conte et al., 1997; Gilbert & Troitzsch, 1999; Gilbert & Terna, 2000; Gil-
bert, 2007). Mediante la simulacidn basada en agentes, el modelador reconoce
explicitamente que los sistemas complejos, y en particular los sociales, son
producto de comportamientos individuales y de sus interacciones.

Lo que distingue a la simulacién basada en agentes de otras técnicas de
modelado es la forma en que se construye la primera abstraccién del sistema real
y, consecuentemente, el modelo formal (ver fig. 2). En los modelos formales
construidos mediante simulacién basada en agentes, los componentes basicos del
sistema real estan explicita e individualmente representados en el modelo (Ed-
monds et al., 2001). De esta forma, como se muestra en la figura 3, las fronteras

Modelo
basado en agentes

Sistema objetivo

Interacciones entre Interacciones entre

entidades ) agentes

Fig. 3. En los modelos formales construidos mediante simulacion basada en agentes,
los componentes bdsicos del sistema real y las interacciones entre ellos estan explicita
e individualmente representados en el modelo.

EMPIRIA. Revista de Metodologia de Ciencias Sociales. N.° 16, julio-diciembre, 2008, pp. 85-112.
ISSN: 1139-5737



LUIS R. IZQUIERDO Y OTROS MODELADO DE SISTEMAS COMPLEJOS... 99

que definen a los componentes basicos del sistema real se corresponden con las
fronteras que definen a los agentes del modelo, y las interacciones que tienen lu-
gar entre los componentes basicos del sistema real se corresponden con las in-
teracciones que tienen lugar entre los agentes del modelo (Edmonds et al.,
2001; Galan et al., 2008). Esta correspondencia directa contrasta con el tradi-
cional uso de ‘agentes representativos’ y es capaz de aumentar el realismo y el ri-
gor cientifico de los modelos formales asi construidos.

Los sistemas basados en agentes se caracterizan por comprender varios
agentes que son —en mayor o menor grado— auténomos, heterogéneos e inde-
pendientes, que muestran cada uno sus propias metas y objetivos, y que gene-
ralmente son capaces de interaccionar entre si y con su entorno (Torsun, 1995).
En muchas ocasiones, pero no siempre, son sistemas caracterizados por la exis-
tencia de un nimero grande de agentes relativamente simples, que pueden evo-
lucionar a lo largo del tiempo para adaptarse a nuevas condiciones del entorno o
a nuevos objetivos. En particular, la simulacién basada en agentes es especial-
mente relevante en sistemas complejos con las siguientes caracteristicas:

+ Sistemas con componentes individuales heterogéneos; especialmente aqué-
llos en los que las implicaciones de esta heterogeneidad no se han estu-
diado en profundidad (Axtell, 2000). Varias disciplinas (p. €j. la economia
neoclésica) utilizan frecuentemente la hipétesis de ‘individuo prototipo’ o
‘agente representativo’, confiando en que los resultados obtenidos bajo esta
hipétesis puedan aplicarse satisfactoriamente a sistemas reales en los que
los individuos son, en realidad, heterogéneos. Sin embargo, en sistemas ca-
racterizados por fuertes externalidades (p. ej. la explotaciéon del medio
ambiente, la gestién de recursos comunes...), los resultados obtenidos
usando modelos que asumen la existencia de un individuo representativo
estdn, en muchas ocasiones, muy alejados de las observaciones empiricas
(ver p ej. Ostrom et al., 1994). Ignorar por principio la existencia de hete-
rogeneidad entre individuos es una fuerte premisa que debe ser contrasta-
da; para ello, resulta necesario estudiar el sistema con heterogeneidad, y el
modelado basado en agentes es particularmente Util para acometer este
analisis.

Sistemas adaptativos, i.e. sistemas en los que los componentes individua-
les del sistema son capaces de aprender (adaptacién a escala individual), o
bien pueden ser seleccionados y reemplazados de acuerdo con alguin cri-
terio (adaptacion a nivel poblacional). En cualquiera de estos dos casos pa-
rece claro que resulta conveniente representar explicita e individualmente
cada componente del sistema.

Sistemas en los que el espacio geogrifico puede tener una influencia sig-
nificativa. En muchos sistemas, el hecho de que dos individuos estén se-
parados en el espacio supone una probabilidad de interaccién inferior. El
modelado basado en agentes facilita la representacion del espacio fisico en
el que se mueven e interactian los agentes.
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« Sistemas en los que existen redes sociales de interaccion. Las interacciones
entre componentes del sistema pueden estar influenciadas por diversos
factores ademas de por el espacio fisico. El modelado basado en agentes
facilita la representacion explicita de redes de interaccion social que no es-
tan necesariamente estructuradas espacialmente.

« Sistemas en los que se desea analizar en profundidad la relacién existente
entre los atributos y comportamientos de los individuos (la ‘micro-escala’)
frente a las propiedades globales del grupo (la ‘macro-escala’) (Gilbert &
Troitzsch, 1999; Squazzoni, 2008).

La metodologia basada en agentes ha sido utilizada ampliamente para mo-
delizar sistemas en un amplio rango de disciplinas cientificas: por ejemplo,
economia (Tesfatsion, 2002, 2003), finanzas (LeBaron, 2000), gestién de recur-
sos naturales y ecologia (Bousquet & Le Page, 2004; Lépez & Herndndez,
2008), ciencias politicas (Axelrod, 1997b; Johnson, 1999), antropologia (Kohler
& Gumerman, 2000), sociologia (Conte et al., 1997; Gilbert & Troitzsch, 1999;
Gilbert, 2007), biologia (Paton et al., 2004; Walker et al., 2004a; Walker et al.,
2004b) o medicina (Mansury et al., 2002; Mansury & Deisboeck, 2004), en los
que partiendo de reglas que determinan el comportamiento individual de los
agentes se pretende inferir las propiedades globales de todo el sistema (Holland,
1998). Los métodos basados en agentes facilitan el estudio y modelado de sis-
temas complejos a partir de las unidades que los componen, permitiéndonos
construir modelos experimentales de la realidad desde un punto de vista diferente
al tradicional: desde lo mds simple hacia lo mas complejo.

Sin duda, uno de los puntos fundamentales de la simulacién basada en
agentes es el concepto de emergencia. Los fenémenos emergentes son patrones
macroscOpicos que surgen a partir de las interacciones descentralizadas de com-
ponentes individuales mas simples (Holland, 1998). Lo que caracteriza a estos
fendmenos emergentes es que su presencia o aparicién no resulta evidente a par-
tir de una descripcion del sistema consistente en la especificacion del compor-
tamiento de sus componentes individuales y de las reglas de interaccién entre
ellos (Gilbert & Terna, 2000; Gilbert, 2002; Squazzoni, 2008). Un ejemplo tipi-
co de fenémeno emergente es la formacién de grupos diferenciados en el modelo
de segregacion de Schelling (1971); la aparicion de patrones claros de segrega-
cién no estd explicitamente impuesta en la definicién del modelo, sino que
emerge de las interacciones locales de individuos con tendencias segregacionis-
tas en ocasiones sorprendentemente débiles. Otro ejemplo son los patrones mi-
gratorios de Sugarscape (Epstein & Axtell, 1996).

Existen multitud de fenémenos emergentes en diversas disciplinas (ver p. €j.
Reynolds, 1987; Holland, 1998; Johnson, 2001), pero sin duda es en las ciencias
sociales donde la idea de emergencia cobra una dimensién adicional de com-
plejidad e importancia. En muchos sistemas sociales en los que interviene la di-
mension humana cabe la posibilidad de que cada uno de los componentes indi-
viduales del sistema tome cierta consciencia del fendémeno emergente del que es
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causa parcial y que, como consecuencia de esta percepcion consciente, reaccio-
ne modificando su comportamiento. Este fendmeno —conocido como emer-
gencia de segundo orden (Gilbert, 1995; Gilbert, 2002; Squazzoni, 2008)—
subyace tras la complejidad de muchos sistemas sociales.

Los mercados financieros constituyen un ejemplo claro de emergencia de se-
gundo orden. En estos mercados, el precio (fendmeno emergente) surge de la in-
teraccién de varios inversores (componentes individuales del sistema); los in-
versores perciben de forma consciente el precio que ellos mismos generan, y
modifican su comportamiento en respuesta a esta observacién, creando asi un
complejo lazo de realimentacion entre los dos niveles jerarquicos del sistema.

Puesto que el énfasis en la simulacion basada en agentes estd en encontrar
abstracciones apropiadas que describan los componentes basicos del sistema y
sus interacciones (en vez de buscar abstracciones que versen directamente sobre
la dinamica global del sistema), esta técnica de modelado es particularmente Ttil
para modelar procesos emergentes de forma natural.

5. DINAMICA DE SISTEMAS

La dindmica de sistemas es otra técnica de modelado de sistemas complejos.
También se utiliza ampliamente para modelizar sistemas en ingenieria (Ford,
1997; Ford & Sterman, 1998), economia y negocios (Sterman, 2000; Ellis,
2007), planificacién y gestién de proyectos (Rodrigues & Bowers, 1996; Lyneis
& Ford, 2007), gestion medioambiental (Martinez & Esteve, 2007), sanidad
ptblica (Homer & Hirsch, 2006) e incluso historia (Cruz, 2007), por poner al-
gunos ejemplos.

A diferencia de la simulacién basada en agentes, la filosofia de la dindmica de
sistemas gira en torno al concepto de retroalimentacién, o causalidad circular en-
tre variables observables. Estas variables observables pueden describir algtin atri-
buto de los componentes basicos del sistema (p. €j. la velocidad de una particula de
gas en un recipiente), o referirse a alguna magnitud global del sistema (la presion
en el recipiente). Bien es cierto que existe una tendencia generalizada en la diné-
mica de sistemas a utilizar variables observables del sistema en su conjunto. En
ese caso, es importante darse cuenta desde un principio que el mero hecho de es-
tudiar magnitudes agregadas del sistema global (en vez de estudiar magnitudes de
sus componentes bésicos directamente) supone ya un alto grado de abstraccion.

A diferencia de la simulacién basada en agentes (donde se estudian interac-
ciones entre los componentes bdsicos del sistema), el foco de atencién en la di-
namica de sistemas reside en la relacion existente entre variables observables.
Estas relaciones son, en general, suficientemente complejas de por si. En la
mayoria de los sistemas complejos existen variables observables que no estan li-
gadas por una relacion lineal causa-efecto. Las relaciones lineales causa-efecto
en el sentido tradicional del término se caracterizan por las siguientes propieda-
des (Scholl, 2001):
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1. la causa precede al efecto en el tiempo,
2. existe una fuerte correlacion empirica entre causa y efecto, y
3. esta relacidn no es el resultado de ninguna otra variable.

Los sistemas complejos, lejos de caracterizarse por mostrar relaciones line-
ales de causalidad, suelen presentar causas y efectos que no se encuentran pro-
ximos en el espacio ni en el tiempo, y que se retroalimentan en el sistema, ha-
ciendo su analisis mediante enfoques tradicionales extremadamente complejo.
Tampoco es extraio en estos sistemas observar dos variables que, pese a no man-
tener relacién alguna de causalidad, presentan alta correlacién temporal sim-
plemente como consecuencia de la dinamica global del sistema. La dindmica de
sistemas es una técnica particularmente util para analizar este tipo de sistemas
caracterizados por contener complejas relaciones de causalidad circular.

La dinamica de sistemas estudia variables observables de sistemas comple-
jos e intenta identificar las relaciones de causalidad (normalmente circulares) que
existen entre ellas. Una vez que estas relaciones estdn identificadas, resulta mas
sencillo explicar el origen de comportamientos globales del sistema a partir de su
estructura causal. Del mismo modo, también resulta mas sencillo identificar
las acciones que deben tomarse para modificar artificialmente la evolucién de al-
guna de las variables modeladas. En muchas ocasiones, esta intervencién exter-
na consiste en modificar la estructura de causalidad existente entre las variables
del sistema.

Debido a la estructura de los modelos formales creados con un enfoque de
dindmica de sistemas, a menudo resulta especialmente sencillo representarlos
usando lenguaje matemdtico tradicional. En otras palabras, la mayoria de los mo-
delos de dindmica de sistemas pueden expresarse sin gran esfuerzo como un con-
junto de ecuaciones algebraicas (a menudo diferenciales) cuyas variables son
propiedades (en general macroscépicas) del sistema modelado.

El énfasis en la dindmica de sistemas estd, por tanto, en encontrar las varia-
bles criticas del sistema complejo e identificar los vinculos causales que existen
entre ellas. El proceso de abstraccion que nos lleva de los componentes bésicos
del sistema y sus interacciones hasta las variables criticas del mismo corre, en
este caso, a cargo del experto o del modelador, y es previo a la creacién del mo-
delo formal. Los componentes basicos del sistema global no suelen estar expli-
cita e individualmente representados en el modelo formal.

6. DIFERENCIAS ENTRE SIMULACION BASADA EN AGENTES
Y DINAMICA DE SISTEMAS

La primera y mds fundamental diferencia que puede surgir entre dos técnicas
de modelado aparece en el proceso de abstraccion (ver fig. 2). Si éste es dife-
rente, la abstraccion del sistema real obtenida sera diferente y, por lo tanto, todas
las etapas que siguen en el proceso de modelado cientifico (disefio, codificacion,
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inferencia, andlisis, interpretacion y aplicacion) se verdn alteradas. La diferencia
en el proceso de abstraccion es particularmente evidente entre la simulacién ba-
sada en agentes y la dindmica de sistemas.

Conviene destacar aqui que es perfectamente posible tener un tinico modelo
en el que las dos filosoffas de modelado se encuentran presentes (en distintas
partes o médulos del modelo). De hecho, es relativamente comin desarrollar
modelos en los que un grupo de agentes —representados individual y explicita-
mente— interaccionan en un entorno en el que ciertas variables (p. ej. aquellas
que se refieren a fendmenos naturales) evolucionan siguiendo un enfoque de di-
namica de sistemas. Por ello, la discusién que sigue no debe entenderse necesa-
riamente para un modelo en su totalidad, sino potencialmente para cada uno de
sus mddulos, ya que éstos pueden haberse implementado siguiendo paradigmas
diferentes.

Como hemos visto en las secciones anteriores, la simulaciéon basada en
agentes se centra en los componentes bdsicos del sistema. El proceso de abs-
traccidn se hace sobre cada componente basico individualmente, no sobre el sis-
tema en su conjunto. Para construir un modelo basado en agentes debemos
identificar los componentes basicos del sistema real, y abstraer sus propiedades
individuales y las interacciones que se producen entre ellos. Estas interacciones
se producen bien directamente entre los componentes basicos del sistema o a
través de un entorno compartido (mediante competencia por recursos, por
ejemplo). Podemos decir entonces que ni el experto ni el modelador imponen
condiciones sobre el comportamiento global del sistema directamente, sino
que éste emerge como consecuencia de las condiciones impuestas sobre los
componentes bésicos del sistema y sus interacciones. El comportamiento global
del sistema no es abstraido, sino que emerge durante el proceso de inferencia, al
ejecutar el modelo.

El enfoque de la dindmica de sistemas, por el contrario, se centra en las re-
laciones causales que ligan variables observables. Estas relaciones pueden ex-
presarse facilmente con ecuaciones algebraicas y es la particularizacién de va-
lores que satisfacen estas ecuaciones lo que genera la dindmica global del
sistema. Las ecuaciones pueden tener en cuenta variabilidad en el tiempo (ecua-
ciones diferenciales) y en el espacio (ecuaciones en diferencias parciales). El
modelador que usa dindmica de sistemas puede ser perfectamente consciente de
que las relaciones entre las variables observables son fruto de las interacciones
no lineales entre los componentes basicos del sistema, pero no lo reproduce ex-
plicitamente en su modelo; el modelador (y quiza previamente el experto) se abs-
trae de estas interacciones. Los intentos formales de traduccién entre modelos
basados en agentes y modelos de dindmica de sistemas sélo surgen de forma ge-
neral y natural cuando es posible discretizar los stocks de la dindmica de siste-
mas en actores individuales del sistema (Borshchev et al., 2004).

De un modo un tanto informal, podemos decir que la simulacién basada en
agentes simula actores y los deja interactuar para crear la pelicula, mientras que
la dindmica de sistemas simula el guién de la pelicula directamente.
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Otra diferencia fundamental que existe entre la simulacién basada en agen-
tes y la dindmica de sistemas radica en el grado de refinamiento en la definicién
de componentes basicos y de variables observables. Si bien esta diferencia no
tiene por qué darse en teorfa, lo cierto es que existe en la practica. La mayoria de
los modelos de dindmica de sistemas se centran en variables observables del sis-
tema agregado (Parunak et al., 1998). En simulacién basada en agentes, por el
contrario, el énfasis radica en definir el comportamiento de los agentes, que no
esta necesariamente determinado por variables agregadas del sistema, sino que
puede basarse sé6lo en informacidn local. En simulacién basada en agentes las
variables observables del sistema agregado surgen como resultado de la inte-
raccion de los agentes. Es posible que los agentes puedan ser capaces de obser-
var las variables agregadas y modificar su comportamiento en consecuencia
(i.e. emergencia de segundo orden), pero lo importante es darse cuenta de que en
simulacién basada en agentes el proceso de emergencia que lleva de los com-
ponentes individuales a las variables agregadas se modela explicitamente.

Como es de esperar, estas diferencias en el proceso de abstraccion y de di-
sefio del modelo repercuten directamente en el resto de las etapas del proceso de
modelado cientifico. A la hora de codificar el modelo computacional, si bien es
cierto que éste puede expresarse en multitud de formalismos diferentes (en par-
ticular, en cualquier lenguaje de programacion suficientemente sofisticado),
también es cierto que la implementacién en determinados formalismos puede ser
mucho maés natural que en otros. Por ejemplo, los lenguajes de programacion
orientados a objetos (p. ej. Java, C++, Objective-C 6 SDML (Moss et al., 1998))
son particularmente titiles para construir modelos basados en agentes.

También existen formalismos y bibliotecas de cddigo que han sido creadas
especificamente para facilitar la creacién de modelos de acuerdo con un para-
digma u otro. Por ejemplo, para simulacién basada en agentes son particular-
mente tiles las plataformas de desarrollo NetLogo (Wilensky, 1999) y Ascape
(Parker, 2001), las bibliotecas de c6édigo Swarm (Nelson et al., 1996), Repast
(North et al., 2006) y Mason (Luke et al., 2005), o las recientes adaptaciones de
plataformas y metodologias de sistemas multi-agente hacia la simulacién social
(Sansores & Pavon, 2005; Sansores et al., 2006; Arroyo & Hassan, 2007).
Railsback et al. (2006) comparan Netlogo, Swarm, Repast y Mason. El proceso
de disefio y codificacién de un modelo de dindmica de sistemas es normalmen-
te mds sencillo, en parte porque los modelos formales suelen ser menos com-
plejos, y en parte gracias a la disponibilidad de herramientas informéticas de
muy alto nivel para construir y analizar este tipo de modelos (p. ej. Vensim
(2008) y NetLogo (Wilensky, 1999)). Segtin algunos autores (Parunak et al.,
1998), esta facilidad de construccién y andlisis de modelos de dindmica de sis-
temas mediante herramientas ‘drag-and-drop’ ha sido una de las principales ra-
zones de su enorme popularidad en la comunidad cientifica.

La etapa de inferencia suele ser llevada a cabo por el ordenador. Las posibles
diferencias que puedan surgir en esta etapa entre las dos metodologias seran de-
bidas a la plataforma escogida para implementar, ejecutar y analizar el modelo
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formal. NetLogo (Wilensky, 1999) es una plataforma que nos ofrece algo parti-
cularmente interesante para nuestros propdsitos: comparar en tiempo real de eje-
cucién, y dentro de la misma plataforma, un modelo disefiado con un enfoque
basado en agentes y otro disefiado bajo la 6ptica de dindmica de sistemas.

Posteriormente se analizan los resultados obtenidos, normalmente haciendo
uso de técnicas estadisticas y otras herramientas informéaticas més sofisticadas.
El resto de las etapas del proceso de modelado cientifico (interpretacién y apli-
cacién) son demasiado especificas para cada sistema complejo como para tratar
de compararlas en un ensayo general sobre metodologias.

7. CONCLUSIONES

En esta ultima seccidon explicamos en detalle el principal factor que —a
nuestro parecer— determina cudl de las dos técnicas estudiadas en este articulo
es probable que resulte mas itil a la hora de modelar un determinado sistema
complejo. Hemos mostrado que la principal diferencia entre la simulacién ba-
sada en agentes y la dindmica de sistemas radica en la forma en que se constru-
ye la primera abstraccién del sistema real objeto de estudio. Por tanto, resulta
claro que el principal factor que determina cudl de las dos técnicas sera mas qtil
viene determinado por lo apropiada que sea esta primera abstraccion dados los
objetivos del proceso de modelado. Sin duda, un segundo factor que también
afecta la eleccién en la prictica es la disponibilidad de herramientas para cons-
truir un modelo de acuerdo con un paradigma u otro (y, sobre todo, la pericia del
modelador en el uso de estas herramientas), pero entendemos que este factor no
precisa de mds explicacion.

Como hemos visto, la simulacién basada en agentes realiza abstracciones di-
rectamente sobre los componentes basicos del sistema. La dindmica de sistemas,
por el contrario, versa sobre variables (normalmente agregadas) del sistema y so-
bre las relaciones causales que las ligan. Esta diferencia tiene una implicacién
fundamental en lo que se refiere al proceso de emergencia que nos lleva desde
las interacciones locales entre los componentes bésicos del sistema hasta las re-
laciones globales entre las variables agregadas del mismo. En simulacién basa-
da en agentes este proceso de emergencia se modela explicitamente, mientras
que en dindmica de sistemas se presupone a priori (y son las relaciones entre las
variables agregadas las que se modelan explicitamente a una escala superior).

Si tanto (a) nuestro conocimiento previo del sistema complejo, como (b) los
objetivos que pretendemos alcanzar con el proceso de modelado, nos permiten
llevar cabo la abstraccidn de este proceso de emergencia de forma sélida y fun-
dada, entonces la dinamica de sistemas sera normalmente mas conveniente. En
general, la dindmica de sistemas —al ofrecer un grado de abstraccion superior al
desarrollado en los modelos basados en agentes— dard lugar a modelos de
complejidad inferior, lo que facilitara su implementacién, su andlisis y su inter-
pretacion. Sin embargo, si la abstraccion del proceso de emergencia no puede
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llevarse a cabo a priori de forma cientificamente valida dados nuestros objetivos,
entonces serd mas apropiado modelar el proceso de emergencia explicitamente
(mediante la simulacién basada en agentes) para, de esta forma, poder estudiar-
lo en detalle. El modelo asi construido serd cientificamente mas riguroso pero
notablemente mas complejo, con los inconvenientes que esto conlleva.

En muchas ocasiones es el propio proceso de emergencia el que se pretende
estudiar en detalle, con lo cual el enfoque basado en agentes es nuestra tinica op-
cién. En particular, si se quiere contrastar la validez de la abstraccion del proceso
de emergencia que se lleva a cabo con dindmica de sistemas, entonces un enfo-
que basado en agentes es la Unica alternativa.

Conviene enfatizar que los objetivos que se pretenden alcanzar con el pro-
ceso de modelado juegan un papel fundamental a la hora de considerar qué
técnica de modelado puede resultar més util. El siguiente ejemplo es revelador:
considere una red social de N individuos en forma de anillo (o mesa redonda),
donde cada individuo es amigo de los dos individuos que tiene a cada uno de sus
lados. Al comienzo de la simulacién (¢ = 0) s6lo uno de los individuos conoce
una cierta informacion. La unica regla del modelo es que si un individuo conoce
la informacién en un instante ¢ = ¢, entonces sus dos amigos también la conocen
en el instante siguiente ¢ = ¢, + 1. Si nuestro tnico objetivo como modeladores es
conocer el ndmero de individuos n(f) que conocen la informacién en cada ins-
tante arbitrario ¢, entonces un enfoque de dindmica de sistemas serd suficiente,
puesto que sabemos que n(0) = 1, y ademaés:

nit+1)=n()+2 sin(f)y<N-1
nt+1)=N sin(t)y=N-1

Sin embargo, si nuestro objetivo incluye ademds poder identificar exacta-
mente qué individuos conocen la noticia en un instante ¢ (sabiendo quién la
conocia en algin instante previo), entonces serd necesario modelar la red social
de individuos explicitamente, lo que supone un enfoque basado en agentes. El
sistema real que se modela es exactamente el mismo, y es sélo el objetivo del
ejercicio de modelado el que determina qué técnica resulta mas ttil.

Naturalmente, hay sistemas en los que los procesos de emergencia son no-
tablemente mds simples que en otros. Esto hace que —en términos muy gene-
rales— podamos dar una idea sobre las caracteristicas particulares de un sistema
que —en principio— pueden sugerir cual de las dos técnicas de modelado es
probable que resulte més til (teniendo en cuenta los objetivos que se pretenden
alcanzar con el modelo). A grandes rasgos, podemos decir que generalmente la
dindmica de sistemas resulta mds apropiada para modelizar sistemas compuestos
por entidades homogéneas, dominados por leyes generales uniformes en el
tiempo y en el espacio (como las leyes fisicas), y que pueden modelizarse co-
rrectamente de una forma centralizada. En sistemas mds complejos, caracteri-
zados por un alto grado de localizacién y heterogeneidad de sus componentes in-
dividuales, y dominados por procesos de intercambio de informacion locales,
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asimétricos y descentralizados (como la mayor parte de los sistemas sociales),
conviene contemplar la posibilidad de desarrollar un enfoque basado en agentes.
El paradigma de modelado utilizado también se verd influenciado por el tipo de
informacidn disponible sobre el sistema, puesto que dicha informacién deter-
minard la validaciéon empirica de los modelos formales obtenidos.

En cualquier caso, la validez cientifica de las abstracciones que realizamos
sobre el mundo real es siempre discutible, por lo que, en la mayoria de las oca-
siones, el procedimiento idéneo es simular el mismo sistema haciendo uso de las
dos técnicas y comparar los resultados obtenidos. Algunos autores que ya han re-
alizado este tipo de estudios (Parunak et al., 1998; Scholl, 2001) coinciden en re-
comendar el modelado de ciertos sistemas complejos haciendo uso de las dos
metodologias.
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RESUMEN

Este trabajo compara dos técnicas de modelado de sistemas complejos: la si-
mulacién basada en agentes y la dindmica de sistemas. Esta comparacién se lle-
va a cabo dentro del marco general del proceso de modelado cientifico. Los au-
tores concluyen que la principal diferencia entre las dos metodologias se
encuentra en el proceso de abstraccion que cada una de ellas realiza para cons-
truir el modelo formal a partir del sistema complejo observado. Esta diferencia
inicial se extiende a las restantes etapas del proceso de modelado cientifico. Fi-
nalmente, se indican los principales factores y las propiedades generales de un
sistema complejo que hacen que una u otra técnica sea mas relevante, aunque los
autores destacan que, en la mayoria de los casos, modelizar un mismo sistema
mediante las dos técnicas es la solucién idénea.

PALABRAS CLAVE

Sistemas complejos, simulacion, simulacidn basada en agentes, dindmica de
sistemas, modelado cientifico.

ABSTRACT

This paper compares two approaches in complex systems modelling: agent-
based modelling and system dynamics. The comparison is undertaken within the
general framework of the process of scientific modelling. We argue that the
most important difference between the two approaches appears when the mo-
deller builds an abstraction of the target system to develop a formal model from
it. This initial difference extends to the following stages of the modelling pro-
cess, making the two approaches clearly distinctive. Finally, we outline the
main general factors that may make one approach more suitable than the other;
nevertheless, we also emphasise that modelling the same target system using
both techniques seems to be a fruitful and worthy activity.
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Complex systems, Simulation, Agent-based simulation, System dynamics,
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