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Resumen

A medida que avanza la tecnologia, surgen nuevas herramientas metodo-
16gicas para el desarrollo de mejores investigaciones a nivel social. Las
simulaciones computacionales constituyen un reflejo de esta afirmacion.
Dadas sus caracteristicas, estos modelos formales abren la puerta a la ex-
perimentacion virtual en las ciencias sociales, experimentacion que nace
de la posibilidad que tiene el investigador de someter el modelo en estu-
dio a estimulos deliberados para observar su comportamiento, pero que
es virtual, puesto que dicha intervencion se lleva a cabo sobre el modelo
y no sobre la propia realidad. Esta posibilidad determina que los princi-
pales usos de las simulaciones en la investigacion social estén fundados
tanto en su alta capacidad predictiva como de representacion. Ello cons-
tituye un importante avance frente al resto de los modelos formales don-
de la relacién entre dichos aspectos es inversamente proporcional, cuali-
dad que los hace especialmente tutiles en el estudio de procesos
caracterizados por altos grados de complejidad. La construccion de si-
mulaciones consta, fundamentalmente, de cuatro etapas: la especulacién
informal, el disefio del modelo, la programacion del modelo y su valida-
cién, siendo los tipos mas interesantes, entre los disponibles hasta el
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momento, las dindmicas de sistemas, las simulaciones multiagentes, las
simulaciones microanaliticas y los modelos evolutivos.

Palabras clave: Simulaciones computacionales — modelizacién — experi-
mentacion virtual — ciencias sociales

Abstract

As technology advances, it produces new methodological tools to devel-
op better research at the social level. This is reflected in computer simu-
lations. Due to their nature, these formal models open the door to virtual
experiments in the social sciences. All this is possible due to the fact that
the researcher has to submit the model to stimuli in order to observe the
behaviour that is produced as a result, It is important to note that this is
virtual because such intervention takes place on a model and not on real-
ity itself. This means that the main use of simulations in social sciences
depends on their capacity to both predict and represent. This is an impor-
tant step forward in comparison to other formal models where the rela-
tionship between these aspects is inversely proportional, something that
makes them especially useful when studying highly complex processes.
The construction of simulations consists essentially of four stages: infor-
mal speculation, model design, model programming and model valida-
tion. Among those available so far, the most interesting types are: sys-
tems dynamics, multi-simulations, micro-analytical simulations and
evolutionary models.

I_(ey Words: Computer simulations — modelling — virtual experimenta-
tion — social sciences.

Introducciéon

A modelizacién formal como herramientas de investigacion es una

actividad que tiende a extenderse cada dia més en las disciplinas de

las ciencias sociales. Aunque su utilizacién no es reciente, los avan-
ces en materia tecnolégica de las ultimas décadas han permitido al cientifi-
co social mejorar considerablemente sus modelos sobre la realidad social y
superar muchas de las criticas que se hacian a esta estrategia de investiga-
cion desde otras perspectivas de estas disciplinas.

En términos generales los modelos pueden ser de dos tipos: formales e in-
formales. Son modelos formales aquellas representaciones simplificadas de
procesos reales expresadas en términos abstractos o simbélicos, cuyas fun-
ciones descriptivas y predictivas mantienen una relacién inversamente pro-
porcional fundadas en el niimero de supuestos que son incluidos en el mo-
delo (el grado de parecido al proceso estudiado) y limitada por la
capacidad de que disponen los métodos matematicos para resolverlos.

Aunque los modelos o simulaciones computacionales ! son modelos de
este tipo, la potencia de los nuevos ordenadores y la posibilidad de acceder
a ellos a costos relativamente bajos ha permitido que, mediante la sustitu-
cién del lenguaje matematico por el lenguaje informatico, la relacién entre
ambas funciones, descripcion y prediccion, sea mucho més armonica, esto
es, el surgimiento de nuevas oportunidades para modelizar procesos empi-
ricos donde es posible llevar al maximo la capacidad descriptiva del mode-
lo sin sacrificar su valor predictivo. Esta importante cualidad ha generado
grandes expectativas sobre la ampliacién del conocimiento cientifico de la
realidad social abriendo un nuevo camino metodoldgico para su investiga-
cion: la experimentacién virtual.

Segun expone Garson (2008), esta técnica, después de haber estado duran-
te afios en la periferia de las ciencias sociales, estd emergiendo como una
importante y extendida herramienta para el entendimiento de los fenéme-
nos humanos, realidad ante la cual, resulta de gran importancia examinar
los conceptos generales y las implicaciones metodolégicas que acarrea el
uso de este tipo de modelos formales. Este trabajo tiene por objeto respon-
der a tal necesidad y para ello explora, en primera instancia, qué son, para
qué sirven y qué caracteriza la construccion de este tipo de modelos forma-
les. Luego, profundiza en las ventajas e inconvenientes que presentan las
simulaciones computacionales respecto de otras metodologias aplicadas en
la actualidad posteriormente, se examinan los principales tipos de simula-
ciones disponibles hasta ahora para ser utilizados en la investigacidn social
y, finalmente, se presenta una revisién de trabajos representativos del uso
de esta metodologia en la Ciencia Politica.

I. ;Qué es una simulacién?

Una simulacion, en términos generales, abarca tres importantes activida-
des: la construccién de modelos, la comprension del comportamiento de
esos modelos mediante la experimentacion y la evaluacién de la medida en
que el comportamiento de dichos modelos da cuenta sobre el comporta-
miento del sistema “natural” observado (Hanneman, 1995). Esta defini-
cién analitica de un modelo computacional muestra una marcada influencia
de las etapas que componen un proceso de modelizacién cualquiera en sus
términos mas generales. La simulacion comparte con el resto de los mode-
los formales tanto el uso de representaciones abstractas, esta vez en len-

I En este estudio se utiliza indistintamente los términos: simulaciones computacionales,
modelos computacionales o simplemente, simulaciones.



104 STUDIA POLITICE 19 ~ primavera/verano 2009-2010

guaje informatico, como el empleo de la manipulacién y la observacién
para la comprension de su objeto de estudio. A su vez, se diferencia de las
otras variedades de los modelos formales en que puede alcanzar niveles de
“realismo virtual” mucho mas elevados que los que se pueden obtener con
el resto de los métodos existentes 2.

Una simulacién, en términos sencillos, es el acto de someter un modelo a
estimulos experimentales (inputs) y observar su comportamiento (outputs)
(Bratley, Fox y Schrage, 1987). A menudo, las entradas o inputs, son los
atributos requeridos para hacer que el modelo se ajuste a la situacién social
en estudio, mientras que las salidas son esas variaciones que presenta el
modelo a lo largo del tiempo (Gilbert y Troitzsch, 2006).

Segin Hanneman y Patrick (1997), el cientifico social estd mucho mas fa-
miliarizado con la simulacién, en su sentido mas amplio, que lo que nor-
malmente supone. Cuando se observa y se registra cémo un actor se com-
porta ante determinado acontecimiento o c6mo un sujeto responde ante las
preguntas que le hace el investigador en una entrevista, por mencionar sélo
dos ejemplos, se esté utilizando la experimentacién como mecanismo para
comprender el objeto de estudio. Esto es, se observan y analizan las respec-
tivas respuestas de los sujetos ante determinados estimulos que afiade deli-
beradamente el investigador. Aun asi, estos métodos de investigacién no re-
sultan similares al investigador, salvo en los altos niveles de abstraccién en
que han sido planteados. A ese mismo nivel de abstraccion, una simulacién
es, a los fines de una mayor claridad conceptual, un experimento virtual:
mientras en un experimento comun se controla el objeto real de interés, en
la simulacién se experimenta con un modelo del fendmeno mismo.

Para Axelrod (2007), esta posibilidad experimental que proporciona la si-
mulacién la ubica en una tercera via frente a la induccién y la deduccién
utilizadas en la modelizacién informal y formal respectivamente. Como la
deduccién, comienza con un conjunto de supuestos explicitos, pero a dife-
rencia de ésta, no se prueban teoremas. Por el contrario, las simulaciones
usan la experimentacion para generar datos que pueden ser analizados in-
ductivamente. Sin embargo, a diferencia de la induccién, los datos no pro-
vienen de una medicion directa sobre el mundo empirico. Es por ello que
es considerada una tercera via, comienza como la deduccién pero termina
como la induccién. Mientras la deduccién se utiliza para derivar proposi-
ciones sobre los supuestos y la induccién para establecer regularidades en-

2 Aungque constituya un oximoron se parte de que el concepto “realidad virtual” es
bastante familiar al lector y util para hacer alusién a representaciones bastantes comple-
tas de la realidad.

GUILLERMO BOSCAN CARRASQUERO 105

tre los datos empiricos, la simulacion es, para este autor, la manera para
hacer experimentos de pensamientos. :

I1. Usos de las simulaciones

Las simulaciones tienen una amplia variedad de usos. Entre los mas comu-
nes se encuentran: la formacion, el entretenimiento, la sustitucion de las
capacidades humanas o “performance” y su uso como metodologia de in-
vestigacion. En este estudio, la atencion se centra en este {iltimo aspecto.

Axelrod (2007) destaca el valor de las simulaciones como método de in-
vestigacion apelando a tres importantes aspectos. En primer lugar, en al‘u-
sién a su capacidad predictiva. El uso de simulaciones para generar predic-
ciones suele ser una de las principales utilidades de estos modelos. Una
vez que se consigue desarrollar un modelo que reproduzca fielmente la di-
namica de algiin fenémeno, también es posible simular el transcurso del
tiempo y observar las consecuencias del procesamiento de los inputs como
predicciones (Gilbert y Troitzsch, 2006). En segundo término, atendiendo a
sus potencialidades para el suministro de pruebas. Estos modelos computa-
cionales son sumamente utiles para dar cuenta sobre la existencia, los ori-
genes y la evolucidn de determinados comportamientos. Y, en tercer lugar,
en virtud de las condiciones que brindan para efectuar descubrimientos.
Las simulaciones pueden facilitar el hallazgo de importantes relaciones o
principios a partir de modelos relativamente simples. Son, de hecho, los
modelos mas sencillos los mas utiles para las ciencias sociales, ya que en
ellos es donde con mayor facilidad se puede dar cuenta y comprender los
sutiles efectos de los mecanismos hipotéticos.

Igualmente, es fundamental considerar los usos de las simulaciones en el
marco de un proceso general de modelizacion. El primero de ellos, es que
las simulaciones constituyen una forma de resolver modelos formales
(Morton, 2005). Existen dos formas para llevar esta actividad a cabo, una
analitica y otra numérica. La forma analitica es aquella donde la solucién
del problema se obtiene mediante el uso de las matematicas, mientras que
en la numérica se resuelve el modelo formal a partir de simulaciones 0 mo-
delos computacionales. Esta segunda forma de resolucion se llama numéri-
ca puesto que el resultado es obtenido para el caso concreto de las observa-
ciones que se ubican dentro de los pardmetros previamente especificados,
aspecto que debe tener muy en cuenta el investigador. Sin embargo, Taber
y Timpone (1996) son claros sobre un aspecto, cuando el problema de in-
vestigacion pueda resolverse en un modelo matematico, los modelos com-
putacionales suelen ser innecesarios.
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En segundo lugar, otro uso de las simulaciones en modelizacién es su em-
pleo para la evaluacién empirica de modelos formales resueltos analitica-
mente (Morton, 2005; Axelrod, 2007). Esta funcidn es subsidiaria de la ex-
puesta anteriormente y es llevada a cabo, fundamentalmente, a partir del
examen de las predicciones. Las simulaciones pueden asistir al investiga-
dor a solucionar dos problemas que se pueden presentar durante dicho pro-
ceso: el primero de ellos, se da cuando el modelo matematico presenta pre-
dicciones desequilibradas, caso en el cual, el modelo computacional puede
derivar predicciones equilibradas para los valores numéricos de los para-
metros especificados en la simulacion y, el segundo problema, se presenta
cuando en un modelo formal se detecta la presencia de un multi-equilibrio
en las predicciones pudiendo usarse las simulaciones como metodologia
para reducirlas a un solo punto estable en el modelo segun resulte ser o no
el mas probable. En ambos casos, las predicciones numeéricas dependen
tanto de los supuestos iniciales del modelo formal como de los supuestos
establecidos en el modelo computacional.

Finalmente, una tercera utilidad de las simulaciones en el proceso de mo-
delizacion es que este tipo de modelos puede servir como una demostra-
cion del funcionamiento de un modelo formal. Esto se debe a que las simu-
laciones poseen un gran poder para la representacién visual de la situacién
modelizada.

Aparte de la utilidad de las simulaciones en la modelizacion, existe un uso
adicional de los modelos computacionales que ha resultado tener una im-
portancia crucial para las ciencias sociales. Se refiere al estudio de siste-
mas que tienen un comportamiento no lineal, es decir, sistemas donde pe-
q}leﬁos cambios producen, inesperadamente, severas consecuencias o bien,
sistemas que parecen estables y subitamente se vuelven inestables (Hanne-
man y Patrick; 1997). El analisis de los fenomenos sociales mediante la
utilizacién de modelos estadisticos se basa fundamentalmente en la presun-
cién de que existe una relacion lineal entre las variables, lo que quiere de-
cir, que el efecto sobre la variable dependiente es proporcional a la sumato-
ria del conjunto de variables independientes. La linealidad implica que
pequefios cambios en los pardmetros que describen la situacién inicial del
modelo, se corresponden con pequefios cambios en los estados posteriores
del sistema (Saperstein, 1997). Sin embargo, los fenémenos sociales pocas
veces cumplen estas caracteristicas. Segin Brown (1997) el “caos” se ma-
nifiesta cuando no es posible hacer predicciones a largo plazo sobre un sis-
tema porque la incertidumbre del estado inicial del sistema crece exponen-
cialmente rapido a lo largo del tiempo. En este caso la no linealidad es
necesaria pero el investigador debe estar conciente que no es el tinico fac-
tor que describe la dinamica del modelo, también hay que sumar las impli-
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caciones de algunas retroalimentaciones entre los mecanismos existentes,
esto es, la influencia que ejercen algunas propiedades emergentes. Esto
produce consecuencias importantes sobre la conexidn entre los supuestos y
las predicciones que han sido estudiadas hasta ahora. Segiin apuntan Gil-
bert y Troitzsch (2006), en las ciencias, existe una cierta tendencia a dar
por supuesto que los prondsticos acertados prueban la teoria. Esto no es
exactamente asi con los fendmenos no lineales, al menos en escala micro.
La teoria de la complejidad muestra que, aunque se tenga una compresion
completa de los factores que influyen en el comportamiento de un solo in-
dividuo, esto no seria suficiente para poder predecir el comportamiento
grupal.

Cada dia, son mas los estudios que dan cuenta de este tipo de fenémenos
en la ciencias sociales, principalmente, provenientes de enfoques interdis-
ciplinares como la teoria de la complejidad (atraida en mayor medida por
la audiencia de los micro agent modelers), el caos o las catastrofes (funda-
mentalmente desarrollada por macro systems modelers) (Hanneman y Pa-
trick; 1997) 3. Las principales evidencias se han dado en las areas del com-
portamiento electoral, el analisis de los conflictos, las relaciones
internacionales y la opinién publica. Con el uso de simulaciones, en estos
estudios, se ha podido avanzar en dos aspectos fundamentales: en primer
lugar, respecto a la representacion de la dindmica del cambio en dichos sis-
temas y, en segundo término, en el conocimiento sobre la relacion entre los
atributos y comportamientos individuales y las propiedades globales de los
grupos sociales. No obstante, a pesar de estos avances significativos, los
modelos no lineales continuan siendo impredecibles (Gilbert y Troitzsch,
2006).

Finalmente, el énfasis en el proceso y las relaciones entre los componentes
que caracteriza a las simulaciones, ha permitido desarrollar un campo bas-
tante interesante para la investigacion social: las sociedades artificiales.
Esta aproximacion viene acompaiiada de un desarrollo tedrico que nace en
las ciencias naturales, especificamente en la biologia y llega a las ciencias
sociales en el contingente de las teorias posmodernas de la autoorganiza-
cién social (autopoiesis), junto al caos y las catastrofes. La construccion de
sociedades artificiales tiene como objetivo el estudio de los organismos o

3 Para una introduccion a esta literatura podrian consultarse los trabajos de Bryne
(1998) “Complexity Theory and the social sciences: an introduction”, WOODCOCK, A.
(1986) “Teoria de las Catdstrofes” y KIEL, D. y ELLIOTT, E. (Eds) (1997) “Chaos
Theory in the Social Science: Foundations and Aplications”. Sobre implicaciones teori-
cas y filosoficas, ya todos estos enfoques se derivan de las teorias postmodernas sobre la
autoorganizacion de los sistemas (autopoiesis); se recomienda el texto de Klaus von Ba-
yme (1994) “Teoria politica del siglo XX: de la modernidad a la posmodernidad”.
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unidades que se producen a si mismas o se mantienen a si mismas. En lu-
gar de aceptar las condiciones iniciales estatica y los parametros, y calcular
iterativamente los resultados, los sistemas de vida artificial pueden evolu-
cionar mediante mutacion y seleccién, asi como también, pueden aprender
del éxito o el fracaso en su medio ambiente (Hanneman y Patrick, 1997).
Algunos procesos sociales se basan en estos mismos argumentos.

IIL. Construccién de simulaciones como método de investigacion

El proceso de construccion de los modelos computacionales se basa en
cuatro actividades: la especulacion informal, el disefio del modelo, la pro-
gramacion del modelo y la validacion.

1. Especulacion informal

Como todo proceso de investigacion, la construccién de simulaciones co-
mienza con la observacién de regularidades empiricas y una pregunta sobre
los hechos que se pretende explicar. A partir de entonces se inicia un pro-
ceso de “especulacion” o modelizacion informal para establecer conjeturas
y posibles respuestas a la interrogante que el investigador se ha formulado.
En ciencias sociales, dichas respuestas pueden tener su origen en: (a) una
simple y prestigiosa teoria, posiblemente ya expresada como un modelo
matematico, que ofrece una explicacion a los hechos observados, (b) un
planteamiento menos desarrollado o teoria mucho més general que prome-
te una explicacién, aunque demasiado complicada para poner en practica
en el analisis, (c) una variedad de fragmentos tedricos sin conexién entre
ellos, quizas expresados como procesos matematicos, donde cada uno de
ellos captura parte del proceso observado pero ninguno por si solo explica
el proceso completo, (d) un conjunto de diversos datos empiricos cuantita-
tivos, generados por un modelo cuyo funcionamiento interno no es bien
conocidos (black box model), que no permite capturar las explicaciones so-
bre la observacion, o (e) un conjunto de estudios cualitativos ricos en da-
tos, con la intencién de desarrollar una teoria, quizas debido a que los me-
canismos subyacentes del proceso parecen ser, al menos intuitivamente,
demasiado complejos para las herramientas de construccién de teorias
existentes hasta el momento (Taber y Timpone, 1996).

2. El disefio del modelo

Una vez que se tiene el modelo informal, se procede al disefio del modelo
formal (sobre papel). En esta fase el investigador responde la pregunta cen-
tral sobre los supuestos del modelo: ;qué se incluye y qué se deja fuera del
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modelo? Esto es, decidir sobre el nivel de parsimonia que tendrd modelo.
De la respuesta a esta interrogante dependera la utilidad del modelo. Cuan-
to mas simplificado sea el modelo, mayor es el salto conceptual entre los
resultados y el proceso empirico que se pretende comprender (menos capa-
cidad explicativa) y entre mas se incluyan, los pardmetros sean medidos y
establecidos con mayor precision, lo cual puede incidir en la validez de los
resultados. El modelo sera bueno o malo dependiendo de lo que abarque y
lo que deje por fuera. En general, se recomienda que el modelo incluya el
minimo de supuestos, pero procurando que conserve aplicacion sobre un
namero significativo de diferentes circunstancias (Morton, 2005; Gilbert y
Troitzsch, 2006; King, Keohane y Verba, 2007).

3. La programacion del modelo.

Una vez que ha sido disefiado el modelo, el investigador debe preguntar-
se sobre le lenguaje que usara para la programacion de la simulacién. En
este caso, se tienen dos opciones: crear un programa informatico especifi-
co para el modelo o utilizar uno de los paquetes o “cajas de herramien-
tas” que han sido escritos como asistentes para el desarrollo de simula-
ciones. Evidentemente, la primera de ellas requiere de conocimientos que
no son muy comunes en la formacion de los cientificos sociales, mientras
que los paquetes ya desarrollados, a pesar del ahorro de tiempo y la segu-
ridad que ofrecen, resultan ser mucho mas limitados en las aplicaciones
que poseen (Gilber y Troitzsch, 2006). Cuando se plantea la alternativa
de programar la simulacion con la ayuda de un paquete, surge la pregun-
ta sobre cudl es el lenguaje mas recomendable para el modelo que deseo
construir. Axelrod (2007) propone tres caracteristicas deseables: que sea
valido, util y extensible.

La validez de un programa se refiere a si el modelo es implementado, o no,
de forma correcta por éste. Tiene que ver con la “validez interna” del mode-
lo, es decir, con que los resultados que se obtienen se correspondan con el
modelo disefiado y que cuando se obtengan resultados inesperados, el pro-
grama pueda identificar si son errores de programacion o consecuencias sor-
prendentes del modelo en si. Es por ello que el paquete deberia contar con
herramientas sencillas para hacer pruebas y seguir el rastro de los defectos.

Un lenguaje de programacion es 1til, cuando permite al investigador inter-
pretar facilmente sus resultados (oufputs) y ver claramente como es su fun-
cionamiento. En este caso hay que tomar en cuenta que existe una conside-
rable diversidad de programas informaéticos, cada uno de los cuales podria
contar con distintas versiones y é€stas, a su vez, con distintas aplicaciones.
Este aspecto debe tenerse muy presente en caso de que desee comparar
nuevos resultados con los obtenidos en versiones anteriores del mismo pro-
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grama, esto es, ante la necesidad de establecer qué exactamente podria ex-
plicar las diferencias entre los resultados de ambas versiones.

Y finalmente, el programa debe ser extensible, es decir, que permita a otros
usuarios adaptar la simulacion a nuevos usos. El investigador, preferible-
mente, debe elegir un programa que le resulte familiar tanto a él como a la
comunidad cientifica dedicada a la simulacién, a fin de que sea posible que
los resultados sean reproducidos y puedan ser amoldados a nuevas necesi-
dades. También se recomienda que sea “porfable” entre diferentes tipos de
ordenadores (Gilbert y Troitzsch, 2006).

Los lenguajes mas utilizados en el campo de la simulacién son Java, C,
C++, Prolog, Objetive C, Lisp y Smaltalk. Se recomienda el uso del len-
guaje Java debido a que “corre” en casi cualquier computador y por los
paquetes de software que hay disponibles.

4. Validacion

Una vez que la simulacién ha sido programada en el ordenador, es necesa-
rio efectuar la validacion interna y externa del modelo computacional (Ta-
ber y Timpone, 1996). El proceso de comprobacion de que un programa
hace aquello para lo que fue disefiado se conoce como validacién interna
o verificacién. Para ello, es fundamental asegurarse de que cuando se
efectud la programacion, es decir, el traslado del modelo informal a la re-
presentacion computacional, no se haya introducido ningun tipo de error.
En esta fase se verifica el grado en que el modelo abarca la teoria o el
modelo informal que ha servido de guia. En el caso de la simulacién, se-
fialan Gilbert y Troitzsch (2006), las dificultades inherentes a la verifica-
cién se complican por el hecho de que muchas simulaciones incluyen ge-
neradores de numero aleatorios, lo cual quiere decir, que cada ejecucién
es diferente y que lo que lo que la teoria anticipa es (inicamente la distri-
bucidén de los resultados. Por esta razén, es fundamental depurar la simu-
laciéon mediante la realizacion de diversas pruebas tratando de ejecutar si-
tuaciones extremas donde los resultados sean predecibles. También,
recomiendan estos autores, establecer un conjunto de tales casos de prue-
bas y reejecutar la simulacién contra ellos cada vez que se efectiien cam-
bios sustanciales en el modelo y registrar las diferencias que se pudieran
producir. Esto permitiria al investigador, asegurarse que no se produzcan
errores complementarios.

Verificado el modelo es necesario establecer la validacion externa del
mismo. Este proceso es equivalente a la comprobacién empirica del resto
de los modelos formales, por lo cual, se ha adaptado esta propuesta a un
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marco mucho mas general. Con ello, se pretende poner el énfasis en la
l6gica del proceso, en lugar de establecer un conjunto de reglas que en
ningln caso podrian ser consideradas como de aplicacion general a todo
modelo computacional que sea desarrollado. Cada caso es diferente y el
investigador debera decidir, llegado €l momento, sobre las técnicas que
considere conveniente para la validacién de su modelo computacional.
Las fases son las siguientes: la evaluacidon de las predicciones o salidas
del modelo, el examen del proceso y la validaciéon de los supuestos. Para
ello, se describirdn para cada caso las estrategias que se consideren mas
adecuadas entre las siguientes: la comparacion simple, la validacion mul-
tinivel, el analisis de la sensibilidad, la comparacién de modelos y el ana-
lisis estadistico.

La primera fase es la evaluacion de los resultados, en este caso, de las sali-
das del modelo. Un modelo puede ser validado pragmaticamente cuando
existe una correspondencia entre las predicciones realizadas y los datos ob-
tenidos sobre el fenomeno en estudio. Para llevar a cabo este test, existen
diversos métodos propuestos. El primero de ellos es efectuar una constata-
cién a simple vista de los resultados. Sin embargo, en este caso, por tratar-
se de una validacion pragmatica el investigador deberia poseer una fuente
fiable con la cual poder efectuar dicha comparacion, lo cual, generalmente
no es posible (Manheim y Rich, 2001). Por otro lado, los modelos compu-
tacionales usualmente son bastantes complejos, contienen una gran canti-
dad de parametros, variables y relaciones que no permiten establecer con
precisién que parte del modelo esta directamente vinculada con la produc-
cién de una determinada prediccion inexacta. Es por ello que una estrategia
alternativa puede ser la de efectuar comparaciones entre modelos. El inves-
tigador puede plantearse el empleo de modelos empiricos alternativos para
efectuar dichas comparaciones (Morton, 2005), o bien, puede contrastar su
modelo con otras simulaciones computacionales producidas anteriormente
para comparar los niveles de éxito de las predicciones obtenidas.

En la opinién de Taber y Timpone (1996) una estrategia que podria arrojar
mejores resultados es el examen multinivel. Esta prueba consiste en validar
separadamente los componentes de un modelo computacional, mantenien-
do el resto constantes. Una vez que los componentes han sido individual-
mente verificados, se procede a validar la interaccion de todo el modelo
computacional. Esta estrategia es util en la medida que cada componente
légico del modelo produce sus propios resultados o predicciones, las cua-
les, pueden ser examinadas individualmente, para posteriormente validar el
conjunto de las que resultan del modelo. Sin embargo, su aplicacion depen-
de de que se haya tenido la precaucion de mantener cierta independencia
en los datos, durante el proceso de construccion del modelo.
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Axelrod (2007), por su parte, propone la utilizacion del andlisis estadistico
de las conclusiones del modelo. La estrategia consiste en reejecutar la si-
mulacién numerosas veces utilizando idénticos parametros, pero diferentes
numeros aleatorios para los valores, en aras de determinar qué resultados
son tipicos y cudles son inusuales. Luego, se efectia un anélisis de todas
las ejecuciones para establecer si las inferencias estin realmente bien fun-
dadas.

En términos generales, existen varios aspectos que el investigador debe te-
ner presente al momento de intentar la validacion de las predicciones (Gil-
ber y Troizsch, 2006):

a) Tanto el modelo como los procesos propios del fenomeno en estudio
son probablemente estocasticos, por lo tanto no se debe esperar una corres-
pondencia exacta en todas las pruebas.

b) Muchas simulaciones son itinerario-dependientes, esto es, algunas
pueden resultar muy sensibles a los valores concretos de algunas de las su-
posiciones establecidas en el modelo como consecuencia de la manipula-
cién deductiva.

c¢) Incluso si los resultados obtenidos son correspondientes, pueden
existir aspectos del fenémeno de interés que el modelo sea incapaz de re-
producir. ‘

d) Aunque el modelo sea correcto, los datos que se tienen sobre el fe-
ndémeno en cuestion serdn incorrectos, es decir, que el modelo informal
sera errado.

La segunda fase de la evaluacion empirica de las simulaciones es el exa-
men de las del proceso. Esta etapa, segiin Taber y Timpone (1996), pone el
énfasis en la correspondencia entre los mecanismos de la simulacién y los
procesos del mundo real que ésta intenta representar. Para llevar a cabo
esta labor, se proponen dos métodos. El primero de ellos es la validacion
simple mediante criterios de expertos. Estos es verificar si el comporta-
miento del modelo resulta razonable para expertos en el area del conoci-
miento sobre la cual versa el modelo. Podrian utilizarse en este caso tres ti-
pos de test: (a) la validacién mediante expert systems desarrollados
explicitamente para imitar el proceso de toma de decisiones de expertos,
(b) validacion mediante variaciones del Turing Test, que consisten en efec-
tuar pruebas a evaluadores humanos para determinar si pueden distinguir
entre el desempefio de la simulacion y el del sistema real y (c) el analisis
de sensibilidad, que, segin Gilbert y Troitzsch (2007), consiste en generar
variaciones de los parametros del modelo y verificar si el modelo se com-
porta como los expertos esperan que ocurra.
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Un segundo método que puede contribuir con la validacion del proceso es
la prueba multinivel. La utilidad de esta estrategia es evidente. El investi-
gador, en este caso, descompone el modelo en subprocesos y €stos en mas
subprocesos y, asi, teéricamente, hasta los niveles primarios de la simula-
cién. Luego se contrastan los procesos sin olvidar que, a su vez, como se
expuso con anterioridad, es posible comparar los resultados. Respecto a
esta prueba hay que tener presente los posibles efectos sobre los resultados
que puede generar este método, especificamente, tendria que tenerse en
cuenta que los datos medidos en una escala cada vez mas pequefia even-
tualmente pueden ser afectados por “el ruido” provocado por la medicién
del error.

La tercera y 1ltima fase de la validacion es la evaluacion empirica de los
supuestos. Para esta etapa, se proponen dos métodos: el examen de la ve-
racidad de los supuestos y el analisis de sensibilidad. El primero de ellos
consiste en determinar hasta qué punto la simulacion se apoya en supues-
tos falsos o no verificables empiricamente. En este caso, basta con hacer
“fallar” en el modelo el supuesto que se pretende examinar, para luego,
evaluar cuanto afecta el comportamiento de dicho supuesto al comporta-
miento de la simulacién en general. Como resaltan Taber y Timpone
(1996), cuanto mayor sea la importancia de estos supuestos falsos o no
verificables para los resultados del modelo, mayor seré el nivel de afecta-
cion de la validez del modelo. Igualmente, el analisis de la sensibilidad
puede ser til en la labor de discriminar este tipo de supuestos. Este per-
mite determinar qué parte del modelo produce qué comportamiento, razén
por la cual, constituye el segundo método propuesto para la evaluacién de
los supuestos.

Gilbert y Troitzsch (2006) exponen que el analisis de la sensibilidad tiene
como objetivo determinar hasta qué punto el comportamiento de la simu-
lacién es sensible a los supuestos iniciales que han sido afectados. Aparte
de la utilidad que esto representa para el estudio de los hechos de interés,
este analisis sirve para hacer averiguaciones sobre si el comportamiento
de la simulacién es muy “sensible” a pequeifias diferencias en los valores
de los parametros o de cualquier otro componente del modelo. De ser asi,
tendria que verificarse que los valores usados en el caso en el modelo ha-
yan sido los correctos. La estrategia a utilizar en este tipo de prueba es ir
sistematicamente variando los valores de los parametros (o los otros com-
ponentes) en pequefias cantidades e ir reejecutando para observar las dife-
rencias en las salidas. Sin embargo, advierten los autores mencionados
que la prueba tiene sus limitaciones. Aun con un pequefio nimero de pa-
rametros, las combinaciones de sus valores se vuelven rapidamente muy
elevados y puesto que cada prueba requiere la ejecucion de la simulacion
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puede que los recursos computacionales requeridos para efectuar un anali-
sis en profundidad sean demasiado elevados. Es por ello, que el investiga-
dor debe buscar un método para seleccionar los parametros que pudieran
poner en mayor riesgo la validez, tanto pragmatica como interna, del mo-
delo.

Un método es la introduccidn de aleatoriedad (Taber y Timpone, 1996;
Gilbert y Troitzsch, 2006; Axelrod, 2007). Para ello, se hacen variar los
valores de los parametros al azar en la biisqueda de generar una determi-
nada distribucion de los resultados. Los parametros en cuestion se ajus-
tan mediante los valores extraidos de una distribucion aleatoria uniforme
y luego se representan los valores de las salidas generadas en numerosas
ejecuciones de la simulacion para determinar la forma de la funcién que
relacionen los parametros y las salidas. Esto permitira observar el efecto
que los cambios en los pardmetros tienen sobre los resultados del mo-
delo.

Gilbert y Troitzsch (2006) seifialan diferentes usos de los niimeros aleato-
rios en las simulaciones:

* Generan todos los procesos internos y de entorno que no estan sien-
do modelizados, reemplazando de este modo a un parametro no establecido
y como equivalencia de una suposicion del investigador que carece de la
informaci6n necesaria para establecerlo.

* Se usan para modelizar los atributos personales de los agentes, tales
como preferencia o emociones. En este caso, se propone su utilizacién en
las modificaciones de los pardmetros, tal como propone Axelrod (2007)
para luego efectuar analisis estadisticos entre modelos alternativos.

* En modelos donde la secuencia en que se simulan las interacciones
entre los diversos agentes del modelo, determinan las diferencias entre los
resultados.

La estrategia en la mayoria de los casos es la introduccién de la aleatorie-
dad para luego efectuar un anélisis estadistico (Taber y Timpone, 1996;
Gilbert y Troitzsch, 2006; Axelrod, 2007): una vez introducido el elemento
aleatorio, se realizan multiples ejecuciones y se representan las respectivas
distribuciones (o medias con intervalos de confianza). Luego se analizan
haciendo uso de los métodos disefiados para la investigacion experimental,
el andlisis de regresion para evaluar cambios en datos cuantitativos y anali-
sis de la varianza para los datos cualitativos. Como en todo analisis esta-
distico es fundamental responder un par de interrogantes que deben ser tra-
tadas por separado: ;las diferencias son estadisticamente significativas? y
chay diferencias sustancialmente importantes?
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IV. ;Por qué construir simulaciones? Ventajas e inconvenientes de
los modelos computacionales.

La simulacion es una herramienta metodoldgica que se caracteriza por se-
guir una estrategia de investigacion no convencional. Esta estrategia, como
se expuso en un principio, es un camino que difiere tanto de la deduccién
como de la induccidn, es una via intermedia en el acercamiento a los pro-
cesos sociales. Para Axelrod (2007), las simulaciones parten del modo de-
ductivo, es decir, de los supuestos, pero terminan del modo inductivo, esto
es, generando mas datos para el analisis. Esta especie de experimentacion
virtual, como se le ha llamado en este estudio, evidentemente presenta ven-
tajas e inconvenientes frente a otras técnicas de investigacion social.

Respecto a las ventajas de las simulaciones, Marney y Tarbert (2000) sefia-
lan un conjunto de situaciones donde estos modelos son superiores al resto
de las herramientas disponibles y, en algunos casos especificos, hasta po-
dria llegar a ser el {inico instrumento para abordar el estudio de dichas rea-
lidades.

Las dos primeras situaciones tienen que ver con las posibilidades que brin-
dan los modelos computacionales para el estudio de los fendmenos com-
plejos, cadticos y catastréficos. Por un lado, se refieren a aquellos casos
donde emergen dindmicas y procesos globales complejos desde comporta-
mientos locales muy simples y, por el otro lado, a fenémenos donde surgen
comportamientos sociales agregados, a partir de comportamientos indivi-
duales heterogéneos. Esto es, situaciones complejas a partir de supuestos
simples y situaciones simples a partir de supuestos complejos. Ambas face-
tas pueden ser recogidas a partir de la multi-dimensionalidad de los mode-
los computacionales. Las simulaciones son, probablemente, el recurso dis-
ponible més importante para lograr una representacién de estos fendmenos
sin ignorar los procesos de validacion.

No es que no sea posible tratar con este tipo de problemas mediante el uso
de otros lenguajes formales, lo que sucede, segiin exponen Taber y Tim-
pone (1996), es que otras formas de anélisis requieren con frecuencia una
gran simplificacién de los supuestos. Esto es producto de que los modelos
matematicos se vuelven rapidamente intratables desde el punto de vista al-
gebraico, por lo que los supuestos deben ser sistematicamente reducidos
en aras de mantener una posible resolucion del modelo. Sin embargo,
como apunta Schrodt (2001), los modelos computacionales especifican to-
das las relaciones formales mediante el uso de algoritmos (secuencias de
instrucciones expresadas con precision), produciendo soluciones mediante
su “puesta en marcha”, esto es, computando soluciones particulares para
el rango de condiciones iniciales. El centro de la cuestién es que las simu-
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laciones permiten representar fendmenos complejos (de los supuestos a
los resultados y de los resultados a los supuestos) sin perder el enfoque
analitico.

Una tercera situacion donde es 1itil el uso de las simulaciones, segin Mar-
ney y Tarbert (2000), es aquella donde representar la dinimica es una parte
importante del proceso total de la modelizacion. En muchos casos, para las
ciencias sociales es mucho mas relevante el como se dan las interacciones
en el interior de la sociedad que el establecimiento de predicciones y los
equilibrios presentes en estos procesos. Para esta labor, las simulaciones
son técnicas especialmente potentes, por dos razones: en primer lugar, los
modelos computacionales son més facilmente comparables con el mundo
real, basta con la simple mirada a las representaciones en movimiento para
examinar la correspondencia de los procesos en examen y, en segundo lu-
gar, las simulaciones tienen una gran capacidad para reproducir fielmente
la vida real mediante la representacién en continuo movimiento de situa-
ciones impulsadas por continuos desequilibrios. Estas potencialidades tie-
nen especial importancia en situaciones de “path or context dependency”.
En aquellos casos donde la historia tiene gran importancia, las simulacio-
nes permiten la exploracion contrafactual del evento en estudio con la fina-
lidad de establecer hipétesis sobre su desarrollo y el de su contexto, abrien-
do la puerta, incluso, a la evaluacién de cada una de las historias que va
detras de cada una de esas conjeturas (Taber y Timpone, 1996).

Vinculada con la situacién anterior, también en aquellos casos donde el
realismo constituye una cualidad importante para el estudio del fenémeno,
las simulaciones son técnicas evidentemente superiores a las herramientas
alternativas. Marney y Tarber (2000) sostienen que aunque es engafioso ha-
blar de “realismo’ puesto que se trata en todo caso de un modelo (por ello
se prefiere llamarlo “realismo virtual”), la simulacién produce una sensa-
cién de mayor “realismo virtual” que los modelos alternativos, ya que con
frecuencia se pueden generar representaciones iso-morficas (generalmente
visuales, pero también pueden ser auditivas, tactiles o todo ello al mismo
tiempo) de la situacion objeto de estudio. En los modelos computacionales,
esto es posible tanto en lo que respecta a las entradas de la simulacién
como a las salidas del programa. Esta propiedad representa una ventaja en
cuanto al potencial descriptivo del modelo, lo cual a su vez, ofrece mejores
condiciones para la validacién de los mecanismos totales de la simulacién
cuando todo el proceso ha sido puesto en marcha.

Y una ultima situacién es aquella donde resulta crucial que las caracteristi-
cas del comportamiento individual sean representadas holisticamente. Mar-
ney y Tarbert (2000) destacan la importancia que tiene para las ciencias so-
ciales el estudio del hombre tomando en cuenta sus miltiples facetas y
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dimensiones. En este caso, los modelos computacionales permiten avanzar
en ciertos ambitos necesarios para la comprension del comportamiento hu-
mano: en primer lugar, es posible analizar el proceder de individuos aun-
que pertenezcan a categorias sicoldgicas o sociales distintas y manifiesten
un accionar complejo; en segundo término, las simulaciones son instru-
mentos de gran utilidad cuando se pretenden establecer categorias sobre
los comportamientos humanos que son irreductibles al nivel de los indivi-
duos por ser superiores a éste y productos del aprendizaje y la interaccién
social; y, en tercera instancia y como consecuencia de lo anterior, los mo-
delos computacionales son Optimas herramientas para reorganizar las cate-
gorias de las ciencias sociales.

Segtn Taber y Timpone (1996), las simulaciones también presentan otra
ventaja adicional frente al resto de las técnicas disponibles en las ciencias
sociales y es que éstas refuerzan la precision y la claridad de pensamiento
necesarias para trabajar con algunos vacios presentes a nivel tedrico. En
este caso, los modelos computacionales pueden ser de gran utilidad puesto
que permiten llenar esos vacios temporalmente mediante la aplicaciéon de
diversas herramientas, entre ellas, los niimeros aleatorios o la simulacién
de diversos subprocesos hipotéticos que luego pueden ser comparados par-
tiendo de sus respectivas implicaciones sobre el modelo general.

Por otro lado, el lenguaje computacional goza de las mismas ventajas que
el lenguaje matematico en cuanto a transmisibilidad y precisién. Sin em-
bargo, Gilbert y Troitzsch (2006) establecen un conjunto de breves prima-
cias de las simulaciones respecto a este importante competidor. En primer
lugar, las simulaciones resultan ser mucho mas versatiles, mas expresivas y
menos abstractas que las técnicas matematicas. En segundo lugar, los pro-
gramas computacionales presentan mayor facilidad para tratar con proce-
sos paralelos y procesos sin orden bien definido de acciones, aspectos que
resulta dificil de tratar con sistemas de ecuaciones. En tercer lugar, los pro-
gramas son modulares, lo cual permite hacer cambios en algunas partes sin
necesidad de hacer modificaciones en otras partes del programa (este as-
pecto es sumamente util en el analisis de validacion multinivel). En cuarto
término, es sencillo, como se ha dicho con anterioridad, construir simula-
ciones que incluyan agentes heterogéneos. Y, finalmente, los modelos com-
putacionales difieren de los modelos estadisticos en que los primeros con-
tienen representaciones explicitas de los procesos bajo examen, mientras
que los modelos estadisticos persiguen la reproduccién del patrén de corre-
laciones entre las variables medidas, pero rara vez lo haran modelizando
los mecanismos subyacentes a estas relaciones.

No obstante, si el uso de las simulaciones ofrece tantas ventajas, ;por qué
su uso no se ha extendido aun en las ciencias sociales? En este punto tam-
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bién resulta de gran importancia considerar los inconvenientes y criticas
que presentan los modelos computacionales respecto a su uso como herra-
mientas de investigacion. Segun Taber y Timpone (1996), lo primero es
distinguir entre mito y realidad. La mayoria de los cientificos sociales
mantienen ciertos conceptos erréoneos sobre las simulaciones, las conside-
ran demasiado complicadas y prefieren dejar su uso en manos de “exper-
tos”. Sin embargo, esto es bastante relativo. Las simulaciones no son més
complicadas que las técnicas del andlisis estadistico, que la experimenta-
cion o la construccién de modelos matematicos. Lo que si es cierto es que
amerita un proceso de entrenamiento y de incorporacién de nuevos conoci-
mientos. Otra falsa concepcion es la de considerar que hay que pagar un
pequefio precio por el esfuerzo de aprender una “nueva” metodologia, no
sélo en recursos sino en desarrollo profesional. Esto se reflejaria en la es-
casa presencia de articulos con esta metodologia en las revistas mas presti-
giosas de las disciplinas sociales y constituiria lo que, segiin Marey y Tar-
ber (2000), es una consecuencia de desviarse del nicleo duro de la
disciplina. No obstante, en este estudio se parte del criterio de que el desa-
rrollo profesional del investigador y su proyeccion académica depende de
una combinacion de factores, a saber, la investigacion de problemas sus-
tantivos importantes, el uso de herramientas adecuadas de investigacion y
la obtencidén de resultados interesantes y empiricamente evaluados.

En segundo lugar, existe un riesgo importante de indisciplina en la modeli-
zacién computacional. La problematica tiene dos aristas, por un lado, estan
los aspectos técnicos y, por el otro, los conocimientos sustantivos. Mientras
estos dos aspectos no se combinen, es poco probable que se avance con
mayor rapidez en el disefio y la evaluacion empirica de los modelos com-
putacionales.

Finalmente, es importante recordar que las simulaciones, en tanto que son
modelos, no escapan de las criticas generales que se hacen a estas herra-
mientas. La mas importante de estas observaciones, es la acusacién de teo-
rizacion “post hoc”, segun la cual, producto de que los supuestos utiliza-
dos son poco realistas o empiricamente no verificables, los resultados
obtenidos, igualmente artificiales, son el producto de manipulaciones oscu-
ras del investigador o, para ser mas exactos, de un artefacto de simulacion
(Marney y Tarber, 2000). Lo cierto es que todo modelo, sea simulacion o
no, implica en alguna medida la utilizacion de entidades abstractas en un
mundo metaférico como medio para determinar qué pueden decirmos sobre
el mundo real. Es por ello que, en este caso, 1o que realmente debe tener
presente el investigador, es el procurar ser honesto sobre la utilidad de su
trabajo y dar una correcta interpretacion a los resultados que obtiene de su
investigacion.
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V. Tipos de simulaciones mas usadas

A continuacion, se presenta un breve repaso de los tipos de modelos com-
putacionales mas utilizados en ciencias sociales.

1. La dindmica de sistemas (DS)

Se conoce como simulacién de dindmica de sistemas al proceso de cons-
truccién de un modelo matematico (de ecuaciones de diferencias y ecua-
ciones diferenciales o de algoritmos) sobre un sistema del mundo real y al
analisis de su comportamiento mediante un experimento computacional.
Partiendo de esta definicion, Taber y Timpone (1996) sefialan que es posi-
ble que la mayoria de los modelos computacionales puedan ser considera-
dos, de algin modo, casos especiales de simulaciones dindmicas. Sin em-
bargo, este tipo especifico de simulacién tiene como caracteristica
distintiva el uso de modelos numéricos, mientras que el resto de modelos
computacionales utilizan otros tipos de formalismos. Una simulacién dina-
mica consiste, basicamente, en la obtencién de valores finales y tiempos
histéricos de variables numéricas particulares, llamados “estado de varia-
bles”, a partir de un conjunto de “valores iniciales” para dicho estado de
variables y pardmetros. En otras palabras, estos modelos permiten describir
las propiedades y la dindmica del fenomeno en el mundo real mediante un
sistema de ecuaciones que derivan su estado futuro a partir de su estado
actual (Gilbert y Troitzsch, 2006).

Esta forma de anélisis es, por diversas razones, muy similar a un experi-
mento controlado sobre el mundo real (Taber y Timpone, 1996). El objeti-
vo es disefiar un modelo matematico que defina las relaciones entre las va-
riables independientes (pardmetros de control y variables intervinientes) y
las variables dependientes (estado de las variables que probablemente son,
a su vez, las variables intervinientes del sucesivo estado de variables), me-
diante un sistemas de ecuaciones (o algoritmos) que definen el comporta-
miento total del sistema, representando al proceso empirico como un todo
indiferenciado a nivel macroscopico. Por esta razon, la simulacién de dina-
micas constituye uno de los métodos computacionales de investigacion
més populares y productivos. A continuacion, se abordara el subtipo mas
interesante para las ciencias sociales: los automatas celulares.

1.1. Autématas celulares (CA)

Los autématas celulares son un tipo especifico de simulacion de la dindmi-
ca de sistemas que modeliza interacciones locales (limitada a la celda veci-
na inmediata) entre unidades simples. Este tipo de simulaciones es muy util
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para una amplia variedad de sistemas de interacciones, especialmente, de
relaciones no lineales donde la dinamica puede resultar compleja o cadtica
a nivel macroscopico, aunque a nivel micro el comportamiento individual
se rija mediante reglas relativamente sencillas. Se puede decir que una si-
mulacion de autématas celulares posee las siguientes caracteristicas (Heg-
selmann y Flache, 1998):

» Muestra un cierto numero (hasta millones) de celdas idénticas, que
pueden representar cualquier unidad (desde paises hasta individuos) orga-
nizadas en forma de una cuadricula regular.

* Cada celda adopta un estado dentro de un conjunto finito de ellos.
Cada estado representa desde actitudes, decisiones, caracteristicas, decisio-
nes, hasta cualquier otra propiedad.

+ El tiempo es discreto y en cada paso puede observarse o no una alte-
racion del estado de cada celda.

* Cada celda modifica su estado de acuerdo con reglas locales, es de-
cir, reglas que regulan cémo se modifica el estado de una celda a partir de
los estados de las celdas vecinas inmediatas.

+ Las reglas de transicion entre estados son iguales para todas las cel-
das (homogeneidad de reglas), y;

* En cada periodo los estados son actualizados, bien sea simultanea-
mente o secuencialmente.

Los autématas celulares han sido muy utilizados para el estudio de feno-
menos sociales, principalmente de indole sociolégico como las migracio-
nes y el segregacionismo. Sin embargo, su potencialidad para el estudio de
los fenémenos politicos es bastante elevada, sobre todo en aquellos proce-
sos donde resulta crucial explicar como el comportamiento o la accién in-
dividual deriva consecuencias grupales desproporcionadas. Como ejemplos
de este tipo de fenémenos, se puede pensar en la formacién de la opinién
publica (sobre aspectos no electorales y electorales), el nacimiento de na-
ciones o Estados, los movimientos sociales y la formacién de coaliciones y
alianzas.

2. Simulaciones Multi-Agentes (ABS)

Los modelos computacionales que se caracterizan por incluir las interaccio-
nes entre “agentes” que dependen de algoritmos informéticos para determi-
nar su comportamiento, son conocidos como simulaciones multi-agentes o
basadas en agentes (Miller y Page, 2004). Desde un punto de vista ilustrati-
Vo, un agente podria ser un autémata de los estudiados en el apartado ante-
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rior, aunque mucho mas complejo en su procesamiento interno y, por tanto,
en su comportamiento. Técnicamente, no existe una definicion acordada so-
bre qué se quiere decir con la palabra agente, sin embargo, el término se usa
habitualmente para designar aquellos programas auténomos que pueden
controlar las propias acciones basandose en sus percepciones sobre el entor-
no operativo (Gilbert y Troitzsch, 2006). Como se observa, lo que se inten-
ta es crear un programa que interactie “inteligentemente” con el medio en
el que se desenvuelve, de modo que sea posible la creacion de redes de nu-
merosos agentes, donde cada uno tenga caracteristicas distintas y se relacio-
nen, tal y como lo harian los miembros de una sociedad que se intenta re-
presentar. Esta posibilidad incorpora a estos modelos dentro del subcampo
de la Inteligencia Artificial Distribuida, cuya finalidad es el estudio de las
propiedades y el disefio de este tipo de asociaciones entre agentes.

En términos generales, los modelos multi-agentes comparten, segin Eps-
tein (2005), las siguientes caracteristicas:

» Heterogeneidad. No existen agentes “representativos”, por el contra-
rio, cada agente es diferente del otro en una gran diversidad de cosas
como: preferencias, memorias, reglas de decisiones, entre otras. Cada indi-
vidualidad esta representada.

* Autonomia. Los agentes operan sin que otros tengan control sobre
sus acciones y estado interno. Desde luego, si existe una co-restriccion en-
tre los niveles micro y macro, tanto las normas sociales establecidas por
anteriores agentes limitan el comportamiento de nuevos agentes como €s-
tos participaran en la creacién de las normas sociales futuras. Existe una
co-evolucion de las macro y micro estructuras. Pero no existe un control
central desde donde se puedan dirigir a los agentes.

* Un espacio explicito. Los eventos ocurren en un espacio especifico
y bien establecido, que puede ser una red de dindmicas sociales, una trama
n-dimensional, entre otras estructuras.

» Interaccion local. Por lo general, los agentes interaccionan con sus
vecinos y quizas con otros agentes de la misma “vecindad”.

* Racionalidad limitada. En dos sentidos: limitada informacién y limi-
tada capacidad del ordenador. En términos generales, los agentes de este
tipo de modelos computacionales poseen autonomia en sus acciones, habi-
lidad sociales de comunicacion entre ellos, reactividad frente a las acciones
de otros y pro-actividad para la consecucion de sus propios objetivos (Gil-
bert y Troitzsch, 2006). Sin embargo, en ningin caso actiian como optimi-
zadores ya que sus acciones se construyen sobre la base de un conjunto de
reglas locales.
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+ Dindmicas no-equilibradas. Este tipo de dindmicas constituyen la
preocupacion central al modelizar simulaciones multi-agentes como transi-
ciones a gran escala o el surgimiento de regularidades a nivel macroscopi-
co a partir de interacciones locales o descentralizadas.

Para una mayor claridad conceptual entre estos dos tipos de simulaciones
vistos hasta el momento (las simulaciones de dinamicas de sistemas y los
modelos multi-agentes), Schieritz y Milling (2003) elaboraron el siguiente
cuadro comparativo (ver cuadro 1).

Cuadro 1.Comparacion entre DS y ABS

Dinamica de sistemas (DS) Multi-agente (AB)

Elemento fundamental Bucles de retroalimentacion Agentes
Unidad de Analisis Estructuras Reglas

Nivel de modelizacion Macro Micro

Perspectiva De Arriba a abajo De abajo a arriba

Adaptacion Cambio de estructura dominante | Cambio de estructura

Manejo del tiempo Continuo Discreto

Formulacion matematica Ecuaciones integrales Légica

Origen de la dinamica Niveles Eventos

Fuente: Traduccion propia (2008) en base a Schieritz y Milling (2003)

Finalmente, es importante sefialar que mucho se ha explorado sobre la uti-
lidad de estos modelos para las ciencias sociales. En todas las situaciones
en donde juega un papel importante la interaccion entre actores, es posible
aplicar la simulacién multi-agentes. Yamakage y cols. (2005), sefialan una
amplia variedad de dominios politolégicos donde este tipo de modelos
computacionales resulta prometedor: (a) en teoria politica (para el estudio
de como emerge el orden social); (b) en cuanto a la democracia (conflictos
de intereses, representacion de intereses, opinion publica, formacién del
voto); (c) sobre nacionalismo y etnicidad (cultura e identidad colectiva) y,
(d) relaciones internacionales (alianzas entre naciones, conflictos).

3. Simulaciones micro-analiticas

Para un investigador que, debido a su objeto de estudio, esté interesado en
una herramienta modelizadora a varios niveles, esto es, a un nivel agrega-
do y, al menos, a un nivel inferior, la solucion la representan los modelos
computacionales micro-analiticos. Segin Sauerbier (2002), las también
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llamadas microsimulaciones son métodos que permiten predecir el desa-
rrollo de poblaciones sobre la base de datos empiricos a nivel micro. Es-
tas, a diferencia de lo que ocurre con las simulaciones macroscdpicas,
ofrecen informacion sobre la distribucion de atributos demograficos y so-
cioeconomicos de las unidades, razén por la cual, suelen utilizarse para
determinar los efectos individuales y grupales de medidas politicas agre-
gadas que, a menudo, se aplican de forma diferente a personas diferentes.
El proceso de construccion de la simulacién micro analitica, cumple con
la siguiente metodologia general (Taber y Timpone, 1996; Sauerbier,
2002; Gilbert y Troitzsch, 2006). Se comienza con el estudio de la pobla-
cién que se intenta representar, a fin de obtener una muestra representati-
va de la misma que permita crear una base de microdatos sobre diversas
propiedades (sexo, edad, ingresos, otros, en las columnas) de las unidades
seleccionadas (personas, hogares, empresas, otros, en las filas). En la mi-
crosimulacién, esta base de microdatos que representa el momento inicial
0 “t” es transferida al momento “r+17”, mediante la aplicacion de las res-
pectivas probabilidades de transicion a los casos individuales. Tras cada
paso, la simulacién produce la muestra hipotética esperada, pero al cabo
de cierto nimero de pasos se produce una estimacioén de la estructura de
la poblacion proyectada a un determinado periodo de tiempo, permitiendo
el estudio de la misma a nivel agregado. Esto es, produce como resultado
un micro-modelo estocastico, a diferencia de lo que ocurre en los modelos
de sistemas dinamicos (Gilbert y Troitzsch, 2006).

Los microsimuladores constan de, al menos, dos niveles: los individuos y
los hogares (o empresas) y el nivel agregado, en el modelaje tipico de per-
sonas-hogares. Sin embargo, existen diversas metodologias para efectuar
microsimulaciones, entre ellas: el microanalisis estatico, la microsimula-
cion dinamica, el modelo longitudinal, los analisis de subprocesos de mi-
crosimulaciones del hogar o de la empresa.

4. Modelos de aprendizaje y evolutivos

Los modelos computacionales vistos hasta el momento tienen como carac-
teristica comin que permanecen inalterados durante toda la ejecucién de la
simulacion. Esto no ocurre de esta manera en los modelos de aprendizaje y
evolutivos. Conocidos también como modelos de aprendizaje de la maqui-
na, estas simulaciones van adquiriendo conocimientos: a medida que el
modelo computacional avanza, los parametros, o incluso la forma del mo-
delo mismo, sufre modificaciones como respuesta a su entorno (Gilbert y
Troitzsch, 2006). Esto es, contrario a lo que sucede en los modelos multi-
agentes, la combinacion del aprendizaje de la maquina con acciones de op-
timizacion.
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Segun Taber y Timpone (1996), existen dos razones, una teérica y otra
practica, por las cuales este tipo de simulaciones son importantes para las
ciencias sociales. A nivel tedrico, la mayoria de los sistemas sociales son
adaptativos, es decir, tienen la capacidad de ajustarse a los cambios que se
producen en el tiempo y, desde un punto de vista practico, los métodos de
aprendizajes de maquinas pueden ser usados para la adquisicién de conoci-
mientos que resulten en la creacidn, por ejemplo, de sistemas expertos uti-
les en la validacién del modelo.

Entre la variedad de simulaciones evolutivas, existen dos subtipos que han
resultado ser los mas interesantes para la investigacion social: los estudios
de redes neuronales y los algoritmos genéticos. Ambos modelos se cons-
truyen intentando imitar procesos o mecanismos estudiados en la biologia,
especificamente, el funcionamiento del cerebro humano, en el primer caso,
y la seleccion natural y la trasmision del material genético contenida en los
cromosomas, en el segundo modelo.

La simulacion de redes neuronales consiste en un entramado de unidades
centrales de procesamiento conectadas entre si tal como lo estan las neuro-
nas del cerebro, aunque en un niimero muy (pero muy) inferior (Taber y
Timpone, 1996; Marks y Schnabl, 1999; Gilbert y Troitzsch, 2006). Al igual
que éstas, cada unidad comunica su activacion, a través de dichas conexio-
nes, a otra u otras unidades de la capa subsiguiente. La transmision que se
emite desde una unidad, se conoce como “valor de salida”, mientras que las
que recibe la unidad, son llamadas “valores de entrada”. Cada uno de esos
valores puede ser transmitido de forma inalterada, o bien, puede ser modifi-
cado en el caso de que se tratase de redes neuronales mucho mas complejas.
Estas modificaciones se originan en una funciéon matematica simple conoci-
da como funcidn de activacion. Las conexiones, que son usualmente unidi-
mensionales, tienen pesos asignados: los pesos positivos activan la unidad
mientras que los pesos negativos la inhiben. La funcidn de activacion proce-
sa las entradas multiplicando la magnitud de cada una de las sefiales de en-
trada que llegan a lo largo de una conexion por el peso correspondiente para
esa conexion y luego suma todos los productos. Esto es lo se conoce como
propagacion. La suma luego es reescalada usando una transformacion no li-
neal para conseguir un valor entre cero y uno. El resultado es posteriormen-
te transmitido hacia la siguiente capa. Como en las neuronas del cerebro, el
aprendizaje tiene lugar cuando dos unidades se disparan al mismo tiempo
fortaleciendo asi la conexién entre ellas y reforzando el canal comunicativo
que las une. Por tanto, la efectividad de la red para almacenar conocimiento
dependera de la naturaleza de las funciones y la forma de la red.

Por otro lado, los algoritmos genéticos (AG) se basan en los principios de
evolucién de las especies. En la naturaleza, los distintos organismos com-
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piten constantemente por su supervivencia. Aquellos que se adapten con
mayor facilidad al medio y logre reproducirse transmitirn su material ge-
nético a la descendencia, mientras que los menos aptos irdn muriendo a
edades més tempranas. La supervivencia de los individuos est4 conectada
con la persistencia de la especie, ya que el material genético exitoso logra
transmitirse a las futuras generaciones de la especie, mientras que el menos
exitoso ird desapareciendo paulatinamente. Esto produce mejores indivi-
duos en cada nueva generacién (optimizacién). La naturaleza ofrece tres
soluciones al problema de la adaptacion de las especies que son utilizadas
en los algoritmos genéticos como mecanismos de evolucidn, estos son: la
seleccion, la reproduccion y la mutacién. La combinacién de dichos meca-
nismos es lo que convierte a los algoritmos genéticos en métodos adecua-
dos para la resolucién de problemas de bisqueda y optimizacién (Marks y
Schnabl, 1999).

Estos modelos se han utilizado en gran medida en la modelizacién de la
accién racional y la teoria de los juegos, siendo un ejemplo tipico de ello
los estudios sobre el surgimiento de la cooperacidn en los casos del dilema
del prisionero. Sin embargo, en términos generales, tanto los modelos de
redes neuronales como los algoritmos genéticos, son utiles para el estudio
de cualquier situacion donde el resultado optimo es “aprendido”, es decir,
se llega a €l a partir del conocimiento adquirido en las sucesivas interaccio-
nes entre los individuos.

VL Algunos trabajos representativos dentro de la Ciencia Politica

Boscan (2010) advierte en su trabajo sobre los usos de la modelizacion for-
mal en ciencia politica que los modelos, entre ellos los computacionales,
no deben convertirse en la unica finalidad de una investigacién; éstos de-
ben ser considerados instrumentos para generar mejor y mayor conoci-
miento sobre el funcionamiento de la realidad politica en la que se tiene in-
terés. Por esta razon, en este apartado se construye una muestra de diversos
trabajos que reflejan la versatilidad de esta técnica, asi como también, la
amplitud de temas donde se han venido desarrollando investigaciones que
utilizan estas herramientas como método.

En términos generales, es evidente que la relacién que existe entre las si-
mulaciones computacionales y las ciencias sociales se basa en la facilidad
con que éstas son capaces de modelizar conductas, es decir, en la provi-
sién de mecanismos por parte de estos modelos para la reproduccion de
los comportamientos dados en una sociedad y la posibilidad de experi-
mentar con los mismos en diversos ambientes (Tangney y Lytle, 2008).
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No es extrafio, entonces, que las simulaciones computacionales estén sien-
do utilizadas en mayor medida en el terreno de la teoria de la eleccién ra-
cional —y en las perspectivas cercanas, como la teoria de juegos o teorias
de racionalidad limitada—, ya que, por un lado, ésta suministra los su-
puestos generales que subyacen en la mayoria de modelos predictivos de
comportamiento actualmente existentes en ciencias sociales (Chai, 2008)
y, por el otro, como ha quedado evidenciado en esta investigacion, por el
rol que pueden llegar a cumplir las simulaciones computacionales en el
analisis del equilibrio.

En la ciencia politica, se han desarrollado trabajos en las mas diversas
areas. Una de las mas fructiferas ha sido la que trata sobre partidos politi-
cos y comportamiento electoral. Dentro de ella, destaca el trabajo de Laver
(2005) titulado “Policy and the dynamics of Political Competition”. Alli,
el autor propone un modelo multi-agente donde los votantes continuamen-
te revisan y cambian su apoyo partidista para incrementar sus expectativas,
mientras que los partidos politicos, por su lado, readaptan constantemente
sus politicas para lograr la aceptacion de los electores. Esta investigacion
es un ejemplo de un conjunto de modelos que versan sobre el comporta-
miento adaptativo de los partidos politicos durante la competencia electo-
ral, modelos que han ofrecido informacién clave sobre los procesos de
creacion, desaparicion y toma de decisioén interna de los partidos como res-
puesta a los puntos ideales de los votantes.

También vale la pena mencionar el trabajo de De Marchi (1999) “Adapta-
tive Models and Electoral Inestability”. En este estudio el autor construye
experimentos computacionales donde intenta retomar los supuestos origi-
nales de Downs sobre la importancia de los costos de informacion que uti-
lizan los electores para decidir, tomando en cuenta, a su vez, cémo los ac-
tores politicos hacen uso de ello. Flower (2008), por su parte, introduce en
una “competicion” distintas reglas para la toma de decisiones usadas den-
tro de los partidos politicos, siguiendo para ello la metodologia utilizada
por Axelrod (1997) para evaluar estrategias en juegos repetidos del dilema
del prisionero.

En la misma temaética es inevitable hacer mencion a un conjunto de traba-
jos que tratan distintos aspectos de la participacion electoral. Entre ellos,
se encuentra la investigacién de Ensley, Tofias y De Marchi (2007) donde
refutan la hipétesis que establece que un aumento en la diversidad de las
preferencias en un distrito incrementa los niveles de competencia electo-
ral. Estos autores demuestran que un aumento en la diversidad de las pre-
ferencias, contrariamente, genera mayores dificultades para que los candi-
datos puedan construir una plataforma 6ptima que permita derrotar a un
candidato que ostenta un cargo publico y compite para reelegirse. Por otro
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lado, Bendor, Dermeier y Ting (2003) desarrollan un modelo alternativo al
modelo racional de toma decisiones. Este se denomina modelo de compor-
tamiento de eleccion. En el mismo, los autores introducen la idea de que
los individuos no son optimizadores a futuro sino que se adaptan para sa-
tisfacer sus intereses y expectativas. Sin embargo, Flower (2006a), en una
revision del mencionado trabajo, sefiala que dentro de los supuestos utili-
zados para crear dicho modelo alternativo existe un prejuicio sobre la ma-
nera en que se ajusta la probabilidad de que los ciudadanos vayan a votar,
aspecto que sustenta su principal resultado de gran participacién en gran-
des poblaciones. Ademas, sefiala este autor, que contrario a lo que la lite-
ratura expone, este presupuesto conduce a la consideracién de que el voto
es un evento casual, es decir, una persona a veces vota y otras se abstiene.
Por estas razones, Flower (2006a) desarrolla un modelo donde muestra
como la retroalimentacion en el ajuste de las probabilidades afectan los
resultados de la simulacion. Esta version revisada del modelo de Bendor y
otros (2003) evidencia, igualmente, alta participacion pero con presencia

. de voto habitual.

Otra simulacién interesante se encuentra en el trabajo presentado por Flo-
wer (2005) denominado “Turnout in a small World”. En este estudio, el
autor investiga el resultado de la interaccion entre votantes conectados a
través de modelos de redes sociales y da evidencia sobre cdmo un voto
puede afectar a otros en una poblacién generando lo que denomina un
“voto en cascada”. Este trabajo incluye evaluacién de las implicaciones del
modelo con evidencia empirica. Bajo esta misma corriente pero enfocado
mayormente sobre aspectos de cultura politica, se debe hacer mencién del
interesante trabajo de Kottonau y Pahl-Wostl (2004) “Simulating political
attitudes and voting behavior”, donde estos investigadores construyen un
modelo sobre el surgimiento y el cambio de las actitudes en los individuos
con la finalidad de determinar la influencia de la fortaleza de las mismas
en el comportamiento que éstos evidencian. El modelo versa sobre las acti-
tudes politicas de los ciudadanos alemanes y su evaluacién empirica fue
efectuada teniendo como datos para el contraste los efectos de diferentes
estrategias de campafias electorales sobre los resultados de los respectivos
COmicios.

Siguiendo con los trabajos que utilizan modelos computacionales de redes
sociales en ciencia politica, llaman la atencién las investigaciones de Flo-
wer, Johnson, Spriggs, Jeon y Wahlbeck (2007) y Flower (2006b). La pri-
mera de ellas versa sobre la importancia legal de los precedentes estableci-
dos por la Corte Suprema de los Estados Unidos. Para ello, los autores
crearon una red completa de 28.951 decisiones mayoritarias suscritas por
este alto Tribunal y los casos citados desde 1792 a 2005, a partir de la cual
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desarrollaron un sistema cuya dindmica de clasificacion puede ser usada
para predecir el comportamiento futuro respecto a criterios a citar por parte
de las distintas cortes y como modelo alternativo para medir la importancia
legal de cada caso. En el segundo estudio, se construyen y se analizan las
redes de co-patrocinio en 280.000 proyectos de legislacion propuestos en
las dos camaras del Congreso de los Estados Unidos, entre 1973 y 2004.
También, se introduce el concepto de conectividad, el cual permite predecir
qué miembro dejara pasar una u otra enmienda como medida alternativa a
la influencia legislativa, y la votacién nominal de los congresistas, luego de
controlar por la variable ideologia y la variable partido.

El estudio de instituciones politicas también es posible mediante el uso de
otro tipo de simulaciones, como puede observarse en Rouchier y Thoyer
(2006) “Votes and Lobbying in the European Decision-Making Process:
Application to the European Regulation on GMO Release”. En esta inves-
tigacion, sus autores desarrollan un modelo multi-agente que representa el
mercado politico de influencias a nivel nacional e internacional en la
Unién Europea con la finalidad de evaluar como los procesos de consulta
afectan las decisiones finales que se adoptan en su entramado institucional.
Ello ilustra los vinculos politicos entre la opinién piblica, los grupos de lo-
bby y los representantes electos, a escala nacional, en los 15 paises miem-
bros para aquel entonces y a escala europea.

En el 4rea de las politicas publicas, es importante mencionar el trabajo de
Brown y Harding (2002) “Social Modelling and Public Policy: Application
of Microsimulation Modelling in Australia”. En esta investigacion se
muestran las potencialidades de las microsimulaciones en la elaboracidn,
implementacion y evaluacion de estos instrumentos de gobierno. Para ello,
los autores exponen cémo ha sido el desarrollo y la utilizacién de este tipo
especifico de simulacién por parte del Centro Nacional para la Modeliza-
cion Social y Econémica (NATSEM) de Canberra, Australia y, ademas, ex-
ploran las potencialidades de las mismas para tratar temas de seguridad so-
cial, estado de bienestar y politicas de salud.

La violencia también ha sido un tema de interés para los politélogos que
usan modelos computacionales. Tal es el caso del trabajo de Epstein, Stein-
bruner y Parker (2002), quienes utilizando simulaciones multi-agentes es-
tudian dos tipos de violencia civil: en un caso, una autoridad central busca
suprimir una rebelién no centralizada y, en el otro, la autoridad central bus-
ca acabar la violencia entre dos grupos étnicos en conflicto. Por su parte,
Bernnett (2008) en “Governments, Civilians, and the Evolutions of Insur-
gency: Modeling the Early Dynamics of Insurgencies” establece la rela-
cién entre el crecimiento o el declive de la insurgencia civil y distintas
combinaciones de las variables efectividad y exactitud en la respuesta del
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gobierno (se refiere a su capacidad para evitar dafios colaterales). En cuan-
to a dindmicas terroristas, es importante destacar el trabajo de Raczynski
(2004). Este autor simula los procesos de interaccion entre tres tipos de es-
tructuras: las organizaciones terroristas, los grupos anti-terroristas y los
grupos de apoyo al terrorismo. Como resultado ofrece evidencia sobre
como se relacionan estas estructuras a medida que su tamafio cambia y mo-
deliza cémo podria darse el proceso de destruccién de las organizaciones
terroristas por parte de los agentes gubernamentales.

El 4rea de la opinién publica es otra de las areas mas fructiferas en el desa-
rrollo de estudios con simulaciones computacionales. Entre ellos, encontra-
mos el trabajo de Mckeown y Sheehy (2006), quienes estudian la relacion
de los medios de comunicacion y la polarizacion en un tipo de modelos de
redes sociales de “confianza limitada” en dindmicas de opinién; la investi-
gaciéon de Gonzalez-Avella, Cosenza, Klemm, Eguiluz y San Miguel
(2007), que estudia los efectos de las diferentes formas de retroalimenta-
cién de informacién asociadas con los medios de comunicacién en dinimi-
cas de modelos multi-agentes de diseminacién cultural; el estudio de Sou y
Chen (2008) que versa sobre los problemas de la formacién de opinion pa-
blica en redes sociales complejas atendiendo a los atributos de los indivi-
duos, la influencia del ambiente y cémo se produce el flujo de informa-
cién; y el trabajo de Gargiulo y Mazzoni (2008) donde responde a la
siguiente interrogante: ;puede el extremismo garantizar el pluralismo?

Otro uso interesante de los modelos computacionales es el de probar hipé-
tesis, provenientes de autores o pensadores “clasicos”, lo que representa
una indudable utilidad para la teoria politica, surgida de un estudio de la
politica mas “cientifico” o contemporéneo. Muestra de ello es el trabajo de
Bhavnani (2003) “Adaptative Agents, Political Institutions and Civic Tra-
ditions in Modern Italy”. En este estudio el autor toma el trabajo de Robert
Putman sobre transiciones civicas en dicho pais europeo con la intencién
de establecer un puente entre un momento histérico como punto de inicio y
las observaciones contemporéneas, utilizando para ellos simulaciones mul-
ti-agentes. También, merece la pena mencionarse el trabajo de Miiller-Be-
nedict (2002) donde evalua los resultados obtenidos por James Coleman en
su investigacion sobre “Norm-Generating Structures”; el trabajo de Nakai
y Muto (2008) sobre emergencia y colapso en el orden social partiendo del
concepto de la politica de Carl Schmitt y la distincién entre amigo y ene-
migo, la investigacién de Saam y Harrer (1999) que compara estudios com-
putacionales y sociolégicos sobre las normas sociales, evaluando argumen-
tos de Marx y Haferkamp.

También se ha extendido el uso de las simulaciones para revisar los hallaz-
gos de Axelrod (2006) en su conocido trabajo de 1984 “The Evolution of
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Cooperation”. En este grupo, destaca el trabajo del propio Axelrod (1997)
“The complexity of cooperation: agenda-based models of competitions and
collaboration” y el trabajo de Hoffmann (2000) “Twenty Years on: The
Evolution of Cooperation Revisited” donde incorpora elementos prove-
nientes de la teoria de la racionalidad limitada y el aprendizaje.

Es importante destacar que el uso de la teoria de juego para el estudio del
surgimiento de las normas o instituciones sociales se ha visto beneficiado
con el desarrollo de las simulaciones computacionales, especialmente con
los modelos evolutivos o con capacidad de aprendizaje. Tal y como Airiau,
Saha y Sen (2007) sefialan, uno de los principales objetivos de los modeli-
zadores computacionales ha sido el de lograr disefiar algoritmos que con-
verjan en un equilibrio estratégico que permita al agente llevar a cabo una
mejor respuesta a un oponente jugando una estrategia estacionaria, es decir,
que produzca como respuesta un equilibrio de Nash. Sin embargo, la estra-
tegia de Nash generalmente no es la mejor respuesta a una estrategia poco
racional. Por esta razon, estos autores destacan en su trabajo las ventajas del
uso de algoritmos con capacidad de aprendizaje para las investigaciones
que se desarrollan partiendo de la teoria de juegos, ya que la propiedad del
aprendizaje hace al agente capaz de adaptarse frente a un oponente desco-
nocido, en lugar, de moverse en una estrategia estatica predeterminada.

Un ejemplo de la aplicacion de conceptos de la racionalidad limitada para
llevar a cabo el analisis institucional, lo representa el trabajo de Castro y
Coelho (1999) titulado “The origen of Institutions: socio-economic proces-
ses, choice, norms and conventions”. En esta investigacion, sus autores
describen el proceso de aprendizaje social en una poblacién simulada. Des-
de la simple coordinacién de problemas, donde los acuerdos surgen espon-
tAneamente, hasta situaciones de eleccién sobre normas constitucionales al-
ternativas, los modelos computacionales fueron usados por estos
investigadores para evaluar la consistencia y extraer las implicaciones de
los diversos comportamientos observados.

También es posible encontrar trabajos sobre el nacimiento, cambio y des-
aparicion de instituciones sociales que utilizan como herramienta metodo-
légica los analisis de redes. Un estudio en este sentido lo representa el tra-
bajo de Stocker, Green y Newth (2001). Estos autores simularon la
influencia y la transmisién de ideas en toda la poblacion-red, donde los
nodos representan a los individuos y los bordes representan canales de co-
municacion ente ellos. De esto modo, les fue posible determinar los niveles
de conectividad minimos necesarios para que emerjan los conceptos socio-
légicos de cooperacion y cohesion requeridos y, a su vez, para alcanzar
consensos sociales.
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Finalmente es importante sefialar, como se ha expuesto anteriormente en
esta investigacion, que la prueba de hipdtesis generalmente es posible en
virtud de la capacidad de las simulaciones de suplir la carencia de datos
empiricos, lo cual, representa uno de los principales obstaculos a superar
en la mayoria de las investigaciones que se llevan a cabo en las ciencias
sociales. Por esta razén, llamamos la atencién sobre un trabajo que hace
uso de este tipo de apoyo que ofrecen los modelos computacionales. El es-
tudio se denomina “Simulating the emergente of New Religious Move-
ments” de Afzal (2005). En €1, su autor busca promover el desarrollo de
modelos computacionales como técnica para explorar, refinar y evaluar las
teorias sobre la religion.

Conclusiones

La revisién metodoldgica de las simulaciones computacionales, presentada
en esta investigacion, ha estado orientada por ciertos principios teleolégi-
cos acerca del ejercicio de la actividad cientifica, sobre todo en lo que se
refiere a las ciencias sociales. Una breve reflexién a modo de conclusion
pretende plantearse en este momento.

Un investigador no debe olvidar, bajo ningiin pretexto, que sus problemas
de investigacion tienen como respuestas soluciones que el ciudadano co-
mun espera que se lleguen a materializar en algiin aspecto beneficioso
para su vida. Ante esta exigencia, tanto la deduccién como la induccién
resultan estrategias de investigacion bastantes limitadas. El fin tltimo de
las ciencias no es llegar a comprender los procesos que son objeto de in-
terés. Este es s6lo un paso previo. Su finalidad es la de generar conoci-
mientos utiles que permitan influir adecuadamente en el desarrollo de los
acontecimientos que estin por venir. jEs que acaso no se estudia las dic-
taduras para evitarlas?, ;o la inestabilidad de las democracias para ha-
cerlas mds estables?, ;o los partidos politicos para fortalecerlos?. Lo in-
teresante de cualquier teoria que intente explicar el comportamiento
politico es que realmente sea un instrumento que permita hacer mejor (o
peor) politica. Igual sucede con el resto de las disciplinas sociales. La teo-
ria se mide por la utilidad de sus conceptos al nivel mas menudo de la
realidad empirica.

Por esta razon, se planted el desarrollo de este estudio, para responder a la
conviccidn que se tiene sobre las importantes contribuciones que pueden
surgir de los modelos computacionales, en el desarrollo de una mejor inge-
nieria social. La experimentacion virtual, siendo una estrategia de investi-
gacion intermedia entre la deduccion y la induccién, posibilita la creacién
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de mas y mejor conocimiento aplicado sobre los hechos humanos. Las si-
mulaciones representan una novedosa metodologia para llevar a cabo in-
vestigaciones sociales donde sea posible la comprobacién de principios ge-
nerales sobre el comportamiento humano, minimizando el deseo
incontrolado por la teorizacién inocua, que nada cambia.

Ciertamente, las simulaciones presentan limitaciones, este estudio no ha
sido concebido para mostrar, bajo ningin concepto, un optimismo enfermi-
z0. No obstante, si ha estado orientado por el proposito de constituirse en
una invitacion a afrontar las nuevas realidades sociales sin prejuicios sobre
las herramientas que existen a nuestra disposicion para alcanzar su conoci-
miento.
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