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Abstract

Resumen

This paper shows the usefulness of Agent-based
Modeling (AbM) for studying social phenomena.
This tool saves time and resources, allowing us to
analyze many variables and then select the most
significant ones for proceeding with the study. This
process is illustrated through a model which analy-
zes the time needed to treat sick people according
to whether the treatment might be given in sifu or
at a hospital, whether health personnel might sha-
re or not information regarding patients’ location
and, if the density of geographical distribution of
sick people is high or low. The results reveal that
exchanging information significantly shortens the
time only for hospital treatments and that density
does not have an impact. We conclude that AbM
has great advantages for the design of social re-
search and helps in the decision making process
of practitioners.

Keywords: agent-based modeling, computer
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Este estudio busca mostrar la utilidad del modelado
basado en agentes (MbA) para estudiar diferentes
fendmenos sociales. Dicha herramienta economiza
tiempo y recursos, permitiendo analizar muchas
variables para posteriormente seleccionar las mas
significativas y proseguir asi con la investigacion.
Lo anterior se ilustra con un modelo que analiza el
tiempo requerido para encontrar y atender enfermos
segun sea su tratamiento: domiciliario u hospitala-
rio, si el personal puede compartir o no informacion
sobre localizacion de enfermos y si estos residen
densamente o no. Los resultados revelan que com-
partir informacion acorta significativamente el
tiempo solo para tratamientos hospitalarios y que
la densidad no tiene impacto. Concluimos que MbA
tiene grandes ventajas para el diseflo de investiga-
ciones sociales y asiste a la toma de decisiones en
contextos profesionales.

Palabras clave: modelado basado en agentes,
simulacién computacional, Netlogo, equipos de
trabajo.

*  Doctor. Profesor instructor, Universidad Adolfo Ibanez, Facultad de Psicologia, Vifia del Mar, Chile. Correo electronico: ariel.quezada@uai.

cl.

*+*  PhD, Profesor asociado, Universidad Adolfo Ibanez, Facultad de Ingenieria y Ciencias, Viia del Mar, Chile. Correo electronico: ecanessa@

uai.cl.

226 m Avances en Psicologia Latinoamericana/Bogotd (Colombia)/Uol. 28(2)/pp. 226-238/2010/ISSN1794-4724-1SSNe2145-4515



Introduccion

Imagine que usted coordina un equipo de salud pua-
blica que debe realizar una campafia cuya mision
es tratar una enfermedad. Para ello se debe diag-
nosticar in situ a la poblacidn, reportar y atender
personas enfermas. El tratamiento de la enfermedad
puede ser de dos tipos: requiere que las personas
infectadas sean evacuadas de inmediato a un cen-
tro de atencion o que las personas sean tratadas
en el lugar. El objetivo que le han encomendado
es crear una estrategia efectiva, que rapidamente
permita detectar y tratar a la totalidad de los enfer-
mos. Usted dispone de un personal reducido y so6lo
sabe que los enfermos estan agrupados en ciertas
localidades (unas muy densamente pobladas y otras
poco densas), pero no sabe exactamente donde esta
cada enfermo. Quiza esté frente a dos posibles si-
tuaciones: un personal que, por razones de presion
de tiempo, carga de trabajo o imposibilidad de co-
municacion, no pueda compartir informacion de
la localizacion de enfermos detectados; o bien un
personal que tiene los recursos para compartir esta
informacion oportunamente con sus companeros de
trabajo. Como todos esos factores tienen importan-
tes consecuencias para atender oportunamente a la
poblacién y optimizar los recursos humanos, a us-
ted le seria interesante contar con una herramienta
que le permita analizar el impacto de estos factores
sobre la mision definida.

Modelado basado en agentes para las ciencias
sociales

Frente a la problematica anterior, tanto un pro-
fesional como un investigador social desearian
poder responder preguntas como las siguientes:
(Como saber si compartir informacion o no sera
mas eficiente en relacion al manejo de la situacion?
Teniendo la misma cantidad de posibles enfermos
(habra diferencias en los tiempos de tratamiento si
dichos enfermos viven en zonas de distinta densi-
dad? ;Afectara al resultado final si la enfermedad
puede atenderse en el mismo lugar donde se encon-
tr6 al enfermo o debe ser trasladado?

Seria deseable realizar una investigacion empi-
rica en el sistema real para poder tomar las mejores
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decisiones; sin embargo, la obtencion de datos es
una tarea lenta, dificil y costosa. Asimismo, pro-
bablemente se obtendria una pequefia cantidad de
datos muy aislados en el tiempo, lo que no permi-
tiria observar la influencia que diferentes acciones
tienen sobre la evolucion de la situacion.

Sumado a lo anterior, la investigacion social
longitudinal con frecuencia se ve enfrentada a
la mortalidad experimental, es decir, a la dismi-
nucion de los participantes o de la muestra que
originalmente se estaba observando, reduciendo
drasticamente los alcances y generalizacion de los
resultados obtenidos (Waizmann y Roussos, 2005).
Esto también se agrava al realizar estudios en el
sistema real, ya que generalmente existen muchas
variables dificiles de controlar, lo que limita atin
mas la validez de los resultados (Zwijze-Koning
y De Jong, 2005). Asi mismo, si el coordinador
de salud deseara incorporar muchas variables al
analisis, resultaria dificil hacerlo, puesto que se
necesitarian varios estudios capaces de manipular
muchas variables. Esto ultimo seria engorroso, ya
que es facil imaginar las dificultades para estable-
cer, por ejemplo, una cierta cantidad de enfermos
enun area. Incluso algunas variables podrian no ser
manipulables en la realidad, ya sea por imposibili-
dad material o ética.

Establecer la proporcion de profesionales de
salud por cada persona es un ejemplo de una im-
posibilidad material. Por otra parte, una restriccion
ética alude a que las intervenciones reales podrian
tener consecuencias sociales y/o politicas mayores.
Asi, el establecimiento de variables que permitan
un explosivo aumento del contagio de una enfer-
medad, para probar escenarios posibles, seria una
restriccidn ética. Sin embargo, hacer estos ejerci-
cios, denominados “experimentos de pensamiento”
(thought experiments), ayudaria al coordinador
a entender mas el fendmeno y eventualmente to-
mar mejores decisiones, tal como indica Axelrod
(1997).

En un escenario como el anterior seria util con-
tar con una herramienta que permita visualizar pre-
liminarmente consecuencias de intervenciones en
el sistema real. También el coordinador podria usar
dichos resultados para comunicar mas claramente
sus ideas a otros actores en la toma de decisiones.
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Esto permitiria una mejor discusion de iniciativas,
revelando quiza aspectos inesperados del fendme-
no. Incluso los experimentos de pensamiento po-
drian ayudar a focalizar futuros estudios empiricos,
permitiendo la generacion de hipotesis tentativas
y seleccionar posibles variables a manipular, vis-
lumbrando sus posibles consecuencias (Canessa y
Riolo, 2006).

Implicita en la discusion anterior esta la percep-
cion de que incluir la mayor cantidad de variables
en el modelado de un sistema podria abrigar la
esperanza de predecir completamente el comporta-
miento de éste. Esta esperanza también se alimenta
cuando se encuentra un sistema aparentemente
muy simple, con pocas variables muy conocidas.
Muchas veces situaciones sociales de aparente sim-
pleza presentan comportamientos no triviales que
se alejan de la intuicion de una mirada cotidiana
(Gell-Mann, 2004). Por ello, tener una herramienta
que permita ver preliminarmente si las intuiciones
son correctas, podria evitar los sesgos que éstas
pueden provocar.

Una de las herramientas que ayuda a contrastar
las intuiciones es la simulacion. Esta técnica ha si-
do empleada en ciencias sociales desde hace varias
décadas, por ejemplo, por el socidlogo Thomas C.
Schelling (1978/1989) en sus estudios sobre di-
namicas de segregacion racial. A su vez, la teoria
del impacto social, creada por el psicologo Bibb
Latané, emplea simulacion computacional para
reproducir la presencia de actitudes de un grupo
(Latané, 1981; Latané, Nowak y Liu, 1994). Mas
ejemplos y detalles se pueden encontrar en los tra-
bajos de Vallacher y Nowak (Vallacher y Nowak,
1994; Nowak y Vallacher, 1998), en la revista
electronica mas relevante en el tema, Journal of
Artificial Societies and Social Simulation (JASSS),
en libros especializados (Gilbert y Troitzsch, 1999)
y en el trabajo de sociedades cientificas tales como
European Social Simulation Association (ESSA)
y North American Association for Computational
Social and Organizational Sciences (NAACSOS).
Cabe senalar que la simulacion computacional ha
sido poco explorada entre los investigadores socia-
les en Latinoamérica, aunque su uso en las ciencias
sociales comenzo6 en la segunda mitad del siglo XX.

La simulacién computacional consiste en cons-
truir un programa informatico que represente a un
sistema para luego experimentar con ¢l y caracte-
rizar asi su comportamiento. En el modelado de
fendmenos sociales usando simulacion existen
varias técnicas y herramientas. En el caso especi-
fico del modelado basado en agentes (MbA), éste
se inicia originalmente con autématas celulares
(Gilbert y Troitzsch, 1999). Los automatas celu-
lares se asemejan a un tablero con cierta cantidad
de celdas (automatas), con un conjunto finito de
valores posibles de estados que pueden ser mo-
dificados por la vecindad e interaccion con otras
celdas (autdmatas), segun las leyes definidas por
el programador (Berlekamp, Conway y Guy, 1982;
Vallacher y Nowak, 1997). En este caso la inte-
raccion entre automatas genera las respuestas que
luego seran analizadas por el investigador. A esta
linea de investigacion adscriben las experiencias ya
mencionadas de Schelling (1978/1989) y de Latané
(Latané, 1981; Latané, Nowak y Liu, 1994). Por
otro lado, en el MbA, los agentes —a diferencia de
los autdbmatas- pueden tener estados en los que se
incluyen variadas caracteristicas mucho mas elabo-
radas, tales como preferencias, creencias, memoria
de eventos recientes y conexiones sociales (Canes-
say Riolo, 2006). Cabe aclarar que, en este sentido,
un agente seria un sofisticado tipo de automata ce-
lular o un rudimentario y limitado exponente de un
agente. Para ver variados ejemplos de aplicacion de
agentes en el analisis de comportamientos sociales
se puede profundizar en Canessa y Riolo (2003),
Huberman y Glance (1998), So y Durfee (1998),
Scacchi (1998), Stasser (2000), Suo y Chen (2008)
y Zickar (2000).

La eleccion de MbA no es antojadiza ni arbi-
traria, sino que responde a la necesidad de una
herramienta que describa el surgimiento de com-
portamientos del tipo Bottom Up, es decir, aquellos
que emergen del funcionamiento y operacion de
unidades individuales. Esto llevado a las ciencias
sociales significa que un comportamiento social se
ve generado por el actuar de sujetos individuales
en interaccion y perturbacion mutua. Es por esta
razon que resulta tan natural y util el uso de MbA
en ciencias sociales, puesto que se puede estudiar
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como nace el comportamiento agregado de los
agentes del sistema y, ademads, analizar el compor-
tamiento individual de cada uno (Arrow, McGrath y
Berdahl, 2000; McGrath, Arrow y Berdahl, 2000).
Asi, un MbA permite un facil cambio en el nivel de
analisis: se puede focalizar tanto en el nivel macro
como en el micro.

En cuanto a inclusion de variables en un mode-
lo, con el MbA se puede llegar de manera expedita
a definir las variables mas centrales que explican el
comportamiento del sistema, sin realizar costosos
experimentos en la realidad, lo que se traduce en
una enorme economia de recursos. Incluso, como
ya se dijo, en ocasiones los experimentos en el sis-
tema real no podrian realizarse debido a limitacio-
nes practicas o éticas. Esto no significa que el MbA
reemplaza a la experimentacion en el sistema real,
sino que la asiste y la complementa. Incluso algu-
nos investigadores han llamado al MbA el tercer
pilar de la investigacion cientifica (Arrow, McGrath
y Berdahl, 2000; Ilgen y Hulin, 2000), pues con
¢ste se filtran las variables y comportamientos que
luego se incluiran en estudios empiricos. Una vez
obtenidos esos datos, estos se analizan inductiva-
mente y, en base a las discrepancias encontradas,
se refina el MbA.. Este ciclo se repite hasta explicar
adecuadamente el fenomeno bajo estudio.

A suvez, el MbA facilita la fertilizacion cruzada
entre distintas ramas de la ciencia, ya que permite
tender un puente entre las ciencias sociales y las
naturales, facilitando la expresion algoritmica de
teorias del comportamiento en un lenguaje afin al
de las ciencias naturales. Esta interdisciplinariedad
es la que alento Piaget (1979) y que posteriormente
ha sido un llamado constante en la investigacion en
ciencias sociales (Albus et al., 2007).

Por ultimo, con un MbA se puede obtener una
gran cantidad de puntos de las variables de salida,
logrando un adecuado modelado de la dinamica
de un sistema, lo que ayuda a comprender mejor el
funcionamiento de éste.

No obstante, como toda herramienta, el MbA
también tiene desventajas. El mayor problema
con un MbA es su validacion. Esto implica que,
para poder utilizar el modelo y sacar conclusio-
nes aplicables a un sistema real, los resultados del
MDA deben acercarse suficientemente a los que se
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podrian obtener en el sistema real (Bankes, 2002;
Grimm et al., 2005; Grimm y Railsback, 2005). El
grado de similitud entre las salidas del MbA y del
sistema real que debe alcanzarse dependera del
uso que se le vaya a dar al modelo. Usualmente la
similitud que se puede alcanzar mediante MbA no
permite hacer una prediccion exacta del compor-
tamiento futuro. Por ejemplo, el modelo de Arthur,
Holland, LeBaron, Palmer y Tayler (1997), ayuda
a entender como se comportan los mercados finan-
cieros y como se originan fendomenos tales como
las “burbujas”. Sin embargo, el modelo no puede
usarse en el prondstico de los valores exactos de
los instrumentos financieros, para asi lograr ga-
nancias al transarlos. Si bien el MbA no permite
hacer una prediccion exacta del comportamiento
del sistema, posibilita conocer la dinamica y tomar
decisiones en relacion a ella a quien lo usa. En el
modelo mencionado, al entender la formacion de
burbujas, se pueden disefar regulaciones al mer-
cado bursatil que disminuyan la probabilidad de
que éstas ocurran.

Asimismo, a medida que el modelo contiene
muchas variables y los agentes tienen muchas re-
glas de comportamiento, se hace mas arduo vali-
darlo, puesto que existira una gran combinatoria de
valores que deberan probarse para ver si el modelo
produce datos similares a los del sistema real. Lo
anterior también dificultara corroborar que el mo-
delo alcance cierta consistencia interna (exige que
las reglas de comportamiento no sean contradic-
torias) y externa (requiere que el comportamiento
del modelo coincida globalmente con resultados de
modelos similares). Todo eso es importante en los
sistemas sociales, ya que efectivamente pueden es-
tar involucradas muchas variables, lo que dificulta
su identificacion y posterior inclusién en un MbA.
Incluso si esto se pudiera hacer, complicariamos
al MbA a tal punto que seria dificil entender los
resultados de éste (Axelrod, 1997). Por ello, ge-
neralmente los MbA se usan para comprender un
sistema en lugar de predecir sus valores exactos
(Axelrod, 1997). Para ello la validacion consis-
te en alcanzar equivalencia relacional (Grimm y
Railsback, 2005). Esto significa que el MbA debe
reproducir cualitativamente el comportamiento de
variables de salida del sistema real, bajo las mis-
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mas condiciones. La Tabla 1 presenta un resumen
de las ventajas y desventajas mas importantes del
MDA respecto a investigaciones empiricas, tanto
en laboratorio como en el sistema real.

Cabe destacar que el MbA requiere una pla-
taforma de simulacion con capacidad para crear
agentes. La eleccion de la misma no es un proceso
trivial y depende mucho del modelo que se vaya a
desarrollar (Railsback, Lytinen y Jackson, 2007;
Robertson, 2006). En general existen plataformas
muy avanzadas, tales como Swarm y Repast, pero
dificiles de usar para investigadores sin profundos
conocimientos informaticos y de programacion

orientada al objeto. Por otro lado, la plataforma
Netlogo ofrece una herramienta sencilla de instalar
en computadores personales, con una interfaz de
usuario muy amigable y con una excelente docu-
mentacion. Mientras que con Swarm y Repast el
tiempo requerido para poder comenzar a modelar
es de dias a semanas, con Netlogo un investigador
sin conocimientos avanzados de programacion
requiere de solamente algunas horas para desarro-
llar un modelo (Robertson, 2006). Por otra parte,
Railsback, Lytinen y Jackson (2007) y Robertson
(2006) advierten que plataformas como Swarm y
Repast permiten crear modelos complicados y/o

Tabla 1. Beneficios y limitaciones del MbA e investigacion empirica

Modelado basado en agentes

Investigacion empirica

Es facil modelar la emergencia de fenémenos del
tipo bottom up (la interaccion de los agentes propicia
comportamientos cualitativamente distintos a nivel
global).

Se puede alcanzar validez al usar datos
recolectados del sistema real.

Se pueden modelar agentes con comportamientos
heterogéneos.

Se puede estudiar la dinamica del sistema con
estudios longitudinales.

Los agentes tienen racionalidad y conocimiento limitado,
permitiendo modelar individuos mas “reales”.

Los participantes son individuos reales.

Beneficios . . [ . .
Se pueden realizar experimentos controlados, dificiles de  Las variables mensurables pueden ser medidas
efectuar en el sistema real; permite efectuar “experimentos aproximadas de manera directa, facilitando la
de pensamiento” (thought experiments). validacion.

. L . Se pueden utilizar datos secundarios
Se puede analizar minuciosamente la dindmica del . . .
. provenientes, por ejemplo, de registros
sistema. o
institucionales.
Se puede cambiar facilmente de nivel de analisis.
Tamafio de muestra grande.
Requiere validacion del modelo: a) verificacion
(comprobar que el cédigo computacional funcione segun  Generalmente tiene reducidos tamafios de
las especificaciones del modelo) y b) validacion (que el muestra.
modelo represente adecuadamente al sistema real).
Numero limitado de observaciones en el
[ . tiempo, junto con la posibilidad de mortalidad
Limitaciones Elmodelo puede ser dificil de validar. P ) P

experimental, lo que dificulta el estudio de la
dindmica del sistema.

El estudio puede ser dificil de replicar en el sistema real.

Variables no controladas reducen la validez y
generalizacion de los resultados.

La descripcion del modelo puede ser incompleta,
dificultando la replicabilidad de los resultados.

Dificilmente se reproducen experimentos con los
mismos sujetos y condiciones.
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muy sofisticados, mientras que con Netlogo se
crean modelos mas sencillos.

Si bien no es facil desarrollar un modelo muy
complicado con Netlogo, no implica necesariamen-
te una desventaja, mas aun, podria ser incluso un
beneficio. Al disefiar conceptualmente el modelo,
el investigador debe ponderar muy bien la cantidad
de variables e interrelaciones que incluira, ya que
en MDbA es bastante facil incluir muchas variables,
pensando que eso describira mejor al sistema. Por
el contrario, esto podria tan sélo complicarlo, sin
aportar a una mejor representacion del mismo.
Aun mas, el principio KISS (Keep It Simple Stu-
pid, “mantenlo simple estupido”, o en su version
politicamente correcta Keep It Short and Simple,
“mantenlo breve y simple”) (Axelrod, 1997, 2008)
recomienda que los modelos de agentes deben ser
lo mas simples posible, para que efectivamente
ayuden a entender el fenomeno que modelan. Por
ello se trata de usar una gran abstraccion, por lo
que el investigador siempre deberia preguntarse si
al incluir alguna variable o mecanismo extra en el
modelo realmente ayudara al estudio del sistema
real. Sin embargo, en esta descripcion simple tam-
poco se debe llegar al extremo opuesto de reducir
la complejidad propia del sistema al amputar varia-
bles y factores esenciales para su caracterizacion.

Para conocer como el MbA es una herramienta
poderosa para ayudar a caracterizar la dinamica de
colectivos sociales, se vera un ejemplo sencillo de
su aplicacion a la problematica inicial. Cabe des-
tacar que el modelo que se presentara no pretende
sacar conclusiones directamente aplicables a la
situacion descrita, puesto que no ha sido validado.
Mas bien, pretende aclarar la presentacion anterior
de MbA, al entregar una vision mas ilustrativa de lo
expuesto. Por ello se escogio un modelo sencillo,
segin recomendacion de renombrados investiga-
dores y docentes, que permite efectuar una buena
introduccion al MbA y presentar las bondades de
esta herramienta para analizar comportamientos
sociales.

Un ejemplo ilustrativo del uso de MbA

Todo MbA debe ser especifico, para lo cual se re-
quiere definir claramente el comportamiento de
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los agentes, la forma en que van a interactuar y el
entorno donde coexistiran. En modelos sofisticados
el entorno también puede presentar caracteristicas
especiales asociadas a grafos (Hamill y Gilbert,
2009) y patrones de comportamiento. En el pre-
sente modelo se ejemplificara un sistema con un
entorno simple, que corresponde a una adaptacion
del citado por Wooldridge (2002) que, a su vez, es
una modificacion de un modelo creado por Steels
en 1990. En resumen, el modelo representa estiliza-
damente a tres paramédicos de una organizacion de
salud publica que deben ubicar enfermos y tratar-
los. Dependiendo de la enfermedad, los enfermos
deben ser atendidos trasladandolos a un hospital o
bien pueden tratarse in situ. Los paramédicos pue-
den o no compartir informacion de la localizacion
de enfermos. Asi se configuran tres condiciones de
las que se desglosan los tres factores analizados:

Lugar de tratamiento de la enfermedad: Los
paramédicos realizan su trabajo de distinta manera
dependiendo de: a) Tratamiento domiciliario: si la
enfermedad puede ser tratada en el lugar, el para-
médico lo hara y continuara buscando a otros enfer-
mos en forma sucesiva, pudiendo atender hastaa 10
enfermos antes de tener que volver al hospital; y b)
Tratamiento hospitalario: si la enfermedad requiere
trasladar al enfermo para tratarlo, el paramédico lo
ubica y luego lo acompaiia al hospital.

Densidad: Los enfermos pueden hallarse dis-
tribuidos geograficamente de dos formas: a) Alta
densidad: ubicados en zonas urbanas, con conglo-
merados densamente poblados (especificamente
en este caso se establecio que existirian cinco (5)
conglomerados de 100 enfermos cada uno, para un
total de 500 enfermos en total); y b) Baja densidad:
ubicados en zonas en las que viven pocas personas
(25 conglomerados de 20 enfermos cada uno). Para
nuestro modelo la topografia del area donde estan
distribuidos los enfermos es un toroide de 80 cua-
drados por 80. La Figura 1 muestra una imagen de
la pantalla de una corrida de la simulacion. Cada
cuadrado puede contener a un enfermo y el despla-
zamiento de los paramédicos se realiza moviéndose
de un cuadrado a otro.

Intercambio de informacion: Respecto a los
paramédicos, estos pueden trabajar compartiendo
informacion entre si o no hacerlo. Asi se configuran
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dos condiciones, a) Intercambio de informacion:
los paramédicos comparten entre si informacion
acerca de la localizacion de los enfermos. Para esto
cada paramédico inicia una corrida de simulacion
moviéndose aleatoriamente desde el hospital (situa-
do al centro del toroide) hasta coincidir geografica-
mente con un enfermo. Una vez que el paramédico
ha detectado un enfermo, si lo puede tratar in situ lo
hace, hasta completar diez tratamientos, y regresa
al hospital. Si no lo puede tratar in situ, lo traslada
al hospital. En ambos casos el paramédico deja una
huella de regreso al grupo de enfermos, lanzando
dos marcas en su camino al hospital. Dicha huella
puede ser seguida por cualquiera de los tres para-
médicos para ir adonde estan los enfermos. Para
que los paramédicos no sigan una huella que los
conduzca a grupos de enfermos que ya han sido
tratados, ésta se va debilitando cada vez que un pa-
ramédico la sigue. Para esto, si un paramédico sigue
una huella, va tomando una marca de la misma.

La segunda condicién es b) no hay intercambio
de informacion: es aquella en la cual los paramé-
dicos no comparten informacion entre si, siendo su
comportamiento similar al explicado anteriormente
excepto que las huellas de cada paramédico pueden
ser reconocidas y seguidas solamente por aquel
que la dejo (situacion que se muestra en la Figura
1, ya que cada huella es de distinto color y sélo el
paramédico de ese mismo color puede reconocer-
la). Es decir, las huellas son de uso exclusivo del
paramédico que las trazd. En este caso puede su-
ceder que, al ir dejando una huella, un paramédico
pase por encima de la huella de otro funcionario,
borrando esa parte de esta segunda huella, tal cual
se aprecia en la figura a continuacion. Aunque esto
se hace sin intencion, esta caracteristica representa
las interferencias mutuas involuntarias que pueden
existir en toda actividad humana en la que partici-
pan varias personas.

En la Figura 1 se puede apreciar la interfaz
grafica del simulador Netlogo version 4.0.2 (Wi-
lensky, 2007).! En la parte derecha de la pantalla
se ubica la representacion bidimensional espacial
del modelo, que muestra a los paramédicos y los

conglomerados de enfermos, junto con las huellas
dejadas por cada uno de los tres paramédicos (rojo,
verde y amarillo). En la parte izquierda superior se
encuentran dos botones azules que sirven para esta-
blecer las condiciones iniciales de la corrida (CON-
FIGURAR) y otro botdn que permite comenzar y
terminar una corrida de simulaciéon (SIMULAR).
Este boton también permite pausar la corrida a
voluntad, sin perder el estado interno de la misma.
Mas abajo se ubican cuatro controles verdes que
permiten establecer las condiciones iniciales de ca-
da corrida. Particularmente para este modelo, cada
control (en orden descendiente) permite establecer
si los paramédicos pueden compartir informacion
0 no, el nimero de conglomerados de enfermos, el
numero de enfermos por cada conglomerado (am-
bos parametros representan el factor densidad) y el
lugar de tratamiento de la enfermedad (hospitalario
si se establece que los agentes ubican a un enfermo
y regresan al hospital; domiciliario si se establece
que los agentes tratan a diez enfermos antes de re-
gresar al hospital).

Situadas debajo de dichos controles se ubican
unas ventanas que van mostrando una serie de va-
riables del modelo a medida que avanza la corrida.
En este caso las ventanas muestran la cantidad de
pasos de simulacion transcurridos desde el inicio de
la corrida, la cantidad de enfermos que aun no han
sido tratados y la cantidad de enfermos ya tratados.
Finalmente, el grafico ubicado en la zona inferior
izquierda muestra la cantidad de enfermos trata-
dos respecto al tiempo de simulacion transcurrido,
medido en pasos. Cabe destacar que la cantidad,
funcionalidad, nombre y ubicacion de todos los
botones de control y ventanas de informacion y
gréficos son totalmente definibles y configurables
por el modelador.

Para analizar el modelo se realizaron simula-
ciones correspondientes a las ocho combinaciones
de niveles posibles segun los factores descritos:
tratamiento domiciliario u hospitalario, alta o baja
densidad e intercambio o no de informacion. Se
efectuaron diez réplicas para cada combinacion de
tratamiento, lo que da un total de 80 corridas. Para

1 Aquellos lectores interesados en experimentar con el modelo son bienvenidos a contactar a cualquiera de los dos autores, quienes gustosa-

mente enviaran por correo electronico el modelo computacional.
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Figura 1. Imagen captada de la pantalla del sistema en una corrida de simulacién de paramédicos que no pueden

intercambiar informacion sobre la localizacion de los enfermos.

efectuar dichas corridas se empled la herramienta
“Behaviorspace” de Netlogo, que simplifica y es-
pecifica notablemente esta tarea. La respuesta ana-
lizada es el tiempo que demoran los paramédicos en
tratar a todos los enfermos, medido en cantidad de
pasos de simulacion. Notese que se ocuparon pocas
combinaciones de tratamiento y réplicas, lo que
equivale a una limitada exploracion del espacio de
parametros. Esta decision favorece a que el modelo
se muestre de manera mas didactica. No obstante,
si se desean obtener conclusiones mas sustantivas,
se requiere aumentar tanto el nimero de combina-
ciones de tratamiento como el de réplicas.

A continuacion se presentan los resultados del
analisis de los datos obtenidos, privilegiando los re-
sultados cualitativos sobre los cuantitativos, ya que
se estima mas apropiado para el propdsito de este
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articulo. La Figura 2 muestra los tiempos promedio
para las cuatro combinaciones de los factores “lugar
de tratamiento” e “intercambio de informacion”.
Se aprecia que los tiempos de los tratamientos
domiciliarios son menores que los hospitalarios.
Analizando el modelo, esto se explica ya que para
los tratamientos domiciliarios el paramédico puede
tratar a muchos enfermos (10) sin tener que volver
al hospital. En cambio, para tratamientos hospi-
talarios, la atencion es de un enfermo por vez. En
consecuencia, en esta ultima situacion el paramé-
dico debe incurrir en mas tiempo de viaje de ida 'y
vuelta al hospital por cada tratamiento realizado.
A suvez se ve que, al poder intercambiar infor-
macion de localizacion de enfermos, el tiempo total
de tratamiento disminuye. Esto se explica por dos
motivos. Primero, si los paramédicos comparten
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Figura 2. Promedio del tiempo total de tratamiento de los enfermos correspondiente a las combinaciones de los factores

“intercambio de informacion” y “lugar de tratamiento”

informacion entre ellos se invierte menos tiempo
en localizar nuevos enfermos o, dicho de otra for-
ma, se utiliza mas la informacion de localizacion
de enfermos ya ubicados por los paramédicos.
Segundo, los paramédicos que no pueden inter-
cambiar informacion se interfieren entre si, pues
borran la informacion (la huella) que permite a
otros paramédicos volver al lugar donde podrian
estar localizados otros enfermos, tal vez proximos
a los enfermos ya encontrados. Aunque esta interfe-
rencia es involuntaria, hace que estos paramédicos
ocupen menos eficientemente la informacién de
localizacion de enfermos en comparacion con los
paramédicos que pueden intercambiar informacion.

Observe también que la Figura 2 revela una
caracteristica adicional de las combinaciones de
los dos factores mostrados. Existe una diferencia
notable del tiempo necesario para tratar a todos los
enfermos cuando su tratamiento es hospitalario
(diferencia = 21271 — 13323 = 7948 pasos); sin
embargo, dicha diferencia es comparativamente
muchisimo menor en el caso de tratamientos do-
miciliarios (diferencia = 6241 — 5639 = 602 pasos).
Es decir, los paramédicos que pueden intercambiar
informacion son mas eficientes para los tratamien-

tos hospitalarios que los que no pueden hacerlo. No
obstante, para tratamientos domiciliarios es prac-
ticamente lo mismo que los paramédicos puedan o
no intercambiar informacion. Esto sucede porque
en estos ultimos los paramédicos pueden atender a
muchos enfermos sin tener que regresar al hospi-
tal, y si encuentran enfermos en una zona pueden
realizar los tratamientos sin desperdiciar tiempo
en regresar cada vez que realizan un tratamiento.
Asimismo, compartir la localizacion de enfermos
con otros paramédicos no es muy importante puesto
que, cuando se encuentra un enfermo, probable-
mente halle otros cercanos y pueda realizar varios
tratamientos seguidos. En cambio, si se requiere
tratamiento hospitalario, el paramédico debe volver
al hospital cada vez y regresar luego al area donde
se encuentran los demas enfermos. Por ello, si se
comparte la informacion de localizacion de enfer-
mos entre los paramédicos aumenta la probabilidad
de que otros puedan volver al lugar donde estan los
enfermos restantes.

Finalmente, cabe destacar que, contrario a lo
que se podria pensar en un principio, la densidad
no afecta mucho el tiempo total de tratamiento.
Intuitivamente pareciera que a mayor densidad
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de enfermos seria mas facil para los paramédicos
alcanzar a la totalidad de ellos. Pero una vez que
se encuentra un conglomerado de enfermos, los
paramédicos se pueden dedicar a tratar a los que
se encuentran cercanos. Ademas, esto se facilita
si los paramédicos comparten la informacion de
localizacion entre ellos. Sin embargo, un analisis
mas profundo del modelo indica que existen otras
particularidades asociadas a lo anterior.

Primero, si los enfermos estan localizados den-
samente, el hallazgo inicial de éstos toma mas
tiempo que si los enfermos estan geograficamente
mas dispersos. Esto se da ya que los paramédicos
parten buscando en toda el area en forma aleato-
ria. Dicha situacion tiende a anular los beneficios
que trae una alta densidad de enfermos, posterior
al hallazgo de los conglomerados. Es decir, antes
de explotar la densidad de los conglomerados es
necesario ubicarlos, lo que tiende a diluir el efecto
beneficioso de una alta densidad. Segundo, y como
se explico al describir el modelo, cada vez que un
paramédico hace uso de una huella para volver a un
conglomerado de enfermos, la va debilitando. Esto
evita que se sobreexploten dichos conglomerados,
0 sea, que un paramédico siga una huella hacia un
conglomerado y encuentre que todos los enfermos
que viven alli ya han sido tratados, lo que constitui-
ria un desperdicio de tiempo. Eso resta relevancia
a que los enfermos estén localizados densamente
0 no, ya que el debilitamiento de la informacion de
ubicacién de enfermos diluye el efecto beneficioso
de la alta densidad.

Todo lo anterior se ve reflejado en que la dife-
rencia del tiempo promedio de tratamiento cuando
existe una alta densidad a cuando hay una baja sea
relativamente pequefia (diferencia = 311 pasos)
respecto a las anteriores (7948 y 602 pasos).

Aqui cabe preguntarse si la intuicion inicial es
incorrecta o seria el modelo. Esto es parte del ciclo
de refinamiento del sistema, ya que si los resultados
concuerdan con la intuicion esto podria significar
que el modelo representa adecuadamente al sistema
real. De no concordar el sistema con la intuicion
habria dos alternativas: a) cambiar el modelo for-
zandolo a seguir la intuicion del modelador, o b)
aceptar que la intuicion original estaba incorrecta.
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Discusion y conclusiones

A lo largo de este articulo se han presentado las
ventajas que aporta el modelado basado en agentes
al analisis de fenomenos sociales. Dentro de las
virtudes del MbA, en cuanto a la economia que le
reporta al investigador social, se destaca el hecho
que se necesita muy poco tiempo para desarrollar,
disenar y ejecutar la experimentacion de un mode-
lo dado. En este caso, el tiempo de desarrollo del
modelo, incluida la instalacion de Netlogo y su
aprendizaje, fue de aproximadamente 60 horas de
trabajo (unos 7.5 dias laborales), de los cuales su
programacion tardo unas 40 horas.

Por otra parte, se puede apreciar que el MbA
resulta un excelente medio para auxiliar el disefio
de experimentos que se ejecutardn mas tarde en el
sistema real: disefiar y escoger las variables con
mas peso en el sistema, proponer hipotesis de qué
va a pasar, focalizar en aquellos aspectos que se
mediran en el procedimiento real. En el presente
modelo se pudo determinar qué factores tenian
mayor incidencia en los resultados finales. En
particular se establecio que el lugar de tratamiento
de la enfermedad y el intercambio de informacion
entre paramédicos tienen una gran influencia sobre
el tiempo para tratar a la totalidad de la poblacion
enferma, por sobre la poca significacion que tuvo
la densidad de la poblacion.

Se apreci6 también la interaccion entre varia-
bles. En el modelo presentado se vio que el impacto
del intercambio de informacion sobre el tiempo es
relevante sélo para los tratamientos hospitalarios.
Es decir, el efecto de una variable sobre la respuesta
se ve afectado por el valor de otra variable y vice-
versa. Esto también pone en evidencia que incluso
con la gran simpleza de este modelo se puede llegar
a resultados no necesariamente intuitivos: no se
esperaba encontrar el efecto de interaccion recién
mencionado ni tampoco que el factor densidad no
fuera significativo. Esto fue apreciado analizando
el modelo a nivel macro y luego, con una mirada
a nivel micro, se entendieron las razones por las
que esto sucede. Aqui radica el valor de los expe-
rimentos de pensamiento, ya que con el modelo
ahora se entiende mejor la situacion planteada, lo
que ayudara a realizar estudios futuros en el sistema



m Ariel Quezada y Enrique Canessa

real. En este caso tal vez no interese incluir el factor
densidad, pero sin mucho esfuerzo podrian agre-
garse otros, como por ejemplo simular el contagio
de la enfermedad, lo que constituye un proceso de
filtrado de variables.

Ademas de simular contagio, el lector podria
pensar incluir una serie de otros factores que es-
tima incidirian en la respuesta del sistema, lo que
cuestionaria la simpleza del modelo. No obstante,
complicar el sistema incluyendo una gran cantidad
de variables no necesariamente aporta al proceso ni
al analisis de éste. Esto significa que el modelo pre-
sentado puede mejorarse, pero deberia hacerse res-
guardando siempre la simpleza, aplicando el clasico
y simpatico principio KISS (Axelrod, 1997), el cual
invita a definir un modelo de la manera mas simple
posible, favoreciendo el mejor entendimiento del
fenomeno que se estudia. Por otra parte, debemos
recordar que para extraer conclusiones sustanti-
vas, el modelo debe alcanzar consistencia interna
y externa, conjuntamente con ser validado, lo que
se torna dificil si se incluye demasiadas variables
y comportamientos en este. De todas formas, en el
ciclo de refinamiento del modelo debe analizarse
si los resultados concuerdan con la intuicion; de lo
contario se deberia resolver si se cuestiona al mo-
delo (y éste se debe modificar) o bien la intuicién
era incorrecta. En relacion a la plataforma de simu-
lacion empleada, se destaca que Netlogo se erige
como una herramienta tremendamente poderosa y,
al mismo tiempo, facil de usar y dominar, que fun-
ciona con fuente abierta (es decir, costo cero) bajo
las plataformas informaticas mas difundidas en la
investigacion social: PC y Macintosh.

La utilidad del MbA no se agota en absoluto
en la investigacion social sino que, tal como se
insintia al comienzo de este articulo, también es

de gran ayuda para un planificador social, quien
con muy poco esfuerzo y recursos puede tener un
vistazo preliminar de sus intuiciones relacionadas
con el fenomeno de su interés. Es asi como varias
conclusiones extraidas del modelo pueden servir de
antecedentes preliminares para que el planificador
tome decisiones. Por ejemplo, si la enfermedad
requiriera tratamiento hospitalario seria bueno
disponer de medios para que los paramédicos pue-
dan intercambiar informacion de localizacion de
enfermos, no pareciendo tan critico en el caso de
tratamientos domiciliarios. También el planificador
no tendria que invertir demasiados recursos para
medir y considerar en sus decisiones la densidad
geografica de los enfermos. Las anteriores conside-
raciones serian ain mas significativas, si el modelo
se somete a equivalencia relacional.

Finalmente, y sin que el MbA se constituya co-
mo un instrumento que reemplace a la experimenta-
cion en contextos reales o que permita prondsticos
acabados y exactos del comportamiento de siste-
mas sociales, el argumento central de este articulo
es precisamente presentar una herramienta que
favorezca la comprension de diversos fendmenos
sociales tanto desde una perspectiva de investiga-
cién como también ligada a la practica profesional.
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