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Resumen y Abstract Vi

RESUMEN

Esta tesis presenta una propuesta de modelado de sistemas dindmicos (SD) usando multiples
agentes. El modelado se desarrolla desde una perspectiva que permite evaluar las propiedades
que confiere a los SDC orden, cambio, adaptabilidad, equilibrio y autonomia. La base tedrica
la constituyen la teoria de sistemas multi-agentes, la teoria de grafos, y en especial, la teoria
de la informacién. Ademds de la especificacién de un SD como una red computacional de
agentes, se logré el establecimiento de métricas que permiten caracterizar y evaluar su
complejidad inherente. El resultado fue la definicién, formalizacién y medicién de las
propiedades de emergencia, auto-organizacion, complejidad, homeostasis y autopoiesis. La
valoracién del modelo de SD propuesto se hizo en sistemas discretos (Redes Booleanas
Aleatorias y Autématas Celulares) y sistemas ecoldgicos. En particular, el aporte de esta tesis
fue el desarrollo de un enfoque metodolégico de modelado de SD con un conjunto mayor de
propiedades. Estas propiedades fueron la emergencia, auto-organizacién, complejidad,
homeostasis y autopoiesis, a partir de las cuales se ahondé en los aspectos de cambio,
regularidad, adaptabilidad, equilibrio dindmico y autonomia en SD. Lo anterior se logré desde
una base sencilla de cdlculo e interpretacion basada en la teoria de la informacién, que no
requiere de conocimiento matemdtico avanzado, lo cual hizo mds prdctica su aplicacién en
diversos campos como las ciencias computacionales, el urbanismo, y en especial, la ecologia.

Palabras clave: Ciencias de la complejidad, teoria de la informacion, caos, criticalidad,
autonomia, sistemas ecolGégicos.
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ABSTRACT

This thesis presents the theoretical, conceptual and methodological aspects that support the
modeling of dynamical systems (DS) by using several agents. The modeling approach permits
the assessment of properties representing order, change, equilibrium, adaptability, and
autonomy, in DS. The modeling processes were supported by a conceptual corpus regarding
systems dynamics, multi-agent systems, graph theory, and, particularly, the information
theory. Besides to the specification of the dynamical systems as a computational network of
agents, metrics that allow characterizing and assessing the inherent complexity of such
systems were defined. As a result, properties associated with emergence, self-organization,
complexity, homeostasis and autopoiesis were defined, formalized and measured. The
validation of the underlying DS model was carried out on discrete systems (boolean networks
and cellular automata) and ecological systems. The central contribution of this thesis was the
development of a methodological approach for DS modeling. This approach includes a larger
set of properties than in traditional studies, what allows us to go deepen in questioning
essential issues associated with the DS field. All this was achieved from a simple base of
calculation and interpretation, which does not require advanced mathematical knowledge, and
facilitates their application in different fields of science.

Keywords: Complex sciences, information theory, chaos, criticality, autonomy, ecological
systems.
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Introduccion

Desde una perspectiva amplia, se puede estimar que todo lo que nos rodea presenta algin
grado de dinamismo, es decir de cambio. Aunque puede resultar ser una cuestion de escala
(nivel de abstraccion), el cambio se da incluso en entidades como las rocas, que lo hacen a
escalas de tiempo geologico.

El cambio en los diversos sistemas naturales y artificiales, ha llamado la atencién de la
comunidad cientifica durante mucho tiempo. A pesar que cada dia la renovada y aumentada
capacidad computacional nos ha permitido acercarnos a su entendimiento, los aspectos
relativos a su complejidad ha limitado la posibilidad de su prediccion. Mucho de ello se debe
a que en los sistemas cambiantes, los comportamientos globales vienen de la diversidad de
interacciones surgidas como resultado de la naturaleza de sus elementos. Por ello, la ciencia
tradicional y su enfoque reduccionista necesita hoy en dia complementarse, ahondar en las
interacciones, para acercarse mas al entendimiento de un sistema dindmico con rasgos de
complejidad.

Si bien conocemos en diferentes dreas y disciplinas mucho acerca de las partes, hoy tenemos
la posibilidad de conocer y ahondar mas en las interacciones. El panorama que surge se hace
muy interesante. Uno donde podemos armonizar diversos aspectos del universo, de la vida y
la computacion, tales como la materia, la energia, la cultura, la tecnologia, entre muchos
otros. Sobre esta base se puede llegar a descifrar los aspectos ocultos del comportamiento y
dinamismo en los problemas actuales en el campo de la biologia, ecologia, sociologia y
economia.

Como fundamento para el entendimiento de la complejidad, tenemos que el dinamismo
surge desde las interacciones auto-organizantes de las partes. Las interacciones permiten
mantener la integridad del sistema, gracias a la autonomia y la autorregulacién de las partes.
Estos rasgos, renombrados como: emergencia, auto-organizacion autopoiesis y homeostasis,
son los que le proporcionan a los sistemas dindmicos la suficiente robustez y posibilidad de
cambio ante las variaciones internas y externas. Es decir, le dan la complejidad necesaria
para mantener su adaptacién y evolucion en un contexto de variedad requerida (Ross Ashby,
1956). En ese contexto, se hace posible una refinacion y redefinicion de las propiedades y
conceptos necesarios para la descripcion apropiada de un sistema dindmico compuesto de
multiples entidades y en diferentes niveles de abstraccion. Este enfoque resulta promisorio,
por la posibilidad de contribuir al entendimiento de algunos de los retos actuales, conocidos
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como las 3 principales emergencias en la historia de la humanidad, planteados en
(Gershenson, 2013a): (i) la transicion entre lo no vivo y lo vivo, (ii) el surgimiento de la
conciencia y (iii) la naturaleza del espiritu humano (cémo el maximo nivel de conciencia).
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Motivacion

En el estudio de los sistemas dindmicos con multiple numero de agentes, han sido apreciables
los esfuerzos por generar nuevas nociones, formalismos y metodologias que nos permitan
describir los conceptos de emergencia, auto-organizacion y complejidad (Aguilar, 2014; Bar-
Yam, 2004a; Gershenson and Heylighen, 2003; Heylighen, 2011; Koza, 1995; Shalizi et al.,
2004). Sin embargo, ha surgido la necesidad de valorar otros aspectos complementarios,
cémo la homeostasis y la autopoiesis. Es decir, existe la posibilidad de valorar un nimero
mayor de propiedades en los SD, con el fin de lograr un mejor entendimiento del resultado
global de las interacciones que dan origen a su estructura y dindmica.

Sobre la anterior base, la investigacion doctoral aqui desarrollada buscé lograr una mejor
interpretacion de las dindmicas colectivas en los SD, y ahondar en el entendimiento de los
aspectos relativos a su complejidad. Para ello, se enfocd en generar métricas precisas y
formales que representaran adecuadamente los conceptos de emergencia, auto-organizacion,
complejidad, homeostasis y autopoiesis (EACHA), para fines de modelado de SD. En este
sentido, se buscd generar una contribucion al conocimiento de los SD que permitiera
clarificar el significado de los conceptos que EACHA describiesen. Para tal fin, se disefiaron
aplicaciones a fenomenos computacionales y naturales que nos posibilitaran estudiar y
analizar el sentido practico de las formalizaciones a desarrollar. El alcance de los resultados
obtenidos en esta tesis, se orientd a brindar una vision de los SD que fuese mas alla de los
limites del reduccionismo. Nuestro esfuerzo estuvo dirigido a ayudar a responder a las
preguntas esenciales en cuanto a la complejidad en SD, que la comunidad cientifica se viene
planteando. Todo ello, a través de un enfoque interdisciplinar, soportado por una red
cientifica colaborativa internacional.
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Objetivos

General

Desarrollar un enfoque metodoldgico para sistemas dindmicos complejos, que considere la
exploracion, generacion y modelado de los aspectos de auto-organizacion, emergencia,
complejidad, homeostasis y autopoiesis.

Especificos

e Definir formalmente un sistema multi-agente como un sistema dindmico

e Proponer nuevas nociones, con sus formalismos, para la caracterizaciéon de los
sistemas multi-agente como sistemas dindmicos.

e Desarrollar casos de estudio inspirados, entre otros, en un sistema socio-ecoldgico de
referencia.
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Antecedentes

En décadas recientes, el estudio de los sistemas complejos ha incrementado el entendimiento
de un amplio nimero y rango de fenémenos. Sus fundamentos matematicos se hallan en las
teorias del caos, de la informacion y de la computacién. Se han tratado de explicar desde el
estudio de los fractales, los mapas iterativos y la termodindmica. Igualmente, se han
desarrollado modelos y técnicas de modelado de gran utilidad, que se han basado en técnicas
analiticas y simulacion computacional. Se incluyen alli, la mecdnica estadistica, la dindmicas
estocastica, los automatas celulares y el modelado multi-agentes, por mencionar algunos.
(Bar-Yam, 2003; Mitchell, 2009).

Los conceptos usados para clarificar el estudio de los SD, tales como emergencia,
adaptabilidad, auto-organizacion y complejidad, han sido usados en diferentes contextos con
diferentes significados. Los topicos abordan casos como:

e El andlisis de la medidas de complejidad (Crutchfield and Young, 1989; Edmonds, 1999;
Lloyd, 2001), en donde se inspeccionan desde la filosofia del modelado, hasta las formas
de medir la complejidad, su perspectiva estadistica, y la clasificacién tematica de las
diferentes medidas.

e FEl andlisis de sistemas naturales (incluidos ecosistemas) desde la teoria de la
computacion y la informacion, para cuantificar la complejidad estructural. En especifico,
el estudio del fenémeno de adaptacion desde simulaciones computacionales de sistemas
naturales, da el entendimiento para el disefio y construccién de sistemas complejos
(Crutchfield, 2011; Koza, 1995).

e El estudio de la irreductibilidad de la complejidad, explicada desde el contenido de
informacion algoritmica, dada cuando en una cadena de bits la informacion contenida es
igual a su tamano. En estos casos, la cadena de bits es incompresible y no tiene
redundancia (Chaitin, 2007).

e Elandlisis de la estructura y funcion de redes complejas de ambitos biologicos o sociales,
partiendo de variadas técnicas de modelado y sobre la base de indicadores estadisticos
para su caracterizacion (Newman, 2003).
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e El estudio de la auto-organizacion como la generacion de la propia estructura en
organismos bioldgicos (Camazine et al., 2001), considerando que la auto-organizacién y
la emergencia pueden coexistir como fenémenos separados dado que cada una enfatiza
en diferentes aspectos del sistema (De Wolf and Holvoet, 2005), la auto-organizacion de
sistemas fuera del equilibrio (Nicolis and Prigogine, 1977), y la apreciacion de la
complejidad como una condicion intermedia entre el caos y el orden, relaciondndose asi
con la auto-organizacion (Heylighen, 20m).

e La caracterizacion de la dindmica auto-organizante de estructuras complejas en la
sociedad y la naturaleza, en aspectos relacionados como la evolucién de la complejidad,
la evolucion de la optimizacién y el estudio de casos como los medios de transporte
(Schweitzer, 1997a).

e Laevaluacion de las complejidades urbanas y ecoldgicas que surgen de dindmicas locales
a globales (Bottom-Up), desde estas perspectivas, las ciudades son observadas como
organismos vivos (Batty, 2012; Batty, 1971). Al mismo tiempo, en la ecologia se valora la
contribucion del enfoque de los sistemas complejos a las dinamicas de acoplamiento del
habitat, a las fluctuaciones poblacionales, y a las interacciones en redes tréficas. Desde
este punto, se ve como el estudio de la complejidad en ecologia es un campo naciente
(Parrott, 2010).

¢ El modelado individual basado en dindmicas colectivas de sistemas fisicos de particulas
que siguen el movimiento Browiniano (Schweitzer, 1997b).

e Los intentos de unificacion desde la teoria de la informaciéon del concepto de auto-
organizacidn, y no sélo eso, sino la relacion de ésta tultima con la teoria del caos (Haken,
1989). Desde la perspectiva de Haken (1989) y Prokopenko (2009a), se aborda la
existencia de 3 aspectos de la auto-organizacidn para la vida artificial: (a) la evolucidn del
sistema desde la interaccion de sus componentes a estados de mayor organizacidn, (b) la
manifestacidon de esta organizacidon en una coordinacidén y manifestacion global, (c) la
expresion de patrones no impuestos por influencias externas.

e Las necesidades de un nuevo paradigma para la complejidad desde varias teorias, que
satisfagan diversas aplicaciones en distintos sistemas (Morin, 1992).

e El analisis de la universalidad de la complejidad y su irreductibilidad computacional, que
limita la predictibilidad del sistema, por cuanto existe gran diversidad de interacciones
locales que brindan apreciable riqueza en el comportamiento del mismo (Wolfram and
Gad-el-Hak, 2003; Wolfram, 1984).

Como punto de coincidencia, muchos de los anteriores autores tocan una diversidad de
nociones, en especial de complejidad, emergencia y auto-organizacion. Se refieren de
manera apreciable a la ambigiiedad, confusion, e incluso abuso, de la terminologia, en
discursos no cientificos (Edmonds, 1999).

En el caso de los sistemas multi-agentes, han existido trabajos seminales que han permitido
consolidar su teoria. Entre ellos se destacan los aportes tedricos y practicos de Wooldridge
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and Jennings (1995), para el disefio y construccion de agentes inteligentes. En el marco de la
teoria de agentes se define que es uno y el uso de formalismos matemadticos para su
representacion y la de su razonamiento. Se abordan también las arquitecturas y modelado
desde la ingenieria del software, y el caso no menos importantes de los lenguajes y sistemas
de programacion y experimentacidn de agentes. Por su parte, Ferber and Gutknecht (1998),
proponen un meta-modelo de organizacion artificial entre agentes llamado AALAADIN.
Basados en AALAADIN, proponen la plataforma MADKIT para apoyar el modelado con
agentes heterogéneos. Ante el auge tomado por los sistemas multi-agentes, se ha analizado
su vinculaciéon con terminos como situabilidad, flexibilidad y autonomia, para clarificar sus
nociones y sus aspectos metodologicos de representacion ( Jennings et al. 1998; Teran 2001).
Ferber et al. (2004) han avanzado en el modelado con la propuesta de principios generales
para sistemas multi-agentes de organizacion centralizada (OCMAS en Inglés).

Trabajos mas actuales se han esforzado en involucrar las propiedades de complejidad, auto-
organizacion y emergencia en los sistemas multi-agentes. Muchos de ellos han buscado el
desarrollo de arquitecturas, plataformas de modelado y modelos especificos, para que sea
viable representar, reproducir y medir la auto-organizacion y la emergencia en sistemas
multi-agentes. (Aguilar et al., 2007; Aguilar, José, Besembel, 1., Cerrada, M., Hidrobo, F.,
Narciso, 2008; Perozo, Niriaska, Aguilar, José, Teran, O, Molina, 2012a, 2012b).
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Organizacion de la tesis

La tesis tiene una organizaciéon preferencialmente secuencial, de manera que los
elementos de un capitulo precedente brinda elementos para el entendimiento de los demas.

En la siguiente seccidn se dan los elementos principales de la teoria de los SD, y las
nociones basicas de auto-organizacidn, emergencia, complejidad, homeostasis y autopoiesis
(AECHA). Los elementos de los SD incluyen a la complejidad como una mirada
complementaria para su estudio, que va mas alla del reduccionismo tradicional; por su parte,
las nociones AECHA sientan la base conceptual de la formalizacion.

En el capitulo 2 se discute como puede llegarse a la especificacion de un sistema
dindmico como una red computacional de agentes. Para ello se propone integrar los
elementos de AECHA, y se finaliza con varios formalismos que también integran la teoria de
SD, de multi-agentes y de grafos.

En el capitulo 3 se presentan los formalismos desarrollados para cada nocién de
AECHA. Alli se muestra la riqueza de los formalismos, que dio origen a diversos indicadores.
En ese capitulo las nociones derivadas de la teoria de la informacion para AECHA, se
constituyen como el eje central de la tesis.

El capitulo 4 presente aplicaciones en sistemas discretos, como en las redes booleanas
aleatorias, y en autématas celulares elementales; ademas, contiene una aplicacién urbana en
un modelo de trafico que se basa en tres reglas de autémata celular elementales, de gran
utilidad para la planeacion en ciudades vivas y auto-organizantes.

El capitulo 5 discute y analiza el sentido ecoldgico de la complejidad, a partir de tres
aplicaciones a sistemas ecologicos, ecosistemas acudticos, y el analisis de comunidades de
mamiferos. Se destaca que este capitulo presenta importantes consideraciones para incluir a
la complejidad como otro indicador ambiental, ttil para el de los ecosistemas.

El capitulo 6 finaliza la tesis con las conclusiones y trabajos futuros.
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CAPITULO 1: SISTEMAS DINAMICOS;
AUTO-ORGANIZACION, EMERGENCIA,
COMPLEJIDAD, HOMESTASIS Y
AUTOPOIESIS.

Resumen

Este capitulo presenta los aspectos tedricos y conceptuales bdsicos acerca de los sistemas dindmicos
complejos (SD). Desde una perspectiva histdrica, se discuten el elemento de su incertidumbre; a partir
de alli, se ahonda en la inclusién de la dimensién de la complejidad. Con lo anterior como base, se
muestran nuestras consideraciones acerca de las caracteristicas de complejidad, emergencia, auto-
organizacion, homeostasis y autopoiesis en SD. Este ultimo apartado tiene como fin brindar una vision
lo mds clara posible de cada una de ellas, con el objeto de contribuir a su desambiguacién y sentar las
bases para su posterior modelado matemadtico.

1.1 Teoria de los Sistemas Dinamicos (TDS)

En esta tesis observamos la TDS como el area de las matematicas usadas para describir el
comportamiento de sistemas dinamicos complejos (Mitchell, 2009). En consecuencia las
generalizaciones y nociones que se presentan en apartados subsiguientes se enfocan en este
tipo de descripcidn.

1.1.1  Vision General

La teoria de sistemas dinamicos (TSD), concierne con la descripcion y prediccion de sistemas
que exhiben un comportamiento complejo en un nivel macroscopico, que emerge desde las
acciones colectivas de interacciones de sus componentes. La palabra dindmica es referida al
cambio, y los sistemas dindmicos (SD), efectivamente, cambian en el tiempo de alguna forma.
Existen variados ejemplos de SD, como lo son: el sistema solar, el corazdén y el cerebro de las
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criaturas vivas, la poblacién mundial, o el cambio climatico. No obstante, ejemplos como las
rocas también son un tipo de SD, nada mas que sus cambios se dan a escalas de tiempo
geoldgico (Mitchell, 2009).

La TSD describe en términos generales las formas en las que el sistema puede cambiar, qué
tipo de comportamientos macroscopicos son posibles, y qué tipos de predicciones se pueden
hacer acerca de estos comportamientos. Actualmente esta teoria esta en boga debido a los
fascinantes resultados obtenidos de uno de sus productos intelectuales, el estudio del caos
(Crutchfield, 2om).

1.1.2 Aspectos Historicos

El origen de la TSD se remonta a tiempos aristotélicos, dado que este filésofo fue autor de
varias teorias de movimiento, una de ellas aceptada ampliamente por mas de 1.500 afios. Esta
teoria basicamente definié dos principios (Gyekye, 1974), (i) el movimiento de la tierra diferia
del movimiento de los cielos y (ii) los objetos terrestres se movian de diferente forma en
dependencia de lo que estuvieran hechos. Posteriormente, los aportes de Galileo sobre el
movimiento de los planetas desde bases experimentales, contribuyeron a sentar muchos
principios que hemos conocido en diversos cursos de fisica. Después de la muerte de Galileo,
en ese mismo afio, nacié Newton, la persona mas importante en la historia de la dindmica,
dado que invent6 una rama de las matematicas que describe el movimiento y el cambio
(Madhusudan, 2010). Los fisicos de la época llamaron al estudio del movimiento Mecdnica
(Verlinde, 20m), la cual podia explicarse en términos de acciones combinadas de mdquinas
simples como palancas, poleas, ruedas y ejes. En particular, un trabajo clave en esta area es
el de Newton, conocido como Mecanica Clasica. La mecanica clasica se divide en dos ramas
(Christianson, 1998): (i) la cinematica o como las cosas se mueven, y (ii) la dinamica que se
ocupa por explicar el movimiento de las cosas como producto de las leyes de la cinematica.
Newton pudo explicar el cambio en el movimiento eliptico de orbitas planetarias en términos
de la fuerza, llamada gravedad. Desde la mecanica newtoniana, que produjo una figuracion
del “mecanismo del universo”, Pierre Sion Laplace vio la importancia que tenia esta figuracion
para la prediccion; por lo que menciono que desde las leyes de Newton, y al tener la velocidad
y posicion de una particula, era posible, en principio, predecir todo (Rivas Lado, 2001).

1.1.3 La Incertidumbre de la Previsibilidad

Dos descubrimientos en el siglo XX mostraron que esa capacidad predictiva definida por
Laplace no era posible. El primero fue el descubrimiento del principio de incertidumbre, en
mecdanica cudntica, de Werner Heisenber en 1927, que establecié que no se puede hacer
medicion de la posicion y el momentum (masay velocidad) de una particula al mismo tiempo.
El segundo fue el descubrimiento del Caos; los Sistemas Cadticos son aquellos en que
minusculas incertidumbres en la medicidn de la posicion inicial, resultan en grandes errores
en términos de prediccidén a largo plazo. Esto es conocido como la sensibilidad a las
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condiciones iniciales. Comportamientos cadticos han sido observados en desordenes
cardiacos, turbulencias de fluidos, circuitos electrdnicos, grifos que gotean, entre otros. El
matemadtico Francés Henri Poincaré, fundador de la topologia algebraica, demostré la
sensibilidad de las condiciones iniciales en el problema de los tres cuerpos, que trataba de
predecir las posiciones futuras de varias masas que se atraian arbitrariamente una a la otra
bajo las leyes de Newton. Este hecho marcé uno de los momentos importantes en la historia
de la TSD, pues puso en duda la presuposicion cientifica de previsibilidad, y demostro los
limites de la previsibilidad heredada hasta ese momento y evidenciada en los trabajos de
Galileo, Newton y Laplace (Gershenson, 2011).

En nuestros dias, la conciencia de falta de previsibilidad de muchos de los SD ha llevado a
considerar no solo las partes, sujetos de especial interés desde el método cientifico
tradicional, sino también las multiples interacciones que existen entre ellas. Esta gran
cantidad de interacciones son las que crean sistemas entretejidos cuya dindmica es dificil de
separar. Son las interacciones la caracteristica mas importante de muchos SD, dado que el
comportamiento de un elemento depende de otro, y asi el de muchos otros, de forma tal que
el rasgo que sobresale es la interdependencia entre elementos del sistema. Esto es lo que hace
que los SD se tornen dificiles de predecir, que se tornen complejos, y por ende, que se
clasifiquen como tal (Bar-Yam, 2003; Gershenson, 2011).

1.1.4 Implicaciones Matematicas

Tipicamente, se considera que un sistema esta “resuelto” cuando se llega a un conjunto finito
de expresiones finitas, que pueden ser usadas para predecir su estado en un tiempo t, dado
el estado del sistema en algun tiempo inicial ¢y, o anterior t;. Las soluciones halladas de esta
forma, no son generalmente apropiadas o posibles para muchos SD. En este sentido, la
contribucion central de la TDS a la ciencia moderna es que las soluciones exactas no son
necesarias para entender y analizar los procesos no lineales. Asi, en lugar de hallar soluciones
exactas o descripciones estadisticas ajustadas, el énfasis de la TDS estd en describir la
geometriay la estructura topoldgica del conjunto de soluciones. Es decir, la TDS da una vision
geométrica de un proceso estructural de elementos, como atractores, cuencas y separatrices;
hecho que la distingue del enfoque puramente probabilistico de la mecanica estadistica, en
la que la estructura geométrica no es considerada. En adicién, la TDS también direcciona las
preguntas acerca de qué estructuras genéricas se hallan, esto es, qué tipos de
comportamientos son tipicos a través del espectro de los SD (Mitchell, 2009; Mitchell et al.,

1994).

1.2 Nocion General de SD

A continuacion se hace referencia a las descripciones matematicas que permiten de manera
idealizada representar muchos de los fendmenos reales que acontecen a nuestro alrededor y
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que tienen como caracteristica principal su cambio y evolucién en el tiempo. Desde esta
consideracion basica, se han definido dos componentes para un SD (Scheinerman, 1996): (i)
un vector de estado que describe su estado actual, y (ii) una funcion-regla por medio de la
cual, dado el estado actual, se puede obtener el estado del sistema en el siguiente instante de
tiempo. Desde esta perspectiva, los SD se han definido como: sistemas que cambian o
evolucionan su estado (gq) en el tiempo (¢), en razon a una regla de evolucién (R) que lo
demarca. Esta regla puede tener la estructura R:Q X T — @, donde Q es el conjunto de
estados posibles y T el tiempo. Asi, R conduce a un estado q € Q. De acuerdo a como se
especifique la regla se pueden dar diferentes tipos de SDs.

Desde nuestra perspectiva, un tanto mas amplia e inscrita en el marco de la TDS expuesta en
el item 1.1., un SD puede ser observado como un sistema dependiente del tiempo, tal que las
interacciones de sus elementos seguin sus estados locales, determinan los estados globales
del sistema.

La tabla 1-1 lista los mdas conocidos tipos de SD reportados en la literatura, acorde con la

variacion del tiempo, su linealidad o no, y su naturaleza determinista.

Tabla 1-1 Tipos de Sistemas Dindmicos (SD)

el principio de superposicion (Si se
conocen dos soluciones para un
sistema lineal, la suma de ellas es
también una solucién).

fee+y) =f)+ )

Tipo de SD Caracteristica Formalismo/Modelo de Ejemplo
Discreto El tiempo transcurre en lapsos Ecuacion logistica *
pequeiios, por lo que el cambio se da Qir1 =1q:(1 — q¢)
en instantes separados de tiempo. Ej. Crecimiento poblacional (r), limitado
teR por la capacidad de carga (K) del
sistema, que corresponde con la
cantidad de elementos que puede
soportar el mismo.
Continuo El tiempo transcurre de manera Ecuacién diferencial*
continua, y asi el cambio. t € Z dx
prin rq(l—x)
Ej. Modelo de predador-presa de
Lokta-Volterra
Lineales Efecto proporcional a la causa. Opera

Ecuacion lineal*
qt+1 = 7q:

Ej. Sistema Masa-Resorte (Oscilador
Armonico Simple)

No lineales

Efecto no proporcional a la causa.
Opera el principio de no
superposicion, es decir: f(x +y) #

fG) + ).

Péndulo doble, movimiento descrito por
ecuaciones de Lagrange.

Deterministas

Regla R puede ser funciones
iterativas. El determinismo en SD
permite generar cierta
predictibilidad sobre el sistema
basado en las relaciones causa-efecto
presentes en él, no obstante, dicha
predictibilidad tiene sus limites.

R estd dada por R(q(t),r) » q(t + 1),
donde q es un estado del conjunto de
estados posibles @, r un parametro de la
reglay 7 es un lapso de tiempo. De esta
manera, dado un estado q(0), la
evolucidén estara determinada Vt.
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Ej. La planificacion de una linea de

produccion.
Estocasticos Abarcan eventos aleatorios; su La variable de estado q(t) es aleatoria,
evolucién puede ser estimada de cuyo dominio son los reales, de acuerdo
manera probabilistica. con una funcién de probabilidad.

Ej. el tiempo de funcionamiento de una
maquina entre averia y averia, su tiempo
de reparacion, el tiempo que necesita un
operador humano para realizar una
determinada operacion

*Donde t es tiempo, q es la variable de estado y r parametro que afecta la variable q.

1.3 La Complejidad en Sistemas Dinamicos: Propiedades
de Auto-organizacion, Emergencia, Complejidad,
Homeostasis y Autopoiesis.

El punto central del estudio de la complejidad en los Sistemas Dinamicos (SD), esta en
entender las leyes y mecanismos por los cuales un comportamiento coherente global y dificil
de entender, emerge desde las actividades colectivas de componentes locales, relativamente
simples. Dada la diversidad de sistemas que se incluyen en la categoria de complejos, el
descubrimiento de cualquier rasgo comun o ley universal se hace valiosa para conformar
marcos teoricos generales (Mitchell, 2009).

Actualmente, para observar a un SD bajo la 6ptica de su complejidad, se requiere de mayores
conceptos y profundizar en sus aspectos formales. Se requiere, también, de sofisticadas
herramientas, tanto analiticas como computacionales. En este sentido, la representacion de
un SD con un namero mayor de propiedades que faciliten su andlisis se hace apreciable (Bar-
Yam, 2003; Bersini et al., 2010; Luisi, 2007). Propiedades como el caos (sensibilidad a las
condiciones iniciales), la no linealidad (no proporcionalidad entre causa y efecto), la
criticalidad auto-organizada (orden desde condiciones criticas), la auto-organizacién en
sistemas fuera del equilibrio, han estado entre las mas consideradas en este campo (Bak et
al., 1988; Langton, 1990; Nicolis and Prigogine, 1989).

Ahora bien, tradicionalmente la emergencia y la auto-organizaciéon han constituido los
fendmenos mas utilizados para explicaciéon de la complejidad en SD. Sin embargo, tales
propiedades podrian no ser suficientes para entender, entre otros, la adaptabilidad y la
evolucion espacio-temporal de los SD. Asi, se ha observado como pertinente ahondar en
otras propiedades referidas al equilibrio y a la autonomia, como lo son las propiedades de
homeostasis y de autopoiesis (Fernandez et al., 2010a). La homeostasis (equilibrio dindmico,
en general) y la autopoiesis (auto-produccion, auto-mantenimiento) constituyen
propiedades emergentes que dan soporte al proceso de auto-organizacion. El sustento de ello
esta en que: (i) la capacidad auto-organizante del SD de adaptarse a ambientes cambiantes,
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acorde con sus necesidades de sobrevivencia y/o mejoramiento de su funcionamiento
colectivo al interior del SD, se logra sobre la base del establecimiento de un equilibrio
dindmico u homeostasis. Es decir, la auto-organizacion se respalda en mecanismos de
autorregulacion (Martius et al., 2007). (ii) Adicionalmente, la capacidad auto-organizante de
los SD se apoya en procesos autopoiéticos (Maturana and Varela, 1980) que le confieren la
propiedad de autonomia. La autonomia, es inherente a sistemas cerrados que se auto-
referencian, se auto-constituyen en una dindmica de continua produccién de si mismos. A
través de la homeostasis y la autopoiesis, se puede desarrollar, conservar, producir y sustentar
la propia organizacion en el tiempo (Garciandia, 2005), desde un enfoque de auto-
mantenimiento del SD.

Desde la anterior perspectiva, es posible definir un SD como un sistema con rasgos de
emergencia, auto-organizacion, complejidad, homeostasis y autopoiesis (EACHA)
(Fernandez et al., 2010a). A continuacion presentamos una sintesis de las nociones basicas de
EACHA que, desde nuestra vision, contienen los elementos para su posterior formalizacion.

1.3.1 Emergencia

La emergencia es uno de los conceptos que mas mal entendido y mal usado ha sido en
décadas recientes. Las razones para ello son variadas e incluyen: polisemia (multiples
significados), moda o deseo de impresionar (buzzwording), confusion, Platonismo, y aun
misticismo. Podemos decir que la controversia de su concepto ha durado décadas. Aun asi,
el concepto de emergencia puede ser definido desde ciertas miradas (Anderson, 1972)
(Aguilar, 2014). Ahora bien, en general las propiedades de un sistema son emergentes, si ellas
no estan presentes en sus componentes. En otras palabras, propiedades globales que son
producidas por las interacciones locales son emergentes. La emergencia se da a una escala
dada, y no puede ser descrita sobre la base de las propiedades de una escala inferior
(Fernandez et al., 201).

Por ejemplo, la temperatura de un gas se puede decir que es emergente (Shalizi, 2001), pues
sus moléculas no poseen esta propiedad: la temperatura es una propiedad colectiva.
Igualmente, en una pieza de oro emergen propiedades tales como la conductividad,
maleabilidad, color, brillo; las cuales no pueden ser descritas a partir de las propiedades de
los atomos de oro (Anderson, 1972). De una manera amplia e informal, la emergencia puede
ser vista como las diferencias que son observados, en los sistemas, a diferentes escalas
(Prokopenko et al., 2009).

Se estima que algunas personas podrian percibir dificultades en describir fenémenos a
diferentes escalas (Gershenson, 2013b), pero ello puede ser la consecuencia de tratar de
encontrar una unica “verdadera” descripcion de un fenémeno. Dado que los fenémenos no
dependen de las descripciones que hacemos de ellos, podemos tener multiples y diferentes
descripciones del mismo fendmeno. Como alternativa, es mds informativo manejar diferentes
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descripciones a la vez, lo que actualmente es mas apropiado y necesario cuando se estudian
sistemas complejos.

1.3.2 Auto-organizacion

Desde la mitad del siglo pasado, la auto-organizacién ha sido vista como un evento de cambio
de la propia organizacion, sin que una entidad externa influya en el proceso (Ross Ashby,
1947a). Su base esta en las reglas locales que conducen al sistema a producir una estructura
o comportamientos especificos (Georgé et al., 2009).

Este proceso viene desde la dindmica interna del sistema, definida por las interacciones entre
los elementos. Su resultado es un grado determinado de regularidad, que puede derivar en la
expresion de un conjunto de patrones (Ebeling, 1993; Eriksson and Wulf, 1999). La auto-
organizacion es un proceso por el cual se alcanza dinamicamente la funcién y el
comportamiento global del sistema, a partir de las interacciones de sus elementos. Tal
funcién o comportamiento no es impuesta por uno o pocos elementos, ni determinada
jerarquicamente. Asi, la auto-organizacion se adquiere autbnomamente por la interaccion de
los elementos que producen, a su vez, retro-alimentaciones que regulan el sistema
(Gershenson, 2007). Desde esta perspectiva, se puede ver la auto-organizacién como un
proceso dindmico, adaptativo, que favorece el mantenimiento de la estructura del sistema,
en el que se pueden expresar patrones de comportamiento para hacer frente a los cambios
ambientales (Perozo, 2011; Perozo, Niriaska, Aguilar, José, Teran, O, Molina, 2012b).

En la naturaleza, la auto-organizacion ha sido usada para describir los procesos basicos por
los cuales se forman enjambres, cardimenes de peces, parvadas de patos o el trifico
vehicular. En general ha sido descrita en muchos sistemas, donde las interacciones locales
ademas de generar un orden, derivan en la manifestacién de un comportamiento global
(Camazine et al., 2001; Gershenson, 2007).

Cabe destacar que la generacion de patrones como un fenémeno emergente via auto-
organizacion, ha constituido un punto de discusién importante. Esto ha llevado a que la auto-
organizacion y la emergencia hayan sido utilizadas de manera intercambiable. Sin embargo,
autores como De Wolfand Holvoet (2005) han expresado que se puede dar auto-organizacion
con y sin emergencia; asi como la producciéon de auto-organizacidén y emergencia al mismo
tiempo; o de la emergencia sin la auto-organizacidn.

En general, casi cualquier sistema dindmico puede ser visto como auto-organizante: si su
dindmica conduce a un atractor, que puede ser visto como u estado mds probable. Podemos
decidir llamar ese atractor como “organizado”. Asi, los sistemas dindmicos con un atractor (o
mas) tenderdn a él, de tal manera que el sistema incrementard, por si mismo, su propia
organizacidn (Ross Ashby, 1947b). Sobre esta base, y de manera practica, podriamos describir
casi que cualquier sistema como auto-organizante, mds que cdmo auto-organizado o no
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(Gershenson and Heylighen, 2003). Lo auto-organizante muestra mas el rasgo dindmico,
activo de la auto-organizacion.

La conveniencia de tener una medida de auto-organizacion que capture la naturaleza de la
dindmica local en una escala determinada, es especialmente relevante para nuestro tiempo
(Ay et al., 2012; Prokopenko, 2009b). Esto es especialmente relevante en el naciente campo
de la auto-organizacion guiada u orientada (AOG) (Ay et al., 2012; Prokopenko, 2009b). La
AOG puede describir como direccionar la dindmica auto-organizante de un sistema hacia
una configuracion deseada (Gershenson, 2012a). Esta configuracién deseada puede no
siempre ser el atractor natural de un sistema controlado. El mecanismo para guiar la
dindmica, y el disefio de tal mecanismo, se beneficiara desde la medicién y caracterizacion
de la dinamica de un sistema en una forma precisa y concisa.

1.3.3 Complejidad

Hay docenas de nociones y medidas de complejidad, propuestas en diferentes dreas con
diferentes propdsitos (Edmonds, 1999; Lloyd, 2001). Etimologicamente, complejidad viene
del latin plexus, lo cual significa entrelazado. Algo complejo es algo dificil de separar. Esto
significa que los componentes del sistema son interdependientes, de manera que su futuro
estd parcialmente determinado por sus interacciones (Gershenson, 2013b). Por lo tanto,
estudiar los componentes por separado - como se acostumbra desde el enfoque
reduccionista- no es suficiente para describir la dindmica de los sistemas dinamicos
complejos. Esto, ademas, dificulta la predictibilidad de los SD.

Un ejemplo de complejidad clasico se halla en el conocido “Juego de la Vida” de Jhon Conway
(Berlekamp et al., 1982), en el cual, 4 reglas simples generan dindmicas ricas como estructuras
estables, moviles y/u oscilatorias, que son dificiles de predecir.

Tradicionalmente se ha pensado que la complejidad se refiere a aquella condicién que limita
al modelista para formular el comportamiento completo del SD, en un lenguaje dado. En
realidad, lo complejo se debe a las interacciones en el SD que generan informacién nueva y
relevante—no presente en las condiciones iniciales ni de frontera— y que influyen en el
desarrollo del SD. La complejidad, por tanto, puede estar asociada a los aspectos emergentes
y auto-organizantes del SD.

Dada la dificultad existente en la adecuada interpretacion de la nocién de complejidad, y mas
aun en su medicion, tener medidas globales de complejidad es una tarea actual, de gran
importancia y utilidad.

Una medida util de complejidad debe estar disponible para permitirnos responder preguntas
como: ;Es un desierto mas o menos complejos que una paramo? ;Cudl es la complejidad de
diferentes brotes de influenza? ; Cudles organismos son mas complejos: predadores o presas;
parasitos u hospederos; individuos o sociedades? ;Cudl es la complejidad de situaciones tan
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disimiles cdmo diferentes como los géneros musicales y los diferentes regimenes de trafico?
;Cudl es la complejidad requerida de una compania para enfrentar la complejidad de un
mercado? ;Cuando un sistema es mas o menos complejo?

1.3.4 Homeostasis

Originalmente, el concepto de homeostasis fue desarrollado para describir funciones
internas de regulacion fisiologica, tales como la temperatura o los niveles de glucosa.
Probablemente, la primera persona que reconocid el mantenimiento de un ambiente interno
casi constante para la vida fue Bernard (Bernard, 1859). Subsecuentemente, Cannon (Cannon,
1932) acuiio el término homeostasis ( del griego hémoios (similar) y estasis (estado,
estabilidad). Canon, defini6 la homeostasis como la habilidad de un organismo para
mantener estados estacionarios de operacion durante cambios internos y externos. Sin
embargo, esto no implicaba un estado inmévil o inactivo. Aunque algunas condiciones
pueden variar, las principales propiedades de un organismo pueden ser mantenidas.

Mas tarde, el cibernético britanico William Ross Ashby propuso, en forma alternativa, que la
homeostasis implicaba una reaccidon adaptativa, para mantener “variables esenciales” dentro
de un rango (Ross Ashby, 1960a, 1947b). Estas variables son esenciales, porque en ellas se basa
gran porcentaje del funcionamiento del sistema, de forma que si fallan, el sistema lo hara
igualmente.

Dos conceptos relacionados con la homeostasis son los conceptos de ultra-estabilidad y
adaptacion homeostética (Di Paolo, 2000). En ellos se basé Ashby para explicar la generacion
de comportamiento y aprendizaje en maquinas y sistemas vivos. La ultra-estabilidad se
refiere a la operacion normal de un sistema dentro de una “zona de viabilidad” para hacer
frente a los cambios ambientales. Esta zona de viabilidad esta definida por los rangos entre
los valores minimos y maximos de las variables esenciales del sistema. Si al operar, un valor
de estas variables sobrepasan los limites de esta zona, el sistema cambia, se regula para
encontrar nuevos parametros que hacen estas variables retornen a su zona de viabilidad. Es
alli donde nace la expresion equilibrio dindmico, pues el sistema se ajusta constantemente
para estar en una zona de funcionamiento 6ptimo.

Un SD tiene una alta capacidad homeostdtica para mantener su dinamica cerca a cierto
estado o estados (atractores). Cuando las perturbaciones ambientales ocurren, el sistema se
adapta para enfrentar los cambios dentro de su zona de viabilidad sin que el sistema pierda
su integridad (Ross Ashby, 1947a).

La homeostasis puede ser vista como un proceso dindmico de auto-regulacion y adaptacion,
por el cual el sistema adapta su comportamiento en el tiempo (Williams, 2006). En este
sentido, los procesos de homeostasis, emergencia y auto-organizaciéon guardan relacion,
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porque corresponden con una respuesta especifica a las presiones ambientales, en cuyo caso
se puede decir que el sistema muestra adaptacién (Prokopenko et al., 2009).

Es de resaltar que para a pesar de haberse descrito gran cantidad de procesos donde opera la
homeostasis, la profundizacion en sus aspectos formales para su medicion y valoracion es un
gran y atractivo campo de estudio (Fernandez et al., 2012b, 2010a).

1.3.5 Autopoiesis

La Autopoiesis (del griego auto-propio- y poiesis-creacién, produccién-), fue propuesto como
un concepto para definir lo vivo y distinguirlo de lo no vivo. Recientemente Maturana
(Maturana, 2011), en respuesta a Froese (Froese and Stewart, 2010), aclara que la nocion de
autopoiesis fue creada para connotar y describir los procesos moleculares que toman lugar
en la realizacion de los seres vivos como entidades auténomas. El significado de la palabra
fue usada, desde sus inicios, para describir redes cerradas de producciéon molecular
(Maturana and Varela, 1980). La nocion de autopoiesis surgio de una serie de preguntas
relacionadas con la dindmica interna de los seres vivos, las cuales Maturana comenzoé a
considerar en los 60s. Entre ellas estaban: ; Cual deberia ser la constituciéon de un sistema que
veo cdmo vivo, como resultado de su operacion? ; Qué pasé hace 3.800 billones de afios para
que podamos decir que la vida comenz¢ alli?

En la autopoiesis, los organismos vivos ocurren cémo entidades dindmicas, moleculares,
autonomas y discretas. Estas entidades estan en continua realizacion de su auto-produccidn.
Asi, la autopoiesis describe la dindmica interna de un ser vivo en el dominio molecular.
Maturana resalta que los seres vivos son sistemas dindmicos en continuo cambio. Las
interacciones entre los elementos de un sistema autopoiético, regulan la produccién y la
regeneracion de los componentes del sistema, lo que le da el potencial de desarrollarse,
preservarse y producir su propia organizacion (Varela et al., 1974).

Desde la autonomia expresada en la autopoiesis se puede tener que una bacteria puede
producir otra bacteria por divisidon celular, mientras que un virus requiere de un hospedero
para producir otro virus. La produccién de una nueva bacteria, se da por las interacciones
entre los elementos de ella. La producciéon de un nuevo virus, depende de las interacciones
de los elementos con un sistema externo. Asi, la bacteria es mds autopoiético que un virus.
En este sentido, la autopoiesis esta relacionada estrechamente con la autonomia (Moreno et
al., 2008; Ruiz-Mirazo and Moreno, 2004). Por ejemplo, una bacteria puede producir otra
bacteria por division celular, mientras que un virus requiere de un hospedero para producir
otro virus. La produccion de una nueva bacteria, se da por las interacciones entre los
elementos de ella. La produccion de un nuevo virus, depende de las interacciones de los
elementos con un sistema externo. Asi, la bacteria es mds autopoiética por su mayor
autonomia que un virus. En esta comparacion es apropiado resaltar que el virus despliega
las propiedades de autoreferencia y heteroreferencia al utilizar la maquinaria de las células
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eucarioticas para sus fines reproductivos. Esto visiblemente desencadena una red de procesos
para la produccion de su material constitutivo.

Desde la anterior perspectiva, la autopoiesis esta mas relacionada con la autonomia (Moreno
et al., 2008; Ruiz-Mirazo and Moreno, 2004). Consideramos que la autonomia es una
condicion emergente que surge del proceso autopoiético y lo representa en gran medida.

La autonomia, ademads, estda siempre limitada en sistemas abiertos, dado que su estado
dependera de las interacciones con el ambiente. Desde esta perspectiva, se puede observar a
la autopoiesis como un proceso con rasgos homeostaticos que contribuye a los procesos auto-
organizantes de la estructura del sistema, y que es expresion de la autonomia del sistema.
Normalmente, las diferencias en autonomia entre sistemas, cdmo en el ejemplo de bacterias
y virus, pueden ser claramente identificadas, lo que nos promueve a generar escalas de
autonomia al evaluar la respuesta de los organismos frente a los cambios de su medio.

El concepto de autopoiesis se ha extendido a otras dreas mas alla de la biologia (Froese and
Stewart, 2010; Froese et al., 2007; Luisi, 2003; Seidl, 2004). Algunos aspectos formales de la
autopoiesis fueron abordados por Varela et al. (1974), quienes proponen pruebas
operacionales para determinar sistemas autopoiéticos. A pesar de la oposicion de Maturana
a la formalizacidn de la autopoiesis en términos matematicos, (Varela, 1979) y (Urrestarazu,
20u1) desarrollaron algunos aspectos formales. Recientemente, Gershenson y Fernandez
(2011) propusieron una medida de autopoiesis sobre la base de la complejidad comparativa
del sistema y su ambiente.

1.4 Sintesis

Desde una perspectiva histdrica, en este capitulo hemos dado una mirada a la teoria de los
SD sobre una base mas amplia; una que nos permite entender el porqué de su dificultad de
prediccion. Dificultad que subyace en las interacciones relevantes del sistema, que lo auto-
organiza y que nos produce nueva informaciéon. Nueva informaciéon que emerge también,
cuando el sistema afronta los cambios ambientales. Cambios que muestran la respuesta
auténoma del sistema y que definen su grado de adaptabilidad. Todo ello ahora queda
inmerso en una visiéon de SD con rasgos de complejidad. La mayoria son sistemas abiertos,
donde el control completo es dificilmente alcanzable, debido a la impredictibilidad que
generan las interacciones. Ante lo anterior, surge la posibilidad de adaptarnos como solucion.

Adicionalmente en el capitulo se presentan, las nociones, y sus caracteristicas, de auto-
organizacién (incremento del orden-regularidad), emergencia (nuevas propiedades a escala
global), complejidad (interconexion), homeostasis (auto-regulacion, ultra-estabilidad) y
autopoiesis (auto-produccion, auto-determinacion), lo que sientan las bases y la motivacion
para su posterior formalizacidon.
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CAPITULO 2: ESPECIFICACION DE
SISTEMAS DINAMICOS COMO REDES
COMPLEJAS DE AGENTES

Resumen

El capitulo 1 considerd la dimensién de la complejidad en SD y la consideracién de un niimero mayor de
propiedades para su andlisis. Desde esta base, el capitulo 2 parte de la concepcion tradicional de SD, para
proponer una nocién con propiedades que van mds alld de la emergencia y la auto-organizacion. Se
incluyen, entonces, la homeostasis y la autopoiesis. La asociacién de tales propiedades genera una
interdependencia entre los aspectos funcionales y estructurales de los SD que también son abordados.
Posteriormente, al considerar las interacciones entre elementos, que pueden ser descritos como agentes,
se muestran los formalismos para la representacién de los SD como redes computacionales de agentes.
Estos formalismos son la base para el estudio de la complejidad en SD, lo que posibilita la fusién de las
teorias multi-agentes y de redes. Desde este enfoque hibrido, un sistema multi-agentes es visto como una
red computacional con rasgos a determinar, tales como su emergencia y su auto-organizacion, entre
otros. Con este aporte se espera dar un mejor entendimiento de lo que sucede a partir de las interacciones
entre los componentes de los SD.

2.1 Nociones de SD: de lo Tradicional a la Inclusion de lo
Complejo.
A continuacidn se presentan dos perspectivas para la definicion de SD, una tradicional y otra

que incluye la complejidad. Esta ultima estd inscrita en el marco de la TDS expuesta en el
item 1.1., y se proviene de lo expresado en Fernandez, Aguilar, et al. (2010).
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2.1.1 Nocion Tradicional de SD

Como base general se tiene que, los SD cuentan con caracteristicas basicas como lo son, el
cambio o evolucidn de su estado (q) en el tiempo, en razén a una regla de evolucion (R) que
lo demarca. Desde una base determinista, se podria estimar que R estd dada por R(q(t),r) -
q(t + 1), donde q es un estado del conjunto de estados posibles Q, y r un parametro de la
regla. Cabe destacar que r tiene uno o mds puntos criticos (r.), el cual o los cuales, son
entendidos como el valor de r en el que se genera el cambio o transicion de estado de g; a q;.
Por su parte, R puede estar descrita por funciones iterativas, ecuaciones diferenciales o
instrucciones iterativas, segun sea su naturaleza discreta, continua o algoritmica,
respectivamente.

Sobre la anterior base, ha sido posible estudiar gran cantidad de SDs existentes en nuestro
medio. No obstante, en ciertos SDs con gran cantidad de componentes que presentan alta
conectividad, plasticidad en sus interacciones y roles muy fluidos, las reglas de su cambio y
evolucion pueden ser no bien entendidas por sus estudiosos. Mds atin, cuando a partir de
estas reglas que evolucionan de simples a complejas y con la auto-organizacion como
método, muchos SD pueden llevar a cabo tareas que tiene un grado de dificultad
considerable. Es alli donde el observador puede apreciar la dimension emergente de su orden
y comportamiento global (Aguilar et al., 2007).

En las anteriores condiciones, se hace pertinente observar un SD bajo la optica de su
complejidad. Un evento inherente al funcionamiento, que requiere de mayores
conceptualizaciones y profundizaciones en cuanto a sus aspectos formales, como a
continuacién se propone.

2.1.2 Una Definicion de SD que Considera la Complejidad o
Sistemas Dinamicos Complejos (SDC).

La nocion base de SD en la que se fundamentara este manuscrito parte de la presentada en
(Fernandez et al., 2010a). En ella se incluye los rasgos de complejidad, por lo que podemos
definir un Sistema Dindmico Complejo (SDC) y expresa lo siguiente:

...”Dado un contexto particular de observacion', un SDC corresponde con un fenémeno
unitario que presenta un conjunto de componentes homogéneos o heterogéneos

1 Corresponde a los aspectos propios del observador que, influyen en el proceso de modelacién y el consecuente modelo. Estos aspectos
son: (i) su cultura, entendida como el conjunto de significados a partir de los cuales el sujeto comprende el mundo vy (ii) el linguistico, como
aquel lenguaje especializado que se construye sobre la base de la cultura del sujeto. A partir de ellos el observador determina el sistema
unitario a partir de las relaciones de retro-alimentacion y de recursividad circular entre la dupla sistema-entorno. Es de anotar que el entorno
se refiere, por ejemplo, a otros miembros de la comunidad de conocimientos, modelos de simulacién, teorias, o al mundo fisico y social.
Mayores ampliaciones de estos elementos pueden hallarse en Fernandez et al (2010).
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interconectados. Estos componentes, pueden observarse a diversas escalas espacio-
temporales y generan, a partir de sus interacciones, diferentes tipos de propiedades,
organizaciones, patrones y/o comportamientos propios. Todo ello, con el fin de alcanzar el
propésito global que el sistema tiene en si mismo y sobre la base de su complejidad”...

Un andlisis de mayor profundidad de la anterior nocidn, lleva a considerar la existencia de
caracteristicas y elementos importantes como:

e Lainterconexion de los elementos define la topologia de sus interacciones, que de
acuerdo con el caso y eventos de reforzamiento o debilitamiento, conduciran o no al
establecimiento de posteriores interrelaciones. Las interacciones, en este sentido, las
entendemos como contactos de corta duraciéon y conexion; mientras que las
interrelaciones las entendemos como fenomenos de asociacién o combinacion de
elementos de naturaleza mas perdurable. La dindmica de las interconexiones es uno
de los elementos basicos de la complejidad del SDC, pues es su dindmica la que
conduce a cambios en la organizacidén propia no impuesta. Al mismo tiempo, las
interconexiones entre las partes estan acordes con los cambios ambientales y las
propias posibilidades de los elementos para adaptarse a ellas.

e Las adaptaciones en el SDC se dan de manera individual y colectiva; en el tiempo y
en el espacio, y sobre la base de los rangos de adaptabilidad de las partes. Desde esta
vision, el SDC se auto-organiza a partir de la topologia de las interacciones e
interrelaciones entre los elementos que constituyen una estructura determinada. Los
elementos tienen como rasgo, una potencialidad desconocida de establecer
relaciones entre si. Ellas se establecen sobre la base de su adaptabilidad; otra razén
mas de la complejidad del SDC.

e Las escalas espacio-temporales en las que se ocurren los elementos, corresponden
a la ventana de observacion de espacio y/o tiempo, donde se definen las
caracteristicas de los elementos y los parametros del entorno que condicionan sus
interacciones. En estas escalas es que operan las variables y procesos que explican los
patrones observados en determinado nivel. Las escalas espacio-temporales son un
rasgo basico de dinamismo y complejidad sistémica, pues requieren del analisis de su
cambio, variabilidad y heterogeneidad, para la explicacién y posible prediccion, o no,
de los patrones observados. Ejemplo de este tipo de escala en SDCs son el nivel de
observacion local de las interacciones, y el nivel superior o global en el que son
observables las propiedades emergentes. No obstante, pueden existir otros niveles
intermedios en el SDC. Por otra parte, las relaciones entre niveles se da también por
mecanismos de retro-alimentacién, en el sentido local-global y global-local. De esta
ultima forma, las propiedades emergentes tienen también influencias en las
interacciones del nivel local.



26 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

e La generacion de diferentes tipos de organizaciones, patrones y
comportamientos propios a partir de las interacciones locales, en los diferentes
niveles del SDC a escalas espacio-temporales definidas, determina claramente el
caracter emergente del SDC. Desde esta perspectiva, se visualiza que determinado
fenomeno considerado como emergente puede ser, ademads, producto de la auto-
organizacién. Igualmente, los patrones (Pt) definen la unidad global del SDC, pues
son producto de cualidades sintetizadoras que representan, en parte, la emergencia
del SD.

e La propia organizacion (auto-organizacion) incluye, a su vez, la capacidad del
SDC para regular su comportamiento en términos adaptativos, en busca de un
equilibrio dindmico u homeostasis. Un hecho importante, debido a que el flujo de
intercambios entre los elementos y el entorno puede llevar a la falta de regularidad
en el SDC. La homeostasis abarca, articula e integra estados del SDC que presentan
diferentes condiciones complementarias como las dindmicas-estacionarias, las de
estabilidad-inestabilidad, las de sintesis-degradacion, entre otras. La funcionalidad
de la homeostasis es mantener la auto-organizacion, ante el constante flujo de
materia, energia y/o informaciéon en el SDC, en limites que posibiliten el
mantenimiento de su autonomia, integridad, compatibilidad y demas atributos
esenciales (Zona de Viabilidad del SDC). Todo este fenémeno se da en el marco de la
adaptabilidad del SDC.

e Consecuente con lo anterior, se estima que un mecanismo homeostdtico de
importancia en un SDC complejo es la autopoiesis; un proceso en el que a partir de
las interacciones entre los componentes del SDC logra el auto-mantenimiento, en el
contexto de la relacion sintesis-degradacion del SDC. En esta propiedad se refleja
parte de la autonomia del SDC. La autopoiesis favorece la auto-organizacion del SDC,
por medio de mecanismos de auto-regulacion que mantienen la propia estructura del
SDC, en consonancia con un entorno variable.

Los elementos develados de emergencia, auto-organizacion, homeostasis y autopoiesis en la
nocion propuesta, son un medio por el cual el SDC logra persistir espacial y/o temporalmente
situacion que no es otra cosa que su proposito esencial. Al mismo tiempo le confieren una
complejidad determinada, de acuerdo con el tipo de SDC.

Se puede estimar que la persistencia de un SDC en un medio cambiante se da en términos de
la conservacion, adaptabilidad y evolucidn de sus elementos, y del SDC como un todo. Estas
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ultimas propiedades vienen de las interacciones relevantes® que generan la auto-organizacion
de la estructura, la emergencia de comportamientos, y en definitiva, la complejidad del SDC.
Complejidad que le confiere al SDC su robustez (Conservaciéon) ante la variacion de su
ambiente, pero también la posibilidad de cambiar de forma adaptativa y evolutiva ante
condiciones mas drasticas.

2.1.3 Interdependencia Funcional de la Auto-organizacion,
Homeostasis y Autopoiesis, y la Generacion del Espacio
Estructural del SDC.

Normalmente, se ha estudiado como la estructura de un sistema determina su funcion. Sin
embargo, en muchos sistemas complejos hay una retroalimentacidon donde la funcionalidad
genera ciertas propiedades en el espacio estructural de un SDC. La interdependencia
funcional de auto-organizacion, homeostasis y autopoiesis, se puede observar en la Figura 2-
1. En ella se observa como la auto-organizacidn y la autopoiesis, sobre la base de mecanismos
homeostaticos de auto-regulacion, son las que desde el espacio funcional generan el SDC en
el espacio estructural. Desde este punto de partida se puede estimar que la relacion entre el
espacio funcional y estructural se hace ciclica, por cuanto la estructuras también determinan

la funcién.
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Figura 2-1 Relacion entre los Espacios Funcionales y Estructurales en SDC (Fernandez et al., 2012a)

2 Son relevantes porque producen informacién adicional que no estaba en las condiciones iniciales o de frontera.
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Entre los aspectos de mayor importancia en el espacio estructural, se hallan la estructura y
los patrones. La estructura estara referida a los elementos y el tipo de relaciéon entre ellos
(Estructura = {elementos, relacién}). La estructura puede emerger como resultado de: (i)
una accion auto-organizante que define el tipo de relacion entre los elementos y (ii) por
procesos autopoiéticos, de manera que se procura asi misma, en términos de autonomia. Al
mismo tiempo, la estructura expresa en patrones, la mayoria de los casos definibles u
observables, de manera directa o indirecta (Fernandez et al., 20m).

Historicamente, la estructura ha tenido un papel preponderante en el estudio y explicacion
de los SDC, dada su condicional aparentemente “palpable”. No obstante, vale la pena realizar
algunas precisiones al respecto. La primera es que la estructura, en muchas ocasiones, no
aparece de manera explicita, sino que por su caracter emergente, resulta ser una condicién a
determinar. En este aspecto, suele suceder que lo que el observador percibe del SDC son
algunos patrones de orden global. Los patrones se generan a partir de procesos de
retroalimentacion, entre otros, y sobre la base de la adaptabilidad del SDC. Descifrar la
estructura en un SDC requiere, por tanto, determinar y caracterizar los elementos y sus
relaciones, a través de indicadores; asi como de la aplicacién de modelos matematicos, que
pueden dar razdn sobre su condicidn jerarquica, holdrquica o heterdrquica, por ejemplo.

La condicion deseable de llegar a estructuras “mas estables” en el SDC, para periodos
determinados de tiempo, serd el producto del alcance de ciertos objetivos globales, como
resultado del dinamismo del proceso auto-organizante. La estabilidad de una estructura
dependerd, basicamente, del mantenimiento de la misma en una zona de viabilidad (Z,,), es
decir, de la condicion homeostdtica que le proporciona la auto-organizacion. No obstante, la
tendencia auto-organizante de mantener tal estabilidad puede conllevar a que, en caso de la
superacidon de los umbrales maximos y minimos en una determinada Z,,, se dé un cambio
importante en la estructura, como respuesta evolutiva del SDC. De alli se generara un nuevo
estado inicial para la estructura, que buscard llegar nuevamente a su estado estable, y su
desempefio se dara en una nueva Z,.A este respecto vale la pena tener presente la
consideracion de (Kaufmann, 1993), quien asevera que los cambios de estado dentro de la
auto-organizacidn, al no ser graduales y constantes, se dan por la superacién de umbrales de
complejidad que llevan a nuevas formas estables.

Lo expuesto anteriormente toma sentido al considerar que, hipotéticamente en un SDC,
pueden existir tantas estructuras como tantas posibles combinaciones de elementos e
interacciones puedan haber. En términos prdcticos, esta situacién puede ser observada como
la variacién dindmica en una intrincada red de elementos que se relacionan a partir de sus
interacciones. En consecuencia, se puede estimar que un SDC puede ser descrito, en
términos matematicos, sobre la base de un grafo o red dindmica, cuyos aspectos formales se
explican a continuacién (Fernandez et al., 20m).
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2.2 Los SDC como Redes Computacionales de Agentes.

Los siguientes apartados se basan en lo expresado en (Fernandez et al., 2012a, 2012b, 2011,
2010b).

Como se ha venido observando, la consolidacién del SDC como un todo se puede establecer
a través de las interacciones relevantes entre sus elementos que dan como resultado
propiedades cdmo la auto-organizacidn, emergencia, homeostasis y autopoiesis. En este
aspecto, los SDC pueden ser especificados como un grafo o red de interacciones, de manera
que se puede representar en una estructura matemadtica formal que representa a los
elementos y sus relaciones. Las redes, particularmente, se han convertido en una herramienta
central en el estudio de sistemas complejos (Gershenson and Prokopenko, 2011), donde los
nodos son considerados como “agentes”.

La definicién basica de agente que adoptamos corresponde con la de Gershenson (2009),
referida a una entidad que esta situada en un entorno y que puede afectarse o afectar lo que
en él sucede. De acuerdo con su tipo, un agente puede generar un conocimiento apropiado
del sistema por la creacion de una representacion interna de los componentes del sistema
externo. Cuando los agentes interactian dindmicamente para alcanzar una funcion o
comportamiento global, el sistema que los contiene puede ser descrito como auto-
organizante (Gershenson, 2006). Estas definicion general se sintoniza con lo requerido para
la construccion de sistemas multi-agentes de acuerdo con lo expresado por Wooldridge and

Jennings (1995).

Tanto la red en su globalidad, como en sus componentes locales, vistos como agentes, pueden
ser especificados como SDs tradicionales. Es decir con cambios y/o evolucion de estados en
el tiempo, a partir de reglas que pueden ser expresadas funcionalmente. Con una red
computacional de agentes, se pueden lograr descripciones de SDC mas adecuadas, y se tiene
la ventaja de poder analizar la informacion nueva producida por las interacciones entre
agentes.

Para la especificacion de una red computacional de agentes, se requiere integrar diferentes
aspectos de la teoria de los SDC, grafos y agentes, como se describird en el siguiente apartado.

2.2.1 Aportes de la Teoria de SDs

La teoria de modelado y simulaciéon (Zeigler et al. 2000), permite considerar los elementos
bésicos para la especificacion de la red computacional de agentes (SDC -Ag), como un sistema



30 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

dindmico tradicional (SD). Para ello se tendra en cuenta la siguiente estructura (ver Ecuacion
2.1):

SD = (X'Y:Q'Q:F;F'T) (2'1)

Donde:

SD: Sistema Dinamico

X: Conjunto de Entradas.

Y: Conjunto de Salidas.

Q: Conjunto total de entradas posibles.

Q: Conjunto de Estados.

F:(Q X Q—> Q): Funcion de Transicion entre estados, que actualiza el estado.
Fs: (Q X Q—> Y): Funcién de Salida.

T: Posibles valores para el tiempo.

En esta estructura, X,Q y Y definen las entradas y salidas del SD, mientras que Q y F
representan la estructura interna y el comportamiento. La funcion de transicion de estados
F debe garantizar que siempre se puede determinar el préximo estado del SD, a partir del
estado actual.

La representacidn grafica de los elementos basicos en una red SDC -Ag, desde la perspectiva
de un SD acoplado como lo propone Zeigler et al. (2000), se observa en la figura 2-2.

Entrada 5alida
Estado >
Entrada Estado Al: salida A2
{-Voriables de Estodo
— . . [
-Funciones de transicidn salida
-Funcign de avance en &l
tiempo} Estado
Entrada Ad

Figura 2-2 Representacion Simplificada de un SDC -Ag sobre la Base de la Teoria de Modelado y
Simulacion de Zeigler et al. (2000). Las designaciones A1, A2, A3 se refieren a Agentes.
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2.2.2 Aportes de la Teoria de agentes y de los Sistemas Multi-
agentes-SMA

La teoria de agentes (Desalles et al., 2008; Ferber and Gutknecht, 1998; Ferber et al., 2004;
Jennings and Wooldridge, 1995; Miiller and Et Al., 1997; Wooldridge et al., 1996), brinda
elementos de interés que han permito establecer una de las principales areas de la
inteligencia artificial distribuida, como lo son los SMA.

Desde una base general, un agente puede describirse como una entidad que actua sobre su
ambiente o entorno (Gershenson, 2007). Sobre esta base, y en términos de un SDC, se estima
que los Ag son entidades que perciben su ambiente (entradas) y actuan (cambio de estado)
en concordancia, deliberando sobre las posibilidades de sus acciones (salidas). Igualmente,
se ha considerado que los Ags pueden tener rasgos inspirados en el comportamiento humano
como: autonomia, reactividad, iniciativa, habilidad social. Estos rasgos le permiten al Ag
compartir el entorno o ambiente, recursos y conocimiento, ademas de comunicarse y
coordinar sus actividades con otros (Aguilar, 2014; Aguilar et al., 2012).

Desde la perspectiva de la teoria de Ags los SMA, como sistemas compuestos por diversos
Ags, presentan caracteristicas como la modularidad, redundancia, descentralizacion,
comportamiento emergente, y especialmente, coordinacidon. Esta dltima, basada en la
compartimentalizacion de informacion y resultados, la optimizacion de acciones y recursos,
y el trabajo conjunto independiente de los objetivos individuales. Los mecanismos propios
para lograr una coordinacion efectiva se sustentan en la sincronizacion de acciones, vista
como la simultaneidad de las mismas; en la planificacion, es decir en la subdivisiéon y
distribucion de tareas; y en la coordinacion reactiva, a partir de la definiciéon de marcas o
reglas de comportamiento reactivo general. Bases como éstas, permiten el desarrollo de SMA
auto-organizantes emergentes cuyo sustento son mecanismos que consideran las
interacciones directas, la estigmergia, el refuerzo, la cooperaciéon y la definicion de
arquitecturas genéricas (Perozo et al., 2008).

Operacionalmente, a cada Ag le puede ser asignado uno o mas roles para la consecucién de
los objetivos del SDC, y ser responsable tanto de coordinar sus interacciones con otros Ags,
como de ejecutar las actividades bajo su cargo. En este aspecto, un Ag inteligente es un
“tomador de decisiones interactivo”, capaz de alcanzar de manera pro-activa sus objetivos,
mientras que se adapta a un ambiente dindmico. De alli que los SMA son vistos como sistemas
computacionales auto-organizantes con un grado apropiado de autonomia, dada la
inexistencia de un control central (Aguilar, 2014).
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2.2.3 Aportes de las Teorias de Grafos y Redes

La teoria de redes se remonta al siglo XVIII en la antigua ciudad alemana Konigsberg (hoy
Kaliningrado, ciudad rusa), donde se plante6 un interesante problema matematico, hoy
conocido como el de “los puentes de Konigsberg". El planteamiento de éste problema
consistia en hallar la forma de cruzar los 6 puentes, en un solo sentido, y sin repetir el transito
por alguno de ellos. El problema fue finalmente resuelto en 1736 por el suizo Leonhard Paul
Euler (Kruja et al., 2002), a través de la representacién de las rutas posibles como enlaces o
ligas, y los puntos de conexion entre ellas como nodos. Este hecho es frecuentemente citado
como el nacimiento de la teoria de grafos, actualmente una de las formas mas comunes de
representacion de las redes (Hedrih, 2007).

Si bien el modelado SMA ha constituido una herramienta computacional adecuada para
lograr explicaciones o predicciones sobre fenémenos especificos en SDC, existe dificultad en
extraer algunos parametros estadisticos que den razén de su comportamiento global. La
teoria de redes, como extensidn de la teoria de grafos, cuenta con las posibilidades que no
tienen los SMA, tales como la representacion del flujo de informacion y las interacciones
topoldgica entre agentes-Ag. Entre los parametros topologicos de interés se hallan el grado
(Gd en ecuacion 2.2) y el coeficiente de agrupacion (Ca en ecuacion 2), las cuales pueden ser
determinados considerando su caracter dindmico (Habiba and Berger-Wolf, n.d.). Gd se
entiende como el cambio de vecindad V (i;) de un nodo N; en el tiempo t. Ca de un nodo i es
la fraccion de sus vecinos, quienes han sido vecinos entre ellos mismos en cualquier tiempo
previo t (ecuacion 2-3).

N [V(i—1)-V (@I :

[U1<t<T VEDNV ()|
V(ir)

Car(i) = Ziev(ip) (2.3)

La importancia de estos parametros se halla en que, a partir de ellos, se podrian determinar
patrones resultantes, o no, de procesos de auto-organizacién en la red SDC. Adicionalmente,
existe la posibilidad de determinar estados subyacente para la red SDC, que definen su
“estado de equilibrio” como resultado de los procesos homeostaticos. Esto se puede lograr a
través de la aplicacion de algoritmos como el de Kamada-Kawai (Kamada and Kawai, 1989).

Dado que desde la teoria de redes, los nodos pueden verse como estructuras excesivamente
simplificadas, la hibridacién de redes con nodos tipo Ag puede ser una concepcion de gran
importancia. De esta manera, se hace posible ver un SMA como un conjunto de nodos y
aristas interactuantes que conforman una red computacional, es decir una red SDC-Ag.
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En términos generales, una red SDC-Ag, se sintoniza con la estructura definida por
(Gershenson, 2010) para una red computacional C(N, K, a, f), que la define como un conjunto
de nodos N, ligados por un conjunto de aristas K, usadas por un algoritmo a para computar
una funcion f. A nivel operativo, N y K tienen variables internas que determinan su estado,
y funciones f que determinan sus cambios de estado, respectivamente. Se resalta que, esta
generalizacion ha resultado de gran utilidad para comparar las arquitecturas de redes
neuronales, colonias de hormiga y particulas colectivas; al tiempo que, puede ser un punto
de partida y alternativa interesante para la representacion, igualmente, genérica, de un SMA.

No obstante, para describir completamente la dindmica de un SMA como red computacional,
se requiere ahondar en los detalles de cada componente de la red y sobre su dindmica. Por
ejemplo, el flujo de informacién en una red da como resultado la evolucion de los cambios
de estado en los nodos (Smith et al., 2008). El comportamiento global de esta dindmica
depende de varios factores como el tipo de nodo, su modelo cognitivo, sus funciones de
transicidn interna, el tipo de informacion que comparte, entre otros. Desde esta perspectiva,
se haria posible descifrar la trama de interacciones entre Ags, y profundizar en la forma
autonoma como se logran objetivos globales a partir de reglas locales, que podrian
evolucionar de simples a complejas (Aguilar et al., 2007).

2.2.4 Aspectos Formales de la Red SDC-Ag.

A continuacion se muestran los desarrollos logrados hasta el momento, que seran la base
para llevar, en el corto y mediano plazo, al plano del modelado los elementos conceptuales
hasta ahora expuestos.

* Laforma general de la red SDC-Ag

La red SDC-Ag se define, basicamente, como un grafo (N, K). Cada nodo i € N representa un
elemento N;, y cada arista (i,/) € K representa flujo de informacion entre N;, N;. Los vecinos
son elementos (N;, N;) unidos por un enlace de informacién (i,j) € K. El grafo (N,K)
determina la estructura del SDC-Ag.

La conectividad de la red SDC se puede representar en un nivel basico por una matriz de
1,i—>j . . ,
0 i _:j Se dice que M contiene la topologia de la red, y puede

contener el “peso” del acoplamiento i,j, tal que M;; € [0,1]. No obstante, en una

adyacencia N X N:M(i,j) = {

formalizacién mas general, cada elemento de la matriz M puede ser mas complejo,
conteniendo vectores, etiquetas, y/o funciones.
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* Elsentido dindmico de la red SDC-Ag

Se puede estimar que la dindmica de una red SDC-Ag estara dada por SD = (Q™ F); Donde
Q™ es un conjunto no vacio, compuesto en el caso de sistemas discretos de un numero finito
de estados qe Q™. Q™ también es llamada espacio de estados, o espacio de todas las
configuraciones posibles. El exponente n e N hace referencia al nimero de total de elementos
en la red SDC. En el caso de sistemas continuos, la dindmica se desenvuelve en un espacio de
estados.

Por su parte, F es una funcion de transicion, o de activacion global, tal que F: Q™ — Q™.
Igualmente, F corresponde a una familia de funciones, denominadas funciones de activacion
local de la red (f;), tal que F = (fy, fo, -, fn). Igualmente, f;:q™ — q™ dado que F(q) =
(f1(@), -, [n(@)),Yq € Q™. F puede determinar a un sistema compuesto por funciones
puramente locales.

Se destaca que cada estado qeQ™ hace parte de una configuracion global de la red (C),
entendida como la descripcion completa de la situacion en que se encuentra el SDC en un
momento dado. Asi, C estara representada por su estado actual q; € Q, y un evento e que
genera la transicion F, donde e € Y. ), por su parte, sera el conjunto de todos los eventos
que generan transicién. Entonces, a partir de un evento e se dard una F(q(t),e), que
producira la configuracion global en el tiempo siguiente t + 1, (q(t + 1)). Dependiendo del
caso, el evento e puede corresponder con el punto critico (rc) del parametro r mencionado
anteriormente.

Consecuente con lo expuesto, para pasar de una configuracién c; a ¢;, cada Ni tendra su
funcion de transicion f;, tal que F(q; = q; (t + 1)) = f1(q1y), ..., fn(q(t + 1)) = q; ...q; (t +
1). Para una configuracion global ¢ € C en el tiempo t de la red (q(t)), F(q(t, e)) dard la
configuracion global siguiente en el tiempo t + 1, (c(t + 1)). Un sistema donde todo estado
tiene un solo sucesor es determinista, mientras que si hay mas de un sucesor posible para por
lo menos un estado, habra cierto grado de no determinismo.

= Elvecindario y el entorno en la red SDC-Ag.

En cuanto a Nj, se tiene para cada uno de ellos un g; determinado en el tiempo t, es decir
qi(t). Por poseer N; un conjunto de vecinos V;, la evolucion del SDC estarad descrito por la
regla q;(t + 1) = F(q;(t); V;) , donde i = 1, ..., n. Esto es debido a la influencia que pueden
tener los nodos vecinos entre si.

De forma complementaria, el estado de la red SDC en un tiempo t, puede ser representado
por un vector de estado, tal que ¢(t) = (qq(t),...,qn(t)). Asi, la forma vectorial de la red

dindmica seria g(t+ 1) = l_f(c_i(t)) +Vq'(t) + Abq'(t)), donde Vq'(t) es el estado de los

vecinos y Abq (t) corresponde al ambiente o entorno.
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Se aclara que los componentes de Abq’(t), pueden ser exdgenos o enddgenos a los Ni. Como
también, pueden darse de manera conjunta o separada. Al mismo tiempo, pueden tener
efecto sobre la totalidad de los N; (incidencia global) o sobre N; determinados (incidencia
parcial). La intensidad relativa de la incidencia, o la probabilidad de interaccién, de Abq’(t),
de manera totalizada, sobre determinado N;, estaria dada por un pardmetro B € [0,1]
(Gonzélez-Avella et al., 2007). Se puede asumir que la influencia de B sobre los N;i sera
uniforme, mds no asi la respuesta que los N; den al mismo. Esto sera relativo a la capacidad
homeostatica de cada N; para responder a influencias bajas, intermedias o altas de Abq (t).

2.2.5 La Especificacion de Nodo Tipo Ag y SMA

Desde la perspectiva de (Zeigler et al. 2000) se puede afirmar que un nodo N;, cuando representa
a un proceso tendrad reglas de comportamiento internas y externas. Las primeras estaran
definidas por sus variables de estado, funciones de transicion, y funciones de avance en el
tiempo; y las segundas estaran dadas por el conjunto de salidas. De la misma manera, se debe
caracterizar la naturaleza discreta o continua de los nodos, lo que definird su forma particular
de especificacion.

Por ejemplo, en el caso de sistemas naturales como los socio-ecoldgicos, representados como
una red de agentes, los procesos como la contaminacién o el cambio climatico pueden ser
representados como nodos. La dinamica de estos nodos puede ser descrita a través de sistemas
de ecuaciones diferenciales de primer orden (SEDO), dada su naturaleza continua. Para el caso
de procesos, como los de manufactura industrial, como los que se dan en una fabrica de
ensamblado, cada operacidn puede ser representada como un nodo. No obstante, la dindmica
serd descrita a través de un sistema de eventos discretos SED (DEVS en inglés), o de ecuaciones
en diferencia (EED). Nosotros consideraremos a las EED dentro de las SED, ya que las EED estan
embebidas en los SED segun (Zeigler et al. 2000). Ahora bien, en este modelo también puede
haber nodos tipos agentes (N4y) que tienen una estructura dindmica dada por la tupla 2.4:

Npg =< X.Y,Qug, fag-int> fag—ext fs: ta W, I',A, Op > (2.4)

Donde :
N4q4: Nodo tipo Ag
X: conjunto de eventos externos de entrada al Ag. Pueden corresponder a informacion
proveniente desde el Ab (I4) o desde otros Ag (I44). En algunos casos, el ambiente
puede ser modelado también como un Ag.
Qag: conjunto de estados del Agi : Q44 € Q™

Y: conjunto de eventos de salida desde el Ag
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fag-int: Qag = Qag funcion de transicion interna por la que el Ag cambia de estado.
Determina el tiempo de vida de un estado q.
fag-ext: Qag XX = Qug funcién de transicion externa, donde: Quy =
{(q,tlqe QAg,0 <t<t,(q) } es el conjunto total de estados, t es el tiempo transcurrido
desde la ultima transicidn. Especifica la respuesta del Ag a los eventos de entrada.

fs = Qag — Y: funcién de salida. Es una aplicacion de Q44 dentro del conjunto de
eventos de salida Y. Se activa cuando el tiempo que se ha permanecido en un estado
dado es igual a su tiempo de vida. Consecuentemente Y es definida solo por estados
activos, p.e. Vq : ta(q) # .

tq:Qag = R+ 0, 0 o funciéon de avance en el tiempo, donde R + 0, o es el conjunto
de valores positivos reales entre 0y .
Cag: fag—int U fag-ext comportamiento del Ag
W es el conjunto de los estados del ambiente que rodea a los Ags, representado por
las variables de estado del SDC (W = {wi, ..., wn}, donde w: es variable de estado).
Estas variables pueden ser ttiles en la computacién de las funciones de transicion.
I' es el conjunto de influencias del Ag para generar nuevos eventos. Corresponden
con acciones propias con las que el Ag intenta modificar el curso de los eventos que
ocurriran.
A descripcidn del sistema a través de las leyes o reglas de cambio del SDC.
Op es un conjunto de operadores del Ag para generar influencias.

En razén que la red SDC puede contener mas de un N4, se conformara entonces un SMA.
En este aspecto, un SMA se definira como un sistema informdtico compuesto por un grupo
de Ags que interacttian entre si. La interaccion dard como resultado respuestas que irdn mas
alla de las acciones individuales de cada Ny.

Desde la teoria multi-agentes de Ferber y Miiller (1996) y su extension por Davila et al (2005),
se puede estimar que la dindmica del Ab estara dada por una tupla de la forma <
W, T, 0p,Accién, Reaccion >. Donde Accidn, sera el intento del Ag por influenciar a la red
SDC-Ag tal que: Op X W X I' = I'; y Reaccién del Ab ante esas influencias serd A X W x I' —»
W. Al mismo tiempo, se tendra que la evolucion del SDC-Ag serd una funcién infinita
recursiva tal que Evoluciéon: W X I' - t, donde T serd una funciéon que no retorna valor o que
retorna valores en un dominio de errores.

Cabe resaltar que en la formalizacion propuesta, 4, W, I" y Op no se explicitan en cuanto a sus

componentes, dado que dependerian del SDC-Ag a modelar.

A partir de lo anterior, el SMA sera modelado como un conjunto de Ags que interacionan
entre ellos y su Ab. La funcién global del SDC-Ag permitira relacionar el cambio en las
conexiones de los Ags a partir de las funciones locales en los Ags.
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>3 Sintesis

Hemos revisado la descripcidn y especificacidon de un sistema dindmico sobre la base de un
conjunto mayor de propiedades, mas alla de la auto-organizacidon y emergencia. La definicion
obtenida incluye las propiedades de complejidad requeridos para descifrar como un
comportamiento global y coherente, puede surgir desde las actividades locales. Con estas
propiedades, es posible describir un gran conjunto de sistemas abstraidos del cosmos, de la
biosfera, asi como sistemas construidos por nosotros.

Los elementos conceptuales y formales desarrollados sugieren un enfoque ampliado para el
estudio de los SDC, y de sus propiedades emergentes de auto-organizacién, homeostasis y
autopoiesis. Estas propiedades son producto de las interacciones locales que se expresan
como una conducta global y sintética observable de todo el sistema.

Como respuesta a la tarea de trasladar a aspectos formales las caracteristicas emergentes
mencionadas, se tiene que la teoria de grafos, y su instanciacion en la teoria de redes, brindan
un soporte adecuado de interpretacion. A partir de ellas, los nodos pueden ser observados
como agentes que pueden calcular funciones locales, las aristas pueden describir las
interacciones, y una funcion global puede regular las interacciones entre agentes para
alcanzar un estado global. El estado global, consecuentemente, se alcanzaria con la auto-
organizacion como método, la cual se soportard en mecanismos de auto-regulacion y auto-
mantenimiento.

De igual manera, la emergencia del sistema tendrd como base la cuantificacién de la auto-
organizacion y los patrones, situacion que unifica muchas de las visiones hasta ahora
analizadas en el campo de la complejidad. En este sentido, el enfoque y las formalizaciones
aqui propuestas, enriquecen las aproximaciones hasta ahora desarrolladas para el estudio de
los sistemas emergentes como redes computacionales de agentes.

Trabajos futuros plantean la necesidad de ejemplificar los desarrollos aqui logrados en
diversos casos de estudio, de manera a clarificar su utilidad. Al mismo tiempo, dada la
complejidad del modelado, sera apropiado desarrollar una herramienta computacional que
facilite su uso en dichos casos de estudios.






CAPITULO 3: FORMALISMOS
MATEMATICOS PARA LA MEDICION DE
LA EMERGENCIA, AUTO-
ORGANIZACION, COMPLE]JIDAD,
HOMEOQOSTASIS Y AUTOPOIESIS EN
SISTEMAS DINAMICOS.

Resumen

Habiendo definido un SDC con rasgos de complejidad (capitulo 1) y habiéndolo especificado como una
red computacional de agentes (capitulo 2), surge la necesidad de formalizar las definiciones relativas a
la emergencia, auto-organizacién, complejidad, homeostasis y autopoiesis. El objetivo del
establecimiento de estos formalismos, es permitir la valoracién de estas propiedades. El fundamento para
todos los formalismos fue la teoria de la informacion, la cual permitié generar definiciones claras,
sencillas y consistentes, que pueden relacionar los procesos relativos a la complejidad en SDC. Estos
formalismos son de utilidad para descripciones, a diferentes escalas, en el mundo fisico y en diversos
campos como la biologia, la ecologia, la sociologia, entre muchos otros, como se verd en los capitulos 4

Y5

3.1 Teoria de la Informacion como Fundamento

Creada por Claude Shannon (Shannon, 1948), en el contexto de las telecomunicaciones, la
Teoria de la Informacion analizé la posibilidad de reconstruir los datos trasmitidos, a través
de un canal con ruido. En este modelo, la informacidn es representada por una cadena X =
X, X1 - X, donde cada x; es un simbolo desde un conjunto finito de simbolos A, llamado
alfabeto. Cada simbolo en el alfabeto A, tiene una probabilidad de ocurrencia P(x). En
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consecuencia, simbolos que sean muy comunes tendran alta P(x), mientras que simbolos
con baja frecuencia de aparicion tendran baja P(x).

Shannon estuvo interesado en hallar una funcién para medir que tanta informacién era
producida por un proceso. Citdndolo textualmente Shannon (1948)3, argumento:

..Suponga que tenemos un conjunto de posibles eventos cuyas probabilidades de ocurrencia
Son py, Py, Pn - Estas probabilidades son conocidas y es todo lo que nosotros conocemos acerca
del evento que podria ocurrir. ;Podemos encontrar una medida de qué tanta “oportunidad” estd
involucrada en la seleccién del evento, o cuanta incertidumbre tenemos de la respuesta o salida?
Si existe tal medida, se puede decir que seria razonable que (py,p,. pn) cumpliera con las

siguientes propiedades:

o Continuidad: I deberia ser continua en cada p;

e Monotonia: Si todas las p; son iguales, p; = 1/n; entonces I debe ser una funcién de
incremento monotdnico de n. Con n eventos de igual probabilidad hay mds opcidn, o
incertidumbre, que cuando hay eventos de mayor probabilidad.

e Recursion: Si una opcion se divide en dos, y se consideran opciones sucesivas, la |
original debe ser la suma ponderada de los valores individuales de I...

Con estos pocos axiomas, Shannon demostré que la tnica funcion I que los satisface, tiene
la forma:

n
I'=-K Z p; logp; (3.1)
i=1

Donde K es una constante positiva

La ecuacidn 3.1 se representa de manera grafica en la figura 3-1. De alli podemos extractar las
siguientes consideraciones para cadenas binarias: (i) si la probabilidad de recibir unos es
maxima p(1) = 1, y la probabilidad de recibir ceros es minima p(0) = 0, la informacién es
minima. Esto sucede porque conocemos de antemano que el futuro valor de x serd 1. La
informacién (I) sera 0 debido a que futuros valores de x no adicionan nada nuevo, es decir,
los valores son conocidos de manera anticipada. Ahora, si no conocemos acerca del futuro
valor de x, como con la probabilidad para cara o sello de una moneda p(0) = p(1) = 0.5,
entonces la informacion serd maxima (I = 1), debido a que una futura observacién nos traera
informacion relevante que serd independiente de los valores previos. Desde esta condicion,
la informacién también ha sido vista como una medida de incertidumbre (Gershenson,
2013a). Si hay absoluta certeza que el futuro de x sera cero (P(0) = 1) o uno (P(1) = 1),

3 se reemplaza H de Shannon por | de informacion
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entonces la informacion recibida sera cero. Si no existe certidumbre debido a la distribucién
de probabilidad ((P(0) = P(1) = 0.5)), la informacién recibida serd maxima (Fig. 3-1).

1.0 4

0.8

0.4 —

0.2

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

P(x)

Figura 3-1Informacion de Shannon a Diferentes Probabilidades para una Cadena Binaria (Gershenson
and Fernandez, 2012a)

Por ejemplo, si tenemos una cadena ‘0001000100010001...”, podemos estimar que P(0) =
0.75 y P(1) = 0.25, entonces I = —(0.75 *x10og0.75 + 0.25 * log 0.25). Si usamos K =1y
logaritmo base 2, entonces I ~ 0.811. Si transformaramos a escala porcentual, dirlamos que
el proximo valor que venga nos traera un 81.1% de informacion, pues presumimos que tener
un cero tendria mayor probabilidad. No obstante, puede llegar un uno.

Shannon us6 H para describir informacién (nosotros usamos I), debido a que él cuando
desarroll6 la teoria estaba pensando en el teorema de Boltzmann. El llamé a la ecuacién 3.1,
la entropia de un conjunto de probabilidades p1,p2, ..., pn. En palabras modernas, I es una
funcion de una variable aleatoria X.

La unidad de informacion es el bit (binary digit). Un bit representa la informacién ganada
cuando una variable binaria aleatoria se vuelve conocida. Sin embargo, desde la ecuacion 3.1
es una suma de probabilidades, por lo que resulta ser una medida adimensional. Mas detalles
sobre la teoria de la informacion, pueden ser encontrados en (Ash, 2000, 1965).

En afos recientes, la teoria de la informacién (T1) ha sido relacionada con la complejidad,
auto-organizacion y emergencia (Prokopenko, 2009b). De ello se destaca que la teoria de la
informacidn presenta, en el contexto de la ciencia de los sistemas complejos-CSC, razones
importantes como:

e Un considerable cuerpo de trabajo en CSC ha sido desarrollado dentro de la T1, como
pioneros tenemos al instituto Santa Fé, el cual ha direccionado la investigacion de
muchos de ellos.

e LaTI brinda definiciones que pueden ser formuladas matemdaticamente
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e La TI brinda herramientas computacionales disponibles al instante; un niimero de
medidas puede ser actualmente computadas.

3.2 Medidas

Las medidas presentadas en este capitulo corresponden con las publicadas recientemente en
Gershenson and Fernandez(2012), y posteriores mas refinadas y basadas en axiomas explicitas
en Ferndndez et al. (2014b). El beneficio de usar axiomas estd en que permite centrar la
discusion en las presunciones o propiedades que estas medidas pueden tener, mas que en la
medida en si misma. Adicionalmente, se incluyen medidas adicionales desde los trabajos de
Fernandez et al. (2012a, 2011, 2010a), que ahondan en las caracteristicas de la homeostasis y
la autopoiesis.

3.2.1 Emergencia

Hemos mencionado que la emergencia se refiere a las propiedades de un fenomeno que estan
presentes en una escala y no en otra. Las escalas pueden ser temporales, espaciales o
numeéricas.

Si describimos un fendmeno en términos de informacion, para tener nueva informacion, la
informacidn vieja debe haber sido transformada. Esta transformacion puede ser dindmica,
estdtica, activa, o estimérgica (Gershenson, 2012a). Por ejemplo, nueva informacion se
produce cuando un sistema dindmico cambia su comportamiento, pero también cuando una
descripcion del sistema cambia. Concerniente con el primer caso, se han propuesto enfoques
de medicion de la diferencia pasada y futura (p.e. Shalizi & Crutchfield (2001)). Podemos
llamar esta emergencia, emergencia dindmica. Concerniente con el segundo caso, los
enfoques de medicidn se dan entre las escalas que han sido usadas (Holzer and de Meer, 2011;
Shalizi, 2001), podemos llamar esta emergencia, emergencia de escala.

Aun cuando existan diferencias entre las emergencias dindmicas y de escalas, ambas pueden
ser vistas como la produccion de informacion nueva. En el primer caso, la dindmica produce
nueva informacién. En el segundo caso, el cambio de descripcion produce nueva
informacion. Entonces, una medida de emergencia basada en informacion E incluiria tanto
la emergencia dinamica como la de escala. Si retomamos, Shannon propuso una cantidad
que media qué tanta informacion era producida por un proceso. En consecuencia, podemos
decir que la emergencia es la misma informacién de Shannon/ (Ecuacién 3.2.). En lo
sucesivo, consideraremos a la emergencia de un proceso E, como la informacidn /, y usaremos
el logaritmo en base 2.

E=1 (3.2)
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La idea intuitiva de emergencia cumple con las tres nociones basicas (axiomas) que Shannon
uso6 para derivar la I (Shannon H). Para el axioma de continuidad, se espera que una medida
no tenga grandes saltos cuando se presentan pequefios cambios. El segundo axioma es mas
dificil de mostrar. Este establece que si consideramos una funcion auxiliar i, la cual es funcién
de I, cuando existan n eventos con la misma probabilidad 1/n, entonces la funcién i tendra
un incremento monotonico. Si tenemos la misma configuracion para la emergencia, entonces
podriamos pensar que el proceso tendria igual variabilidad en cualquiera de los n estados
disponibles. Si algo pasa y ahora el proceso puede estar en n + k estados, igualmente
probables, podemos decir que el proceso ha tenido emergencia, dado que ahora necesitamos
mas informacion para conocer en cual estado del proceso estd. Para el tercer axioma,
necesitamos encontrar una forma para resolver coémo se puede dividir el proceso.
Recordemos que la tercera propiedad requerida para la I de Shannon, es que si una opcion
puede ser dividida en dos diferentes, la I original debe ser promedio de las otras dos I. En un
proceso, podemos pensar en las opciones cdmo una fraccion del proceso que actualmente
observamos. Para este proposito, podemos hacer una particion del dominio. En nuestro caso,
podemos tomar dos subconjuntos cuya interseccion es el conjunto nulo y cuya unién es el
conjunto original completo. Después de ello, computamos la funcion I para cada uno. Dado
que observamos dos diferentes partes de un proceso y de cada observacion tenemos el
promedio de informacion requerida para describir el proceso (parcial), entonces toma
sentido tomar el promedio de ambos cuando se observa el proceso total.

Al estar E basada en I, tenemos que es una medida probabilistica. E = 1 significa que cuando
cualquier variable binaria se vuelve conocida, un bit de informacion emerge. Si E =0,
entonces no emergera nueva informacion, incluso variables aleatorias se vuelven “conocidas”
(se conocen de manera anticipada, de antemano). Enfatizamos que la emergencia puede
tener lugar en un nivel de observacion de un fenomeno o en un nivel de descripcion del
fenémeno. Uno u otro, pueden producir nueva informacion.

=  Multiples Escalas y Normalizacion.

Para medir la emergencia, auto-organizacién, complejidad y homeostasis a multiples escalas
numeéricas, las cadenas binarias pueden ser convertidas a diferentes bases. Si tomamos dos
bits, tendremos cadenas de base 4. Si tomamos tres bits tendremos cadenas de base 8.
Tomando b bits tendremos cadenas de base 2.

Cuando Shannon defini6 la ecuacion 3.1, él incluy6 una constante positiva K. Este hecho es
importante debido a que podemos cambiar el valor de K para normalizar la medida en el
intervalo [0,1]. El valor de K puede depender de la longitud del alfabeto finito A que usemos.
En el caso particular de las redes Booleanas, que tienen un alfabeto A = {0, 1}, su longitud
es |A| = 2. Entonces, el valor de K = 1 normalizara la medida en el intervalo [0,1]. Debido
a la relevancia de la notacién binaria en ciencias computacionales y otras aplicaciones, en



44 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

este trabajo se usard a menudo el alfabeto booleano. Sin embargo, podemos computar la
entropia para alfabetos de diferentes longitudes. Para ello consideramos la ecuacion 3.3

_1
K=110g.b (33)

Donde b es la longitud del alfabeto usado. En esta forma E y las medidas derivadas de ella
son normalizados, teniendo un maximo de 1 y un minimo de 0. Por ejemplo, consideremos
la cadena en base 4 ‘0133013301330133.... Podemos estimar que P (0) =P (1) = 0.25,
P(2) =0, yP(3) = 0.5. Siguiendo la ecuacion (3.1), tenemos que I = —K((0.25 X
log 0.25) + (0.25 X log 0.25) + (0.5 x log 0.5)), dado que b = 4, entonces K = 1/log,4 ,
y obtenemos una / = 0.75 normalizada.

3.2.2 Auto-organizacion

La auto-organizacién ha sido asociada, correlacionada, con el incremento de orden. Por
ejemplo, con la reduccién de entropia (Gershenson and Heylighen, 2003). Si la emergencia
implica un incremento de informacion, la cual es andloga a la entropia y al desorden, la auto-
organizacidn estara anti-correlacionada con la emergencia.

Una medida de auto-organizacién S (por self-organization en inglés), serd una funcion
S:Y, » RDdonde ¥, = AN, con las siguientes propiedades:

a. Elrango de S estd en el intervalo de los reales [0,1]

b. S(X) =1 siy solo si X es deterministica. P.e. conocemos de antemano el valor del
proceso.

c. S(X) =0 siy solo si X tiene una distribucion uniforme. P.e. cualquier estado de un
proceso tiene la misma probabilidad.

d. S(X) tiene una correlacidon negativa con la emergencia E

Proponemos como medida:

S=1-1=1-E (3.4)

Es sencillo comprobar que esta funcién cumple con los axiomas declarados. Sin embargo, no
es la unica formulacién posible. No obstante, es la unica funcién (lineal) ajustada que
satisface los axiomas. Por simplicidad, proponemos usar esta expresion como medida de la
auto-organizacion.

S = 1significa que existe orden maximo. Es decir, no se produce nueva informacién (I =
E = 0). En el otro extremo, cuando S = 0, no existe orden en absoluto. Es decir, cuando
ninguna variable aleatoria se vuelve conocida se produce/emerge informacion.
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Cuando S =1, el orden es maximo, la dindmica no produce nueva informacién, entonces el
futuro, desde el pasado, es completamente conocido. De otra parte, cuando S = 0 el orden
es minimo, la informacién pasada no nos dice nada acerca de la informacion futura.

Notese que la ecuacion 3.4 no hace distincion entre si el orden es producido por el (mismo)
sistema o por su ambiente. Entonces, S podria tener un gran valor en sistemas con alta
organizacion, independientemente si es un producto de las interacciones locales o impuesta
externamente. Esta distincion puede hacerse facilmente por la descripcion en detalle del
comportamiento de los sistemas, pero es dificil e innecesario de capturar con una medida de
probabilidad general como S. Cémo analogia, podemos medir la temperatura de una
substancia, pero la temperatura no nos diferencia (y no es necesaria para diferenciar) entre
las substancias que estan calientes o frias desde el exterior, y substancias cuya temperatura
es principalmente dependiente de sus reacciones quimicas internas.

Resaltamos que con esta medida de auto-organizacion los patrones y/o dindmicas estaticas
pueden ser valorados adecuadamente por su alta S y baja entropia. Por ejemplo, los sistemas
vivos reducen su entropia termodindmica para mantenerse, lo cual ha sido descrito con el
concepto de auto-organizacion (Kauffman, 1993).

3.2.3 Complejidad

Sobre la base de Lopez-Ruiz et al. (1995), podemos definir complejidad C, cémo el balance
entre el cambio (caos) y estabilidad (orden). Dado que hemos asociado tales aspectos a las
medidas de emergencia y auto-organizacion, la complejidad es una funcién C:), - R, que
tiene las siguientes propiedades:

e Surango son los reales en el intervalo [0,1]

e (C=1siysolosiS=E
e (=0siysélosiS=0yE=0

Es natural considerar que el producto de Sy E satisface los dos ultimos requerimientos. Por

lo tanto, proponemos:

C=4XEXS (3.5)

Donde 4 es adicionada como una constante de normalizacién para cumplir con el primer
axioma, tal que C pertenecerd al intervalo [0,1].

C puede ser representada en términos de / como:

C=4xIx(1-1) (3.6)
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La Figura 3-2 muestra las medidas propuestas para diferentes valores de P (x). Alli es notorio
que E es maxima cuando P(x) = 0.5 y minima cuando P (x) = Oor P (x) = 1. Lo opuesto
es para S, esto es minima cuando P (x) = 0.5 y maxima cuando P (x) = 0o P (x) =1. C es
maxima cuando E = S = 0.5, lo cual ocurre cuando P (x) =~ 0.11 or P (x) = 0.89. La
informacién de Shannon puede ser vista como un balance de ceros y unos (maxima cuando
P (0) =P (1) = 0.5), en tanto que C es vista como un balance de E y S (maxima cuando
E =S =05).

1.0

0.6 —

0.4 —

0.0 —

P(x)

Figura 3-2 Emergencia, Auto-organizacion y Complejidad vs Probabilidad en una Cadena Binaria
(Gershenson and Fernandez, 2012a)

Cabe destacar que histéricamente, si bien Shannon definio6 la informacién cémo entropia
(Equivalente a nuestra E), Wiener y von Bertalanfy definieron informacién como el opuesto,
cdmo negentropia (Equivalente a nuestra S). En este sentido, nuestra medida de complejidad
C, reconcilia estos dos puntos de vista al ser producto del balance entre el orden y el caos.
Desde esta perspectiva, las ventajas de ésta medida son importantes, pues pueden
caracterizar sistemas dindmicos con maxima complejidad en regiones complejas, como las
redes booleanas y sistemas vivos que requieren un balance de estabilidad (S) y adaptabilidad
(E). Casos que ilustran este tipo de situaciones se observaran en el capitulo de aplicaciones.

3.2.4 Homeostasis

» Homeostasis del Sistema Total (Homeostasis de los Estados del Sistema en el
Tiempo)

Las anteriores medidas (E, Sy C) estudian como variables individuales cambian en el tiempo.
Para calcular las medidas para un sistema total, podemos graficar el histograma, o
simplemente promediar las medidas para todas las variables del sistema. Para la homeostasis
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Hm, estamos interesados en coémo todas las variables del sistema cambian, o no, en el tiempo.
Se resalta que E,Sy C se calculan desde las series de tiempo de las variables halladas en las
columnas, mientras Hm se enfoca en los estados del sistema que cambia en el tiempo, y cuya
informacidn se halla en las filas.

Si el sistema ha tenido alta homeostasis, se espera que sus estados no cambien mucho en el
tiempo. La homeostasis es una funcion H: ) X } - R que tiene las siguientes propiedades:

e Surango es el intervalo real [o,1]
e H =1,Siysdlosi, paralos estados q y q', ¢ = ¢, esto es: no hay cambio en el tiempo.
e H=0,Siysolosi,V;,q; # q';, esto es: todas las variables en el sistema cambiaron

Una funcién atil para la comparacién de cadenas de igual longitud es la distancia de
Hamming, considerada también en la teoria de la informacion (Hamming, 1950). La distancia
de Hamming d (ecuacion 3.7) mide el porcentaje de simbolos diferentes en dos cadenas X y
X'. Para cadenas binarias, puede ser calculada con la funcién XOR (@). Su normalizacién
lleva al intervalo [0,1]:

Yiefo,.xpXi D x';
1X| (3.7)

diX,X") =

d mide la fraccion de simbolos diferentes entre X y X'. Para casos booleanos d = 0 © X =
—X', mientras X y X’ estdn no correlacionadas & d = 0.5.

Nosotros podemos usar el inverso de d para definir h:

R(Xt, XtT1) = 1 — d(Xt, Xt+1) 3.8)

La ecuacién 3.8 de homeostasis, claramente cumple con las propiedades deseadas para la
homeostasis entre dos estados. Para medir la homeostasis de un sistema en el tiempo,
podemos generalizarlo como se muestra en la ecuacion 3.9:

1 m-—1
H=— z h(Xt,XtH) (3.9)
t=0

Donde m es el numero total de sucesos de tiempo que serdn evaluados. H serd el promedio
de las diferentes h desde t = 0 at = m — 1. Cémo las medidas previas basadas en I, H es una
medida adimensional.

Cuando H es medida a grandes escalas, captura dindmicas periddicas. Por ejemplo, sea
nuestro sistema con n = 2 variables y un ciclo de periodo 2:11 - 00 - 11. H para base 2
sera minima, dado que en todos los pasos de tiempo todas las variables cambian, los unos se
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cambian a ceros o los ceros a unos. Sin embargo, si la medida de H se hace en base 4 tomamos
dos eventos de tiempo binarios. Asi, en base 4 el atractor serd 22 - 22 yla H = 1. Lo mismo
aplica para bases grandes. Ejemplos de éste funcionamiento se demostrara en el capitulo de
aplicaciones.

* Homeostasis para Una Variable del Sistema (HmV)

Coémo se mencion6 en el capitulo 1 numeral 1.3.4 (definicién de homeostasis), se ha
establecido que las variables esenciales de un sistema se mantienen en una zona de
viabilidad. Esta zona, esta definida por los limites inferiores y superiores (rango) en los que
se mueve la variable (Ross Ashby, 1960b). Con esto en mente, desarrollamos una medida que
valorara la dispersion de los estados de una variable (desviacion), calculada a partir de los
valores de probabilidad de tales estados. Se considera que a mayor dispersion- desviacion
entre estados, el sistema mostrara menor regularidad y menor sera la homeostasis.

Para complementar la medida de Hmv tiene en cuenta la equitabilidad entre estados
(evenness, en inglés; relativo a uniformidad, regularidad). Mdas equitabilidad es mas
homeostasis, dado que las trayectorias del sistema serdan mds regulares (mayor auto-
organizacion).

En el anterior contexto, definimos la homeostasis de una variable HmV como una funcion de
la dispersion entre las probabilidades de sus estados, representada en su desviacion estandar
(oP;) y el inverso de la equitabilidad (Buzas and Gibson’s evenness). El célculo tiene en cuenta
la transformacion de la variable segtn la escala elegida. La ecuacién 3.10 muestra la relacion

planteada.
HmV = O'Pi _ O'Pi
me= Evenness el/Cs (3.10)
Donde:

I: Informacion de Shannon: I = — ), Pi * LogPi
Cs: Numero de casos a partir de los que se calculan las probabilidades.

Para efectos de normalizacidn en el rango [0,1] se obtiene de la siguiente manera:

1 (3.m)
Hm+1

HmVy =1—
* Mecanismos Homeostdticos en Redes Computacionales de Agentes

A través de diferentes mecanismos homeostaticos, un sistema multi-agentes puede hacer
frente a los cambios, influencias y/o perturbaciones de su ambiente interno o endégeno, y/o
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externo o exdgeno Ab. Estos mecanismos de auto-regulacion promueven la estabilidad y
flexibilidad del sistema, en su paso por los multiples estados de su ciclo adaptativo, sin que se
dé su destruccidn.

La base del mecanismo homeostatico estd en el desenvolvimiento de la red en una zona de
viabilidad (Zv), definida por los rangos de viabilidad (RX), de nodos y aristas, a los factores
Ab. Como consecuencia de la busqueda de equilibrio ante la influencia de Ab, la homeostasis
puede generar cambios semipermanentes en la red, como respuesta a los cambios
semipermanentes de Ab.

En una red computacional de agentes, representados por nodos, como se explicé en el capitulo
2, los procesos de auto-regulaciéon se pueden dar de manera complementaria, tanto de forma
activa como pasiva. Para el primer caso se parte que la funcion global F es una funcion de
transicion, tal que F: Q — @, donde Q es un conjunto no vacio compuesto de un numero finito
de estados q; € Q. Al mismo tiempo, F corresponde a una familia de funciones, denominadas
funciones de activacion local de la red (f;), tal que F = (fy, f2, ..., ). Por lo tanto, la auto-
regulacion activa se puede dar, acorde a la forma en que se den las diferentes combinaciones
de los f;. Asi, al tener a “0” como operador, tal que F = f;0 f,o0, ..., f,, sera evidente que
F = fiof, # F = f,0 f;. Lo anterior permite observar que segiin se combinen las funciones
parciales, se generard un cambio en la funcion global. Esta condicién serda un mecanismo
basico que le dara a la red mayor adaptabilidad ante los cambios del entorno Ab.

La auto-regulacion pasiva, por su parte, estard definida por situaciones como los rangos de
viabilidad RX de la red a la influencia de un factor ambiental Ab, como a continuacion se
aprecia:

— Ante la influencia Ab, la red se desenvuelve en una zona de viabilidad Zv.

— Tal Zv estd en correspondencia con los valores maximos (Xmax) y minimos (Xmin) de
un factor i de Ab. Este hecho define la respuesta (tolerancia) de la red al factor i de Ab,
acorde con sus rangos de viabilidad (RX;). En consecuencia, para cada factor i de Ab,
un nodo j de la red tendra un rango de viabilidad al factor i, resultante de la diferencia

de los valores de extremos, tal que RX l] = Xmax — Xmin .

— Para el caso del rango de viabilidad en las aristas, que considerara igualmente los

valores maximos y minimos ante el factor i de Ab, su notacion estara dada por RX '{ .

— Larespuesta global RX; se dard por el promedio de RX l] y RX ’{ .

— Se estima que la respuesta de la red o tolerancia (T) a un factor i Ab, puede coincidir,
con una funcion gaussiana con un valor promedio (y4;) de su rango RX; (Fig. 3-3). La
escogencia de la funcidon normal, se debe a que ella coincide con la respuesta de muchos
sistemas complejos, como los sistemas socio-ecologicos. No obstante, en caso de
respuestas diferentes se pueden usar otros tipos de distribuciones.
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— El valor de tolerancia para un determinado valor especifico X; € RX; del factor Ab;,
deberd considerar como pardametros para su calculo la desviacion estandar o;, y el
promedio ;. La funcidn también cuenta con las constantes 7 y e, y su formulacion se

expresa en la ecuacidn 3.12.

) —(Xi—l;i)z (3.12)
- T(4) =—=e 2
( l) G'i\/ﬁ
0,05
Zona de Funcionalidad
Optima- ZFO

0,04 -
3
‘:’ 0,03 -
©
.
2
o
= 0,02

0,01 -

0 T T t T t T T
] 10 20 30 40 50 80 70 50

Factor Ambiental

Figura 3-3 Zona de Viabilidad Zv y Zona de Funcionamiento Optimo (ZFO) de un factor Ab; o B; para
una red computacional. Los valores del eje x dependen del dominio del factor i. (Ferndndez et al., 2012b)

— Se destaca que dentro de la zona de viabilidad Zv, definida por la funcion de tolerancia
T(Ab), existe una zona de funcionalidad éptima ZF 0, que se corresponde con una zona
cercana al promedio, de cada factor y; del factor i de Ab. Estadisticamente, esta area
se encuentra entre y; + d;.

— En general, los niveles mas altos de tolerancia seran aquellos en los cuales el nivel de
satisfaccidon de un nodo o agente es maximo. Ello sucede cuando el agente alcanza un
objetivo particular, y al mismo tiempo se minimiza la friccion* con los demas agentes.
Los mecanismos de auto-regulacion como el descrito, son los que soportan el proceso
auto-organizativo que alcanza niveles mas altos de tolerancia y satisfaccion, y minimos
de friccion. Lo anterior, coincide lo que Gershenson (2010) ha definido como perfil
sigma.

4 interacciones negativas que no favorecen el alcance del objetivo global del sistema.
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En caso que los nodos y/o aristas tengan tolerancias individuales heterogéneas, la
tolerancia global de la red sera producto del acople de las tolerancias individuales. Esta
condicion se muestra en la funcidn de tolerancia global desde las funciones locales de
los nodos y aristas, representada en la figura 3-4.

— Respuesta individual de los Ni

0,008 — Respuesta de la Red SD-Ag
s

0,006 —

0,004

Tolerancia

0,002 —

Factor Ambiental

Figura 3-4 Detalle de la Respuesta Global y Local en la Red SD-Ag. Los valores de los ejes son
simplemente demostrativos (Ferndndez et al., 2012b)

Consecuente con lo anterior, se puede considerar que un factor i de Ab puede tener
efecto sobre la totalidad de los nodos Ni (incidencia global) o sobre determinados Ni
(incidencia parcial). No obstante, si se asumiera en algun caso que la influencia de Ab;
sobre los Ni es uniforme, no se podra asumir que su respuesta sea igual. La respuesta
diferencial de los Ni, serd relativa a la capacidad de auto-regulacion de cada uno de
ellos para responder a las influencias de Ab;.

Si el funcionamiento de la red, nodos y/o aristas individuales se diese por fuera de la
zona de viabilidad-Zv, ellos operaran en zonas definidas como criticas (Zc). Estar en
Zc, puede generar su fallo extremo o degradacidn. En términos de la autopoiesis, esto
es una limitacion para el auto-mantenimiento pues se da la afectacion de la estructura
y funcién en la red. No obstante, al hallarse dentro de Zc, la red deberd compensar
este efecto tanto en un sentido homeostatico (de auto-regulacion) como autopoiético
(de auto-mantenimiento), con el fin de seguir operando. El mecanismo basico de
compensacion para ello se presenta en la siguiente seccidn.

Mecanismo Homeostatico General de Compensacion ante Factores del Ambiente Ab

La siguiente es la secuencia de compensacion en la red.

La compensacion serd parte del mecanismo homeostdtico, y consistira en la escogencia
de una accidén y € Y apropiada de respuesta, ante una influencia Ab;. Para ello, se
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contara con la ejecucion de una funcién objetivo (f,;) que restablecera el sistema al
llevarlo nuevamente a la zona de viabilidad Zv, tal que y(i, fob,Xmax,Xmin). La
ejecucion de f,, tendrd como parametros: (i) que la accion relacionada controle
efectivamente el desbalance, y (ii) que no se cause desequilibrio en los demads
componentes de la red. Por lo tanto, f,, causara el minimo trauma en la red y
compensara efectivamente la influencia.

La anterior visidon coincide, nuevamente, con la maximizacidn de la satisfaccion y la
reduccion de la friccion en el sistema, como lo propone Gershenson(2010). Se puede
estimar que f,;, podria ser parte del algoritmo que modifica la red computacional.

La formalizacion del mecanismo homeostatico de compensaciéon es extensible a la
autopoiesis. Para tal fin, existird una funcién f,; involucrada en la produccion (sintesis-
degradacion) de los elementos de la red. Esto, debido a que la autopoiesis puede ser
observada como un tipo particular de homeostasis.

Otros indicadores del proceso homeostatico

Hasta ahora la estabilidad y flexibilidad en la red computacional de agentes se han soportado

en la funcion de tolerancia T (4b;), que involucra al rango (RX), y en los mecanismos de auto-

regulacion pasiva y activa. Sin embargo, es posible aportar otros elementos que enriquecen

la caracterizacion de esta misma estabilidad, e incluso determinar la “fragilidad” de la red.

Como base se tienen los conceptos expresados por (Pimm, 1991) acerca de la resiliencia,

persistencia y resistencia, en sistemas ecologicos. A partir de estas definiciones, se establecen

nuevos formalismos para su representacion matemadtica que pueden hacer posible la

integracion de todos ellos, en una medida extendida de homeostasis.

Resiliencia (Rs;): tasa (velocidad) a la que se retorna al punto medio y;en la zona de
viabilidad Zv. Esto puede ser definido como Rs; : = |Di|/t, donde |Di| o distancia es el
valor absoluto de la diferencia entre el valor X; del factor i de Ab y su promedio y;, tal
que Di = |X; — ;| . Entre tanto, t es el tiempo que demora en retornar al valor y;.
Rs; puede ser extendido a la tasa de retorno a un punto determinado de la zona de
funcionalidad optima-ZFO. Mayores valores de Rs; indican mayor capacidad
homeostatica.

Persistencia (Pe;): es la medida del tiempo que se pasa en el punto medio y;, o en
ZFO. Pe; = t,, donde t, es el tiempo de residencia en esos valores anteriores. Valores
grandes de Pe; indican mas capacidad homeostatica.

Los dos indicadores anteriores (Rs;, Pe;) tienen un comportamiento opuesto en el tiempo

(Fig. 3-5), dado que a mayores tiempos de retorno la resiliencia se hace menor, y en

consecuencia, la capacidad homeostatica. Entre tanto, al aumentar el tiempo de
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mantenimiento en el punto medio, la persistencia es mayor, y asi mismo, la capacidad
homeostatica de la red.

Tiempo (+)

Figura 3-5 Comportamiento de la resiliencia (Rs;) y la persistencia (Pe;):) en el tiempo de retorno
y el tiempo de estancia en el punto medio respectivamente, en constraste con la capacidad homeostatica
(Fernandez et al., 2012b).

- Resistencia Maxima (Re — Max;): es la medida del grado de desplazamiento
maximo con referencia al |y;|, tal que el grado de desplazamiento maximo se
corresponde con el valor absoluto de RX; . Es decir, Re — Max; = |RX;|/|p;- Mayores
valores de Re — Max; indican mayor capacidad homeostdtica. Cabe notar que, de la
misma forma que se obtiene resistencia maxima se puede obtener otras variantes
como la Resistencia ZFO0, o la resistencia instantanea, acorde con los valores de X; que
se tengan en cuenta.

— Vulnerabilidad (Vu;): la susceptibilidad de la red ante el factor i de Ab estara definida
por una funcion inversa con el rango de viabilidad RX;, tal que Vu;=1/(1+RX;), donde
Vu; € [0,1]. Mayor Vu; indica menor capacidad homeostatica.

El comportamiento de la resistencia maxima y la vulnerabilidad a medida que se
incrementa el rango, se puede observar en la figura 3-6. En ella es notorio que la resistencia
maxima se incrementa con el rango, y asi mismo se transfiere mayor capacidad
homeostatica a la red. En tanto, la vulnerabilidad se hace menor a medida que el rango se
incrementa, y por ende, la capacidad homeostética aumenta.

Dado que el proceso de auto-regulacidon es un proceso dinamico, los anteriores indicadores
deben ser observados en el tiempo para determinar su cambio.

A manera de sintesis, se puede decir que la capacidad de auto-regulacion u homeostasis de la
red multi-agentes (Hsp_44) a un factor i dado de Ab, estara dado por la caracterizacion de los

indicadores. Asi, la Hgp_,, de la red serd una funcién g de la tolerancia, resiliencia,
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persistencia, resistencia maxima, y vulnerabilidad, tal que Hsp_»4 = g(T (Ab;), Rs;, Pe;, Re —
Max;, Vu;). Al normalizar por cualquier procedimiento Rs;, Pe;, Re — Max;; a una escala [0,1],

la funcién g de Hgp_ 44 podra calcular el promedio de los mismos.

Re-Max-i

Rango *)

Figura 3-6 Comportamiento de la resistencia maxima (Re — Max;) y la vulnerabilidad (Vu;) en cuanto al
incremento del rango de viabilidad (RX;) (Fernandez et al., 2012b).

3.2.5 Autopoiesis

= Autopoiesis como expresion de la Autonomia del Sistema

Los siguientes aspectos formales de la autopoiesis se basan en la consideracion que los
sistemas adaptativos requieren alta complejidad o C para enfrentar los cambios ambientales
y mantener su integridad (Kaufmann, 1993; Langton, 1990). Desde esta perspectiva, fue
posible definir una expresion de autopoiesis desde la autonomia del sistema. A continuacion

presentamos las consideraciones axiomaticas para ello.

Sea X las trayectorias de las variables de un sistema y Y las trayectorias de las variables del
ambiente del sistema. Una medida de autopoiesis A:) XY — R tiene las siguientes
propiedades:

- A=0
— A deberd reflejar la independencia de X y Y, lo que implica:
o A>A" o X produce mas de su propia informacién que X' para un Y dado.
o A>A & X produce més de su propia informacién en Y que en Y’
o A=A X produce mucho mas de su propia informacién que X' para un ¥
dado.
o A=A"& X produce mucha mas de su propia informacién en Y que en Y’
o A = 0sitoda la informacién en X es producida por Y .

Siguiendo la clasificacion de tipos de transformacién de informacién propuesta por
Gershenson (2012b), las transformaciones dindmicas y estaticas son internas (un sistema
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produce mds de su propia informacién), mientras que las transformaciones activas y
estimérgicas son externas (informacion producida por otro sistema).

Desde la alta complejidad requerida por un sistema para afrontar el ambiente, tenemos que
si el sistema X tiene alta E, entonces podria pasar que no esté apto para producir los mismos
patrones para diferentes Y. Por otra parte, si se tiene alta S, X podria no estar apta o ser capaz
para adaptarse a los cambios en Y.

Por lo tanto, proponemos la autopoiesis como una relacion de las complejidades del sistema
C(X) y su ambiente C(Y ), acorde con la ecuacién 3-13

c(Y) (313)

Si C(X) = 0, entonces X es estatica (E(X) = 0) o seudoaleatoria (S(X) = 0). Esto implica que
cualquier patrén (complejidad) que pueda ser observado en cualquier X, debe venir de Y.
Este caso da una minima A. Por otra parte, si C(Y ) = 0, esto implica que cualquier patrén
en X, si lo hay, debe venir de si mismo. Este caso da una 4 = . Un caso particular ocurre si
C(X)=0y C(Y)=0, A resulta indefinada. Pero cémo podemos decir algo sobre la
autopoiesis si comparamos dos sistemas los cuales son sin variacion (S = 1) o seudoaleatorios
(E = 1), este debe ser un caso indefinido. El resto de las propiedades son evidentemente
cumplidas por la ecuacién 3.13. Se aclara, que esto no es ciertamente la tinica funciéon que
cumple con los axiomas deseados. La exploracion de alternativas requiere mas estudios.

Dado que A representa la proporcion de las probabilidades, esta es una medida adimensional.

A € [0, ), sin embargo ella puede ser mapeada a [0,1] usando una funcién cémo f(4) = 1+iA'

No obstante, nosotros no normalizamos A debido a que es util distinguir cuando 4 > 1y 4 <
1. El primer caso corresponde cuando el sistema es mds autonomo y adaptable que su
ambiente, y el segundo cuando el sistema, por su menor complejidad, tiene menores
posibilidades de adaptacién que su medio, hecho que le confiere menor autonomia. Esto se
podra ver claramente en el capitulo de aplicaciones.
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= Procesos Autopoiéticos de Auto-Mantenimiento en Redes Computacionales de
Agentes

Desde el punto de vista del auto-mantenimiento, A es la responsable de los procesos de auto-
regulacion de la sintesis® y degradacion® de los agentes y sus interacciones (Fernandez et al.,
2010a). A se soporta en mecanismos homeostaticos especificos, enfocados en la constitucion
de los elementos de la red computacional, y promueve la “produccion del sistema” y la
“preservacion de la estructura” (Iba, 2011). Por medio de A se establece la capacidad de la red
para desarrollar, mantener, producir y restablecer su unidad e identidad en un nivel dado.
Particularmente, este proceso esta basado en la hetero y autoreferenciacién?, hecho que
involucra un grado determinado de cognicion. La cognicion, segun Gershenson (2010), se
refiere al conocimiento que el sistema tiene de como actuar en su ambiente.

Se puede estimar que en una red de agentes, A se corresponde con una funcion f de auto-
mantenimiento (f;) que hace parte de la combinacion de las funciones de activacién local f;
que regula el “desgaste” natural de la red. El desgaste, en el sentido homeostatico, es visto
como una variante de un factor i de Ab. En consecuencia, el mecanismo de ejecucién de la
autopoiesis corresponde con el mecanismo general de auto-regulacidn, el cual puede estar
inmerso en el algoritmo a de la red computacional.

El auto-mantenimiento, referido a A, puede ser medible a través del grado de “auto-
mantenimiento” de la red en la constitucion de nodos N y aristas K. La medida del auto-
mantenimiento autopoiético puede ser expresada a través de un balance de masas
(Holzbecher, 2007). El balance considera la dindmica de la constitucién de los N, a partir de
la diferencia de sus tasas de sintesis y de degradacién. Para un N de la red, la dindmica de su
auto-mantenimiento serd igual a su sintesis (Si), o produccidn local, menos su degradacion
local (Dg), de tal manera que:

i daD
dN/dt — dSL/dt _ g/dt (3.14)

La sintesis de los nodos N estard dada por Si =yN, donde y serd el coeficiente o la razén
promedio de sintesis de N. La degradacién o perdida de N, sera proporcional a D = —AN¢,
donde A corresponde a la constante de degradacion promedio de N. El exponente d, es el
orden de la degradacion (Holzbecher, 2007). Asi, la ecuacion 3.14 toma la forma:

5 La sintesis autopoiético se refiere al proceso de constitucién y mantenimiento tanto de los N, como de la estructura de que depende la
constitucién del elemento. Esto se logra a partir del establecimiento de una red de procesos de produccién (Luhmann 1995).

6 La degradacion, por su parte, se refiere a la perdida de integridad estructural o unidad de los N, y en consecuencia de la estructura que los
soporta y de las condiciones para la reproduccion (Niklas Luhmann, 1995).

7 Referida a relacion, semejanza o dependencia que como producto de la cognicién el elemento hace sobre el exterior (hetero-referencia) y sobre si mismo (auto-
referencia).
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dN/dt =yN — AN¢ (3.15)

Cuando d es de orden 1, la diferencia de los promedios de las tasas de Sintesis y Degradacion
en una red es la siguiente:

dN .
%:]/N—AN :N()/—/l):NT'p
(3.16)

Ahora podemos definir la tasa de reparabilidad de la red (rp). Acorde con los valores que
rp puede tomar, se tiene que si rp > 0, la capacidad auto-regenerativa se incrementard y
habra auto-crecimiento de la red; si rp = 0, la capacidad de regeneracion se mantiene estable.
Si rp <0 la capacidad decrecera y el sistema evidenciard un proceso de desgaste o
degradacion.

El anterior razonamiento puede ser instanciado en la sintesis-degradacion de las aristas, de
forma que para una arista K (i, j), con sus correspondientes tasas de sintesis (y') y degradacion
(1'), la ecuacion correspondiente sera:

dK
- = YK —AK'=K(@y'— 1) =Krp’
(317)

El promedio de rp y rp’ dard la tasa de reparabilidad de la red-R.

Cabe anotar que si bien todos los sistemas autopoiéticos son homeostaticos, todos los
sistemas homeostaticos pueden no ser autopoiéticos. Razon por la cual, para los que si lo son,
la formulacién de homeostasis incluird las tasas de reparabilidad rp y rp’.

3.3 Sintesis

A partir de la proposicion de diversos axiomas, en este capitulo se han propuesto medidas
para la emergencia, auto-organizacion, complejidad, homeostasis y autopoiesis, basadas
principalmente, en la teoria de la informacidn. Estas medidas son de tipo simple y general, y
basicamente representan de forma adecuada lo que miden. El beneficio potencial de estas
medidas y aplicaciones son multiples. Aun si mejores medidas son halladas, las nuestras
alcanzan el objetivo de caracterizar de forma general la complejidad, emergencia, auto-
organizacion, homeostasis y autopoiesis.

Adicionalmente, se profundiza en aspectos importantes para la homeostasis y la autopoiesis.
Para la primera, el resultado es el poder medir, no sélo como el sistema cambia o no su
equilibrio en el tiempo, sino como varia a través de sus cambios de estado. Se complementa
la homeostasis, con la descripcion de sus procesos activos y pasivos, fundamentales para el
entendimiento como mecanismo de auto-regulacion, y se brinda un conjunto de indicadores
interesantes que la describen detalladamente. Para la autopoiesis, desde la perspectiva de



58 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

redes computacionales de agentes, se profundiza en su significado como proceso de auto-
mantenimiento, y se brinda un formalismo.

Cabe destacar que a nivel formal, son carentes las expresiones de Homeostasis, de manera
que los formalismos para ella desarrollados, son de especial interés. En este mismo sentido
se puede opinar de la autopoiesis, desde la perspectiva de la autonomia del sistema respecto
de su ambiente.

La importancia de desarrollar una medida de complejidad, esta en que ella debe estar
disponible para permitirnos responder preguntas como: ;Es un desierto mas o menos
complejos que una paramo? ;Cual es la complejidad de diferentes brotes de influenza?
¢Cudles organismos son mas complejos: predadores o presas; parasitos u hospederos;
individuos o sociedades? ;Cual es la complejidad de situaciones tan disimiles coémo diferentes
como los géneros musicales y los diferentes regimenes de trafico? ;Cual es la complejidad
requerida de una compania para enfrentar la complejidad de un mercado? ;Cuando un
sistema es mdas o menos complejo? Dada la dificultad existente en la nocidén de complejidad,
y mas aun en su medicion, el desarrollo de medidas generales y simples de ella, es una tarea
de gran importancia y utilidad.

Como se dijo antes, la conveniencia de tener una medida de auto-organizacién que capture
la naturaleza de la dindmica local en una escala global, es especialmente relevante en el
campo de la auto-organizacion guiada u orientada (AOG) (Ay et al., 2012; Prokopenko,
2009b).

Para el caso de la autopoiesis, desde las tasas de sintesis y reparabilidad, futuros trabajos
pueden probar su utilidad al aplicarla a modelos dindmicos de autopoiesis. Para ello trabajos
como el de Bourgine & Stewart (2004) pueden dar bases para la especificacion de las tasas.
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Capitulo 4: APLICACIONES EN
SISTEMAS DISCRETOS Y SISTEMAS
URBANOS

Resumen

Definidos los aspectos tedricos, conceptualesy formales de la complejidad en SDC con multiples agentes,
en este capitulo desarrollamos experimentos y aplicaciones computacionales, para mostrar el
significado y la utilidad de nuestras medidas de complejidad, auto-organizacidon, emergencia,
homeostasis y autopoiesis. El primer casos de estudio corresponde a redes booleanas y autématas
celulares elementales, los cuales han sido extensamente utilizados en la literatura cientifica como
modelos cldsicos para representar dindmicas ordenadas, criticas y cadticas, al igual que para detectar
cambios de fase. El segundo caso corresponde a la caracterizacién de dos tipos de modelos de trdfico
urbano, uno con coordinacién tradicional y otro con un método auto-organizante y fronteras no
orientables, que demuestra la utilidad de nuestras medidas en la identificacién y descripcion de diferentes
fases dindmicas del flujo y de la velocidad vehicular. Los resultados muestran que los formalismos
desarrollados, efectivamente, miden lo que representan, y describen regimenes desde ordenados hasta
cadticos, pasando por los regimenes complejos. Dado que todo puede ser descrito y medido en términos
de informacion, con nuestras medidas se puede caracterizar las diferentes fases de un SDC.

4.1 Sistemas Discretos

4.1.1 Las Redes Booleanas Aleatorias-RBA

Las redes booleanas aleatorias (RBA) son modelos computacionales abstractos,
originalmente propuestos para el estudio de redes genéticas de regulacion (Kauffman, 1969;
Kaufmann, 1993). No obstante, han sido de utilidad para abordar el conocimiento de diversos
casos, como en sistemas auto-organizantes, en los que se estudia como cambios en los nodos
y las conexiones afectan la dindmica global de la red. Igualmente, las RBA han sido de
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utilidad para estudiar la auto-organizacion guiada, la cual consiste en que, dependiendo de
la configuracion y régimen del sistema dindmico, se pueden realizar diferentes
intervenciones para llevarlo a un punto de mayor o menor auto-organizacion (Aldana-
Gonzdlez et al., 2003; Gershenson, 2012a, 2004a).

Basicamente, una RBA esta formada por N nodos unidos por K conexiones. Cada nodo tiene
un estado booleano, como por ejemplo cero o uno, vivo o muerto, perdié o gano, etc. El
estado futuro de cada nodo estd determinado por los estados actuales de los demds nodos,
con los que tiene conexion. Su estructura se determina por la red de los nodos interactuantes.
Su funcionamiento se basa en tablas de busqueda que especifican cdmo es la actualizacion
del estado de cada nodo, en dependencia con el estado de sus entradas. La conectividad y la
actualizacion de los estados de los nodos se generan aleatoriamente al iniciar la red, pero
permanece fija la conectividad en cuanto inicia la dindmica.

Las RBA clasicas se actualizan sincronicamente (Gershenson, 2004b), lo que define una
dindmica deterministica. Como su espacio de estados es finito (2" estados), tarde o
temprano, uno o mas estados se repetiran. Estos estados pueden ser definidos como
atractores. Los atractores alcanzados, pueden ser puntuales (un estado tnico), o ciclicos de
diferentes longitudes.

En dependencia con sus propiedades estructurales o funcionales, se han definido para las
RBA tres tipos de regimenes, que han sido estudiados de forma extensa (Gershenson, 2004a).
(i) Ordenado: muchos nodos son estaticos, lo que da robustez a la RBA a perturbaciones. (ii)
Caotico: muchos nodos son cambiantes, lo que genera RBA fragiles a perturbaciones. (iii)
Critico: algunos nodos cambian, lo que le da a la RBA un potencial de adaptabilidad por el
balance de los regimenes cadticos con ordenados. Dindmicas criticas estan relacionadas con
alta complejidad.

Se puede decir que el régimen critico es el balance entre la robustez del régimen ordenado y
la variabilidad del régimen cadtico. Desde los gos, se ha argumentado que la computacién y
la vida requieren de este balance para computar y adaptarse (Kaufmann, 1993; Langton, 1990).

4.1.2 Midiendo la Complejidad en Redes Booleanas con
Diferentes Regimenes y Grados de Conectividad.

A continuacidn, se aplican las medidas propuesta en el capitulo 3 al caso de estudio de las
redes booleanas con diferentes regimenes. Los resultados se obtuvieron desde el promedio
de 1000 RBA, después de 1000 iteraciones, que iniciaron en estado aleatorio y que dieron
como resultado la informacidn de entrada. Seguidamente, las propiedades de Emergencia
(E), Auto-organizacion (S), Complejidad (€) y Homeostasis (H) fueron calculadas para los
datos generados en 1000 iteraciones adicionales. Los paquetes BoolNet (Miissel et al., 2010) y
entropy (Hausser and Strimmer, 2012), del proyecto R (www.r-project.org), fueron usados
COmo apoyo.
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Las series de tiempo de nodos simples fueron evaluadas, y con ello se obtuvo el promedio de
los resultados para la red. Para la medida de homeostasis H, d fue medida entre los estados t
y t — 1, para la serie de tiempo total.

4.1.3 Resultados para Redes Booleanas

La figuras 4-1 y 4-2 muestran los resultados de las RBA con 100 nodos y conectividad K
variable entre 0 — 5. Se observa que para bajos K, existe alta Sy H (S,H = 1),ybajaEy C
(E,C = 0). Esto refleja el régimen ordenado de RBA, que tienen alta robustez y pocos
cambios. Se puede decir que en esta fase existe poca o ninguna informacion emergente y que
hay alto grado de auto-organizacion y homeostasis, debido a que los estados de los nodos
tienen alta regularidad, de manera que el estado siguiente no trae informacién nueva, es
decir, hay una alta probabilidad que el estado mas comun se repita.
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Figura 4-1 Diagramas de Cajas para los resultados de 1000 RBA, N=100 con variacién de la conectividad
K. A. Emergencia B. Auto-organizacion (S). C. Homeostasis y D. Complejidad (Gershenson and
Fernandez, 2012a).

Para altos K, existe alta E, baja S y C, y una homeostasis de 0.5. Esto refleja los rasgos del
régimen caotico (alta variabilidad y aleatoreidad) de las RBA, donde existe alta fragilidad en
la red y muchos cambios. Casi cada bit (un nuevo estado para muchos nodos) trae
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informacion emergente nueva. En este sentido, los constantes cambios de estado en la red
implican baja organizacién (S = 0; E = 1) o regularidad, y baja complejidad o capacidad de
adaptacion.

Para conectividades medias (2 < K < 3) existe un balance entre E y S (cercanas a 0.5), lo
que conduce a alta C. Esto corresponde con el régimen critico de RBN, el cual ha sido asociado
con complejidad y la posibilidad de vida (Kauffman, 2000).
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Figura 4-2 E,S,Cy H promedio para 1000 RBA, N = 100 nodos variando el promedio de conectividad K
(Gershenson y Fernandez, 2012).

En sintesis se puede decir que la emergencia aumenta con la conectividad, mientras que la
auto-organizacidon disminuye con ella, y la complejidad se hace maxima a niveles intermedios
de K. El aumento de la conectividad hace que surja mayor probabilidad que el estado de un
nodo, por la afeccién de otros, cambie en una mayor proporcion.

Los experimentos de RBA también fueron llevados a cabo para mdltiples escalas de
observacion. Si bien existen las escalas espaciales y temporales, también existen las escalas
numeéricas. El cambio de escala se logra a través de un cambio de la base, como se explica en
el capitulo de formulaciones matematicas, en el item de “Multiples Escalas y Normalizacion”.
Las escalas en las que se evaluaron las medidas fueron 2,4, 6,8,16,32 y 64.

El andlisis a multiples escalas se dio debido a que la informacién puede cambiar
drasticamente con la escala observada. Por ejemplo, una cadena 10101010 tiene I; = 1, pero
a una escala mayor, por ejemplo base 4, la cadena anterior se vuelve 2222 y su informacion
esl, =0.

Sobre la anterior base, se calcularon E, S, C y H a multiples escalas. Los resultados obtenidos
no mostraron cambios importantes entre escalas, excepto por una pequeia elevacién del
valor maximo de C, el cual que se incrementd moderadamente con la escala. Para E, se hallo
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un pequeiio decremento a altas escalas, que puede ser atribuido al pequefio tamarfio de las
cadenas evaluadas (1000 por nodo). Los valores de H decrecieron con la escala.

Para el cdlculo de autopoiesis (4), que relaciona la complejidad del sistema con el medio
ambiente, de manera que se pueda observar su grado de autonomia del primero sobre el
segundo, se model6 a través de dos redes acopladas que representaron el sistema y su
ambiente. La primera RBA, fue una red interna que simul6 el sistema, con N; nodosy K;
conexiones promedio. La segunda, fue una red “externa”, con N, nodos y K, conexiones
promedio, que simuld el ambiente. Se considera una RBA acoplada como N, = N; + N, nodos
y K; conexiones. En cada iteracion, la RBA externa evoluciond independientemente. Sin
embargo, su estado fue copiado a los N, representados en la RBA acoplada, los cuales ahora
evolucionan parcialmente dependiendo de la RBA externa. Asi, los N; nodos en la RBA
acoplada representaron la red interna que puede ser afectada por la dinamica de la RBA
externa, pero no viceversa. Se simularon 50 redes acopladas con 96 nodos en la externa y 32
en la interna.

Como base para el cdlculo de la autopoiesis se obtuvo la complejidad C de cada nodo, que
luego fue promediada para cada red. De alli se obtuvo una complejidad interna C; y una

externa C,. La autopoiesis A fue obtenida desde la relacion A = Ci/ C,
Los valores resultantes de A se reportan en la tabla 4.1y se ilustran en la figura 4.3. En ellas,
la autopoiesis A cambia con la conectividad. Se espera, entonces, tener A = 1 cuando Ki =
Ke. Cuando la complejidad externa C, es alta (Ke = 2 0 Ke = 3), entonces el ambiente (RBA.)
domina los patrones de la red acoplada, conduciendo a A < 1. Esto es debido a que el sistema
al tener menor complejidad que su ambiente no puede adaptarse a los cambios del mismo
por su menor autonomia. Es por ello que los patrones que muestra el ambiente se imponen
a los patrones que muestra el sistema.

En caso contrario, cuando C; > C,, o sea C, es mas baja (Ke < 2 o Ke < 3), los patrones
producidos por el sistema no son afectados, de mayor manera, por su ambiente; entonces
A > 1, siempre que K; < K, (de otra forma, el sistema es mas caotico que su ambiente, y la
complejidad de los patrones vienen de fuera).

A no trata de medir cuanta informacion emerge en el sistema o en el ambiente, sino como
los patrones que son interna o externamente producidos se afectan entre si. Alta E significa
que no hay patrones, pues existe un cambio constante. Alta S implica que el patrén es
estatico. Alta C refleja patrones complejos (balance entre la inexistencia de patrones y
patrones estéticos). En este trabajo, hemos estado interesados en una medicion de A a partir
de la razon de la complejidad de los patrones que se producen por un sistema, comparada
con la complejidad de los patrones producidos por su ambiente. A en este aspecto, es una
expresion de la autonomia del sistema respecto de su ambiente, sobre la base de su
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complejidad que le profiere adaptabilidad. Un sistema mds autéonomo no serd influido por
los patrones del ambiente.

Tabla 4-1 Autopoiesis (A) promedio para 50 conjuntos de redes Ne=9g6, Ni=32. En rojo: redes acopladas
con A < 1, en azul redes acopladas con A > 1 Los resultados son los mismos que se ven en la fig. 4-3
(Fernandez et al., 2014b).
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En la figura 4-3 el tamario de los circulos es relativo a su valor negativo (en rojo) o positivo
(en azul).
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Figura 4-3 Autopoiesis (A) promedio para 50 conjuntos de redes Ne=9g6, Ni=32. Valores de A<1 en rojo.
Valores en azul para A>1. El tamaiio de los circulos indican que tan lejos esta A de A=1. Los valores
numéricos se muestran en la tabla 4-1 (Ferndndez et al., 2014b).
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4.2 Automatas Celulares Elementales (ACE)

Los automatas celulares elementales son modelos matematicos para representar sistemas
dindmicos que evolucionan en pasos discretos. Los ACE han sido estudiados de manera
igualmente extensa (Wolfram and Gad-el-Hak, 2003; Wolfram, 1984; Wuensche and Lesser,
1992). Ellos pueden ser vistos como casos particulares de RBA (Carlos Gershenson, 2002;
Wuensche, 1998), donde los nodos tienen la misma funcion (regla) y la estructura es regular.
Esto es, cada nodo tiene K = 3 entradas: ellos mismos y sus dos vecinos mas cercanos. Dado
que hay 8 posibles estados binarios para las 3 celdas de vecinos en una célula dada, existen
256 “reglas” posibles. Es decir, las posibles combinaciones de funciones booleanas para tres
entradas 22"3=2%=256. Cada regla puede ser indexada por un numero binario de 8 digitos
(Wolfram and Gad-el-Hak, 2003; Wolfram, 1984; Zenil, 2009).

Por ejemplo, la regla 30 en notacion binaria es como sigue: 30, = 00011110. Su regla de
evolucion se ilustra en la figura 4-4. En ella se puede observar los valores de los conjuntos de
tres vecinos en la parte superior que resultan en la condicion inferior de la celda central en
la siguiente generacion.
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Figura 4-4 Evolucion para la Regla 30 desde condiciones iniciales para grupos de tres vecinos.
http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html

La evolucion de la regla 30 para dos pasos, a partir del acostumbrado estado inicial que parte
de una unica celda central en estado 1, serd numéricamente asi:

e Inicial: 0,0,0,1,0,0,0
e Paso1 0,0,1,1,1,00
e Paso2: 0,1,1,0,0,1,0

Pasados 50 pasos o iteraciones, su forma grafica es como se ve en la siguiente figura.

Figura 4-5 Evolucion de la regla 30 en 50 iteraciones
http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html
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Entre las reglas existentes hay 88 clases que son inequivalentes (Li and Packard, 1990;
Wuensche and Lesser, 1992).

Han existido varias clasificaciones para la dindmica de los ACE, la mas popular ha sido
realizada por Stephen Wolfram, quien distinguio el comportamiento evolutivo cualitativo a
través del establecimiento de 4 clases (Wolfram, 1984). Para Wolfram, las clases I y 1II
evolucionan hasta aproximarse a dindmicas ordenadas de configuraciones estables,
homogéneas, simples y/o periddicas, que terminan con celdas de un mismo valor. Las reglas
de la clase I tienden a atractores puntuales desde todos los estados iniciales (p.e. reglas 0,248
y 32), mientras que las reglas de la clase II tienden a atractores ciclicos (p.e. reglas 34,1y 4
definidas cémo periddicas). Las reglas clase III evolucionan a estados caoticos (p.e. reglas
90,30 y 165). La evolucién de las reglas clase IV generan dindmicas criticas (p.e. 54,110 y
193); algunas de ellas han sido definidas como capaces de realizar computacién universal
(Cook, 2004).

4.2.1 Experimentos con ACE.

Los experimentos de ACE evaluaron 50 instancias de algunas reglas de las cuatro clases de
Wolfram. Se consideraron 256 celdas, 2'* pasos iniciales y 2> pasos adicionales fueron usados
para generar los resultados. Finalmente, 18 reglas de ACE, escogidas como representativas de
cada una de las clases, fueron evaluadas. Una relacion de ellas se da en las tablas 4-2 a 4-5.
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Tablag-2 Reglas Incluidas de la Clase I. Condiciones de Evolucidon y Representacion de 20 Iteraciones.

ACE Clasel Evolucion

Regla Cero .
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m1l 0o
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http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html
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Tabla 4-3 Reglas Incluidas de la Clase II. Condiciones de Evolucidon y Representacion de 20 Iteraciones

ACE Clase I1 Evolucion
Regla 1 [ L] ]] : L L L] ]]]
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http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html
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Tabla 4-4 Reglas Incluidas de la Clase III. Condiciones de Evoluciéon y Representacion de 20 Iteraciones

ACE Clase 111 Evolucion
Regla 41 sl anmaemasemanneaes
E 1:‘ ? ﬂ:‘ Er EH:‘ E? EH:‘ IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII:I =.:::::::::::
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http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html
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Tabla 4-5 Reglas Incluidas de la Clase IV. Condiciones de Evolucidon y Representacion de 20 Iteraciones

ACE Clase IV Evolucion
Regla 18 _-:.:-.
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penlin=nlie"plia=ulls olis RiSEolin

M1l o

Regla 161
il i i =l
1l 0o

http://reference.wolfram.com/language/ref/CellularAutomaton.html

Las simulaciones fueron programadas en R con el uso de los paquetes BoolNet (Miissel et al.,
2010), CellularAutomaton (Hugues, 2012) y entropy (Hausser and Strimmer, 2012).

4.2.2 Resultados ACE

Los resultados para diferentes clases (I,, L, I, e Is) se muestran en la figuras 4-6 a 4-9. En
ellas se puede observar que las reglas de la clase I tienen E = C =0y S = H = 1 para todas
las escalas. Esto es debido a que en la evolucién de los nodos no hay cambio de estado, asi
que el ACE alcanza un estado estable. El tiempo que toma ello, es el de basicamente una
iteracion.
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Algunas reglas de la clase II se comportaron de manera similar a la clase I, por ejemplo la
regla 4. Otras, como la 1y 5, tuvieron emergencias medianamente altas (E > 0,5en b = 1).
Esto se debio a que la mayoria de las células oscilaron entre cero y uno en cada iteracién. Sin
embargo, al incrementar la escala (b > 2), los patrones se tornaron mads regulares y se
comportaron como las reglas de la clase I (E =C =0 ; S = H = 1). Dado que medimos el
cambio de la informacién por nodo, las reglas como la 2 y 3 parecen tener alta C, a pesar de
que sus patrones tienden a la regularidad (Gershenson and Ferndndez, 2012a).

Las reglas de la Clase III, tienden a tener alta E. La regla 18 es particular, dado que tiene una
proporcion mucho mayor de ceros que unos, que se acumulan en tridangulos. Su E es menor
ysu S,C,y H es mayor, comparativamente con las otras de la clase III. Esto es notable aun
mas a escalas mayores, en razon a que las otras reglas de la clase III tienen un porcentaje mas
balanceado de ceros y unos. La regla 161 estd en el medio, y tiene un porcentaje ligeramente
mayor de unos que ceros.

Las reglas de la Clase IV se comportan de manera similar a las de la clase III para b = 1, con
alta E, baja Sy C. La regla 54 es una excepcion para H, donde la alternancia de patrones del
entorno (éter) genera una H anti-correlacionada. Es decir que los patrones espaciales en un
tiempo determinado comparado con el siguiente, son completamente opuestos. El éter
regular de la regla 54, y la regularidad de sus deslizadores (gliders), genera un decremento
en E a altas escalas, por razones similares a las de las reglas 2 y 3. Para la regla 41 la E decrece
y se incrementa su S y C con la escala, y se mantiene una H no correlacionada. Esto revela
patrones mas regulares en altas escalas, similar a la regla 18. La regla 110 se comporta similar
alaregla 41: E es baja, Sy C incrementan para escalas altas. La diferencia estd en H. Para la
regla 110, H es anti-correlacionada para b > 4. Esto puede ser nuevamente explicado por lo
que pasa en el éter, el cual tiene un periodo de 7 para la regla 110.
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Figura 4-6 Promedios de 50 ECA para la 19 reglas, N=256, b=1. (Gershenson and Ferndndez, 2012a)
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Figura 4-7 Promedio de 50 ACE para 19 reglas, N=256, b=2 (Gershenson and Fernandez, 2012a).
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Figura 4-8 Promedio de 50 ACE para 19 reglas, N=256, b=4 (Gershenson and Fernandez, 2012a).
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Figura 4-9 Promedio de 50 ACE para 19 reglas, N=256, b=8 (Gershenson and Fernandez, 2012a).

El comportamiento de E, S, C y H a multiples escalas (bits 1,2,4,8) se puede ver en la figura
4-10. La regla o no cambia con la escala. La regla 1 tiene alta E, baja S y H, y media C para
b = 1, pero es similar a la regla o para escalas grandes. En la regla 11, la E y H decrecen y se
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incrementan su S y C con la escala. La regla 30 tiene alta E, baja S,Hy C, para todas las

escalas.
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Figura 4-10 Perfiles de E,S,C y H a Escalas 1,2,4,8. . (Gershenson and Ferndndez, 2012a)

4.3 Medicion de la Complejidad en Sistemas Urbanos-
Semaforos Auto-organizantes

4.3.1 La Movilidad Vehicular en las Ciudades Modernas y los
Métodos Auto-Organizantes para su Solucion

Vivir en un mundo urbanizado ha traido grandes ventajas a sus habitantes, como la solucién
a muchas necesidades basicas que se deben satisfacer. Se estima que esta satisfaccién impulsa
a las personas a buscar cada vez mas las ciudades, tanto que para el 2050 el 70% de las



Capitulo 4 77

personas viviran en ciudades. En la actualidad, la mitad de las ciudades en el mundo tienen
entre 100 y 500 mil personas, y el 10% de la poblacién mundial viven en megalépolis, ciudades
con mas de 10 millones de habitantes (http://goo.gl/FYolIfP).

Ante el gran nimero de personas que necesitan desplazarse en las ciudades, su planeacién
ha tenido como uno de sus ejes centrales la movilidad vehicular. La movilidad vehicular es
un problema complejo en el que el flujo que cambia constantemente, interacttia con
transedntes y la sincronizacién de los semaforos. Al ser un problema no estacionario, se
requiere de un enfoque adaptativo para su soluciéon, como por ejemplo un enfoque auto-
organizante propuesto por Gershenson (Gershenson, 2005). Las preguntas que surgen son:
:Como la auto-organizacion puede ser orientada para lograr flujos eficientes de trafico? ; Cual
puede ser su régimen deseado? ;Como puede ser medida en términos de complejidad?

En el contexto anterior, se presenta un modelo de auto-organizacion guiada. Ademas, se
hace una comparacion de la complejidad entre los métodos tradicionales de sincronizacion,
comparado con los semaforos auto-organizantes (Gershenson, 2005). Los métodos y
resultados presentados son acordes con lo expresado en Zubillaga et al. (2014).

4.3.2 Modelo de Trafico

El modelo de trafico usado fue desarrollado previamente por (Gershenson and Rosenblueth,
2012), basado en autdématas celulares elementales explicados en la seccion 4.2 (Wolfram and
Gad-el-Hak, 2003; Wuensche and Lesser, 1992). Este modelo es deterministico, en tiempo y
espacio discreto, velocidad uno o cero y aceleracion infinita. Su condicion sintética permite
medir claramente las diferentes fases dinamicas. Se aclara que el modelo es descriptivo, no
predictivo.

Cada calle es representada por un automata celular elemental (ACE), acoplado en las
intersecciones. Cada ACE contiene un numero de celdas que toman valor de cero (vacio) o
uno (vehiculo). El estado de la celda se actualiza en correspondencia con los estados previos
de la celda y de los vecinos mas cercanos. Muchas celdas vacias adelante del vehiculo
permiten su avance.

El comportamiento fue modelado con la regla 184, la cual es uno de los modelos mas simples
de traficos en autopistas. Sus reglas de actualizacidn seguin sus dos vecinos se dan en la tabla

4-7.
Tabla 4-6 Reglas de Actualizacion de ACE

t—1 | tigs | trs2 | ti36
000 0 0 0

001 0 0 0
010 0 1 0
011 1 1 1
100 1 1 0
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Los modelos ACE-184 se mueven a la derecha. Otras direcciones son obtenidas cambiando
las posiciones de los vecinos con el uso de la misma regla. En las intersecciones se usaron dos
reglas mas. El no avance de los vehiculos antes de una luz roja, se model6 con la regla ACE-
252. La regla ACE-136 se utilizo para modelar los vehiculos que cruzaban la interseccion
después de una luz roja. Las calles con luz verde utilizaron la regla ECA-184. La figura 4-u
muestra detalles de las reglas.

v varder)

Fa

T -

ver

136 D184D184 D ...
I —

14
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Figura 4-11 Reglas de autématas celulares elementales usadas en el modelo de trafico y su funcion
como interruptores de los semaforos (Zubillaga et al., 2014).

El modelo de trafico es conservativo. Esto es, la densidad de vehiculos p (proporcién de celdas
con un valor de 1) es constante en el tiempo. El promedio de velocidad v se calcula por el
numero de celdas que cambian desde cero a uno (movimiento ocurrido entre el tiempo t y
t + 1, dividido por el numero total de vehiculos (celdas con 1). v = 0 si el vehiculo no se
mueve, v = 1 cuando se mueven.

El flujo J se define como la velocidad v multiplicada por la densidad p; ] = v * p.J = 0 cuando
no hay flyjo. Es decir, no hay vehiculos en la simulacion (p = 0), o los vehiculos estdn parados
(v =0). Una ] maxima ocurre cuando todas las intersecciones son cruzadas por vehiculos.
En el estudio de escenarios J,,,, = 0.25. Esto es debido a que para una calle tinica (ACE-184),
los vehiculos necesitan espacio para avanzar, limitando la /4, = 0.5. Sin embargo, cuando

dos calles se intersectan, una de ellas tiene el pare mientras la otra fluye, reduciendo /4, a
0.25.
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Tedricamente, la velocidad y flujo 6ptimos para una proporcién dada en un problema de
coordinacion, deben ser los mismos v y J para las intersecciones aisladas. Esto es un limite
superior. Lo que implica que cada interseccion interacttia con sus vecinos si es tan eficiente
como cuando estd vacia. Esto puede ser visto con curvas de optimizacion (definidas como el
mejor rendimiento para una interseccidn aislada, para diferentes densidades, menos el
rendimiento actual del sistema de trafico (Gershenson and Rosenblueth, 2012), que visual y
analiticamente compara los diferentes resultados con el 6ptimo teorico.

Las fronteras fueron no orientables (como en una banda de Mdbius o una botella Klein) por
sugerencia de Bedau and Humphreys (2008), lo que mantiene la entrada y la densidad de
vehiculos. Si bien estos son deterministas, en la practica se destruyen las correlaciones que
se dan en fronteras ciclicas. El resultado es equivalente a una sola calle con 100 intersecciones.
Una muestra de la aplicacién de las fronteras no orientables se observa en la figura 4-12.

" A Iy
R >
." ‘_,_‘ A ’
P >
L - .
y L7

Figura 4-12 Fronteras no orientables para una grilla de cuatro por cuatro (Zubillaga et al., 2014)

También es posible extender el modelo a una grilla hexagonal para permitir intersecciones
mas complejas (Gershenson and Rosenblueth, 2012).

El problema de coordinacion de los semaforos es EXPTIME-Completo (Gershenson, 2005).
Esto implica que la optimizaciéon de grandes redes de trafico es inviable. Ademas es no-
estacionario. Aun si se encontrara una solucion optima, seria obsoleta en segundos. Como
alternativa se tiene la adaptacion, siendo la auto-organizacion un método util para construir

sistemas adaptativos.

La solucion comun es la “ola verde”, donde los seméaforos son sincronizados con el mismo
periodo y fase se ajusta acorde con la velocidad esperada de vehiculos. Esto es bueno para
dos direcciones, mientras que las otras quedan detenidas por estar sus semaforos en rojo, es
decir en fases anti-correlacionadas. En densidades medias, la ola verde causa largas esperas y
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colas. Igualmente, cuando las densidades cambian, los vehiculos no van a la velocidad
esperada. Las fases halladas en la ola verde son dos: intermitentes (algunos vehiculos
detenidos, algunos se mueven) y embotellamiento (todos los vehiculos parados).

Por su parte el método auto-organizante se basa en 6 reglas, simples y por interseccidn, con
el que se alcanza un 6ptimo global de coordinacién (22,33,38,40). A continuacion se
esquematiza una interseccion y sus parametros (Fig. 4.13).

<
<

Figura 4-13 Esquema de una interseccion y parametros de medicion para la definicion de reglas en
semaforos auto-organizantes (Zubillaga et al., 2014)

Las reglas son:

i.  En cada tic se adiciona a un contador el nimero de vehiculos que se aproximan o
esperan en una luz roja a una distancia d. Cuando el contador excede el umbral n,
se enciende la luz verde. Cuando la luz verde se enciende el contador se reinicia a
cero.

ii.  Laluz se mantiene en verde un tiempo minimo u

iii.  Silos vehiculos son pocos (m o pocos, pero mas que cero) y estdn a una distancia
corta r, la luz no pasara a verde.

iv.  Si no hay ningtin vehiculo que se aproxime a la luz verde dentro de una distancia d,
y hay por lo menos un vehiculo aproximandose, en la otra direccion, a la luz roja
dentro de la distancia d, la luz cambiard a verde para este ultimo.

v.  Si hay un vehiculo parado en una calle a una distancia corte e, ante una luz verde,
entonces la luz pasard a roja.

vi.  Si hay vehiculos parados en ambas direcciones, a una distancia corta e, entonces
ambas luces pasan a rojo. Una vez, una de las direcciones esté libre, se restablecera
la luz verde en esa direccion.

4.3.3 Resultados

Los resultados de v y J para fronteras no orientables se muestran en la figura 14, en la que se
indica con la linea punteada las transiciones de fase del método auto-organizante, cuando se
incrementa la proporcion. Estas fases fueron halladas en estudios previos para fronteras
ciclicas y se colocan para propositos ilustrativos. Ellas son: (i) flujo libre (ninguin vehiculo
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detenido v =1), (ii) cuasi-libre (casi ningun vehiculo detenido), (iii) subutilizado-
intermitente (algunos vehiculos detenidos, las intersecciones no alcanzan su flujo maximo),
(iv) capacidad completa-intermitente (algunos vehiculos detenidos, J;., todas las
intersecciones tienen vehiculos siempre), (v) sobre-utilizado-intermitente (algunos
vehiculos parados, las intersecciones tienen que restringir el flujo en ambos sentidos, usando
la regla 6), (vi) cuasi-embotellamiento (casi todos los vehiculos parados, pero con algunos
espacios de “pelotones” o convoys), (vii) embotellamiento (todos los vehiculos parados y las
intersecciones bloqueadas desde condiciones iniciales; v = 0). En fronteras ciclicas, las
transiciones de fase se dieron a valores de p: 0.15, 0.22, 0.38, 0.63, 0.77 y 0.95.

En la figura 4-14 se observa claramente que el método auto-organizante (en azul) se acerca
estrechamente con el 6ptimo tedrico y mantiene mayores velocidadesy flujos que la ola verde
(en verde). Con ello se evidencia la gran ventaja y bondades del método auto-organizante.
Entre tanto, para la ola verde la fase de embotellamiento llega rapidamente a bajas

densidades.
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Figura 4-14 Resultado de la simulacion para fronteras no-orientables para la ola verde y método auto-
organizante: promedio de velocidad v y promedio de flujo J para diferentes densidades de p. Las
curvas Optimas se muestran con linea punteada discontinua (Zubillaga et al., 2014).

Se puede ver que el método auto-organizante estd por encima de la curva optima en la fase
de capacidad completa-intermitente (J > Jp,4x). Esto es debido a que un vehiculo en una
calle, puede alcanzar la luz verde para avanzar sin dejar espacio entre él y el ultimo vehiculo
en la calle que alcanz¢ la luz roja.

Para una clara diferenciacion de los métodos en términos de complejidad, las métricas E, S,
y C fueron aplicadas a tres componentes del modelo: (i) los intervalos de cambio de luz en
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los semaforos-ICLS, (ii) los intervalos de autos en la interseccion-ICI y (iii) los intervalos de
carros en la calle-ICC. Los resultados se presentan en las figuras 4-15 a 4-17

En la figura 4-15 se puede ver que para ICLS el método de la ola verde tiene periodos ciclicos
para los semaforos (E = C = 0y S = 1, puntos verdes). Se aclara que nuestra medida de S
no distingue entre organizacién interna (auto-organizacion) o externa, coémo en este caso
que el método depende de un control central. Teniendo un extremo de regularidad en los
intervalos en los semaforos representado por S =1, se entiende que no puede haber
adaptacion a los cambios en el flujo de trafico. Entre tanto, el método auto-organizante se
adapta constantemente a los cambios en la demanda (puntos azules), como puede ser visto
desde la variacion de las medidas para diferentes densidades (p). Los intervalos en el
semaforo son mas irregulares (muy alta E, muy baja S) en las fases de flujo cuasi-libre (p[0 —
0.15]) y cuasi-embotellamiento (p[0.77 — 0.95]), mientras que alcanza regularidad (muy baja
E y C, y maxima S) para la fase de capacidad-completa intermitente, dado que la demanda
viene en todas direcciones. C es alta para todas las fases, pero en las fases de capacidad-
completa intermitente (p[0.22 —0.38]) y embotellamiento (p[0.95 —1]) exhibe un
comportamiento similar a la ola verde en estas dos fases.
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Figura 4-15 Emergencia (E), Auto-organizacion (S) y complejidad para los intervalos de cambio de luz
en semaforos para fronteras no-orientables (Zubillaga et al., 2014). Las lineas verticales sefialan la
transicion de cada una de las 7 fases del flujo (libre, cuasi-libre, subutilizado, capacidad completa,
sobre-utilizado, cuasi-embotellamiento, embotellamiento)

Para ICI (Fig. 4-16), las medidas de E, S, y C para diferentes densidades p se observo que son
similares en las fases de capacidad-completa-intermitente y embotellamiento, dado que hay
vehiculos que constantemente cruzan la interseccion o hay vehiculos detenidos. Ey C son
altas para bajas densidades en ambos métodos, y se hacen mas regulares con p (incremento
de S), hasta alcanzar un maximo en la fase de capacidad-completa-intermitente para el
método auto-organizante y para la fase de embotellamiento en la ola verde. El método auto-
organizante nuevamente incrementa E yC hasta la fase de cuasi-embotellamiento (p >
0.6;p < 0.9), dado que los vehiculos cruzando son menos regulares y se forman pelotones
espaciados, solo para decrecer de nuevo en la fase de embotellamiento.
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Figura 4-16 Emergencia (E), Auto-organizacion (S) y complejidad para los intervalos en intersecciones
en semaforos para fronteras no-orientables (Zubillaga et al., 2014). Las lineas verticales sefialan la
transicion de cada una de las 7 fases del flujo (libre, cuasi-libre, subutilizado, capacidad completa,
sobre-utilizado, cuasi-embotellamiento, embotellamiento)

En las dltimas pruebas (Fig. 4-17), los intervalos de los vehiculos en diferentes calles (no
intersecciones) se escogieron aleatoriamente en cada simulacién. El comportamiento de las
medidas fue similar al descrito para las intersecciones. Sin embargo, S = 1 se alcanza sélo en
la fase de embotellamiento (p > 0.95). Parece haber un minimo de E = 0.2 para la fase de
capacidad-completa-intermitente. A pesar que se forman pelotones grandes, existen espacios
grandes entre ellos. C es alta para todas las fases, excepto para el embotellamiento para ambos
métodos.
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Figura 4-17 Emergencia (E), Auto-organizacion (S) y complejidad para los intervalos en las calles en
semaforos para fronteras no-orientables (Zubillaga et al., 2014). Las lineas verticales sefialan la
transicion de cada una de las 7 fases del flujo (libre, cuasi-libre, subutilizado, capacidad completa,
sobre-utilizado, cuasi-embotellamiento, embotellamiento)

Se pudo constatar que el flujo en trafico urbano es muy complejo. No obstante, se pueden
identificar diferencias entre algunas fases del método auto-organizante. En otras palabras, la
fase dindmica puede tener un impacto directo sobre E,S y C, lo cual puede ser
potencialmente utilizado para identificar las fases dindmicas en sistemas mads reales de trafico
donde las transiciones no son tan ficiles de identificar.
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4.4 Discusion

La siguiente discusion abordara los topicos de la utilidad general de las medidas a partir de
lo observado en sistemas discretos. La relacion entre complejidad e informacion. Los
resultados de las multiples escalas y la relacion con otras medidas. Algunos topicos seran
abordados de nuevo en las siguientes aplicaciones, con el fin de ahondar en su significado a
partir de los resultados obtenidos en cada una de ellas.

4.41 La Aplicacion de Las Medidas

Aunque pueda ser deducible, nuestras medidas no se enfocan en qué elemento interactia
con cual, como y cuando. En contraste, estamos mads interesados en las propiedades globales
y tendencias de los estados de los elementos. En este sentido, queremos capturar dinamicas
globales a través de medidas que la sintetizan en forma adecuada. Igualmente, estamos
interesados en su cambio con la escala. Sibien en al emplear E,S,C, Ay H se debe considerar
la perdida de informacién subyacente en el fendmeno que se describe, también se debe
considerar el tipo de informacion en el que estemos interesados, ya que la relevancia es
también parcialmente dependiente del observador (Gershenson, 2002).

Para el caso de semaforos auto-organizantes, se recalca que dada la generalidad y simplicidad
de S, ella no puede distinguir entre un sistema auto-organizado (p.e. por un controlador
externo) y un sistema auto-organizante, el cual se adapta constantemente a las demandas de
cambio. Esto puede ser comparado con el caso de la temperatura, la cual no indica si el calor
es generado externa o internamente en el sistema, pero seria muy util saberlo. S, cémo
medida, tiene que ser interpretada adecuadamente en el contexto especifico para explotar su
utilidad. Una vez definido el contexto, el complemento de las medidas de E y C, son de gran
utilidad para la caracterizacion de fases dindmicas en sistemas con y sin control central.

Podemos afirmar que actualmente no hay un acuerdo en la comunidad cientifica sobre como
los términos de complejidad, emergencia y auto-organizaciéon deben ser definidos y usados,
dada la evidente contradiccion entre autores. En este aspecto, nuestras medidas muestran
desde los resultados obtenidos su potencial y esclarecen su utilidad, por lo que vale la pena
emplearlos. No obstante, acatamos las restricciones que puedan tener y que el revisor
manifiesta. En este sentido, no nos apartamos que las sugerencias mostradas por el revisor
sirvan para motivar el desarrollo de una mejor terminologia; situacion que también es una
contribucidn.

4.4.2 La Complejidad como Balance

Cémo ha sido propuesto por varios autores y confirmado en nuestros experimentos en
sistemas discretos, la complejidad puede ser vista como balance entre el orden y el desorden
(Gershenson and Ferndndez, 2012; Kaufmann, 1993; Langton, 1990; Lopez-Ruiz et al., 1995).
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Desde esta perspectiva, C como un balance entre E y S, cumple con esta condicion, que ha
sido definida también para la llamada criticalidad.

Podria sonar como contradictorio o contra-intuitivo definir la emergencia como el opuesto
de auto-organizacion, dado que ambas estdn presentes en muchos fenémenos complejos. Sin
embargo, cuando se toma un extremo de los dos (E o §), la expresion del otro es muy baja.
Es decir, si se tiene emergencia muy alta, se tendra auto-organizacién muy baja. Es
precisamente cuando E y S estdn en balance, que la complejidad se maximiza, pero esto no
significa que ambos hayan sido maximos.

Un punto importante para resaltar es que existen visiones opuestas de informacién. Shannon
definié la informacion como entropia (Equivalente a nuestra E). Wiener (1948) y von
Bertalanfy (1968), definieron informacion como lo contrario, negentropia (Equivalente a
nuestra S). En este sentido, nuestra medida de complejidad C reconcilia estas dos visiones
opuestas, como balance entre la regularidad u orden (S) y el cambio o caos (E), donde la
complejidad es maxima. Los sistemas dindmicos como autématas celulares y redes booleanas,
tienen maxima C en la region donde su dindmica es considerada cdémo mas compleja.

4.4.3 Multiples Escalas y Perfiles

En general, para redes booleanas aleatorias-RBA los resultados para E, S, C y H cambian poco
con la escala, precisamente por ser generadas de manera aleatoria. Los automatas celulares
elementales-ACE son mucho mds regulares en cuanto a estructura y funcion (expresada en
la dindmica). Por ejemplo, ACE con dindmicas ordenadas y caoticas (Clase I y III,
respectivamente), no cambian mucho con la escala. En el medio (Clase II), existen reglas de
interesantes patrones que demuestran que la escala tiene importancia.

Para RBA y ACE con dinamicas caoticas existe una ligera reduccion de la emergencia con la
escala. Este es un efecto de tamafio finito, debido a que cadenas cortas tienen una emergencia
mas reducida que las largas. Es interesante, dado que muchos estudios en sistemas
dindmicos, especialmente analiticos, estan hechos asumiendo sistemas infinitos. Sin
embargo, muchos sistemas reales son mejor modelados como finitos, y aqui hemos visto que
la longitud de la cadena -no soélo la escala- puede jugar un papel relevante en determinar la
emergencia y la complejidad de los sistemas. Una de las implicaciones del efecto finito, es
que a grandes escalas se requiere menor informacion para describirlo. Extrapolando las
“escalas mayores” ( b — o0) implica no informacion (I - 0): si todo esta contenido, cuando
hay informacion no necesaria para describirlo (Gershenson, 2012b).

Los perfiles de E, S, C y H a multiples escalas (figura 4-10), dan una mejor percepcion que las
escalas particulares o por separado (figura 4-6 a 4-9). Esto se pudo ver claramente en las
reglas de la clase II, donde la E es alta a una escala, pero minima a escalas altas. El cambio de
las medidas a través de las escalas, es una herramienta de gran utilidad en el estudio de
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sistema dindmicos (Weeks, 2010; Wolpert and Macready, 1999), como se ha formalizado por
la teoria de Krohn-Rhodes (Egri-Nagy and Nehaniv, 2008; Rhodes, 2009). Por ejemplo, un
sistema con alta (pero no maxima) E, a través de las escalas seria mds emergente que un
sistema con E muy alta en una escala, pero con E muy baja en otra escala.

Con soporte en los resultados visuales de ACE, se puede observar como que existe una
condicidn inicial de una tnica celda “viva” con emergencia muy baja (E). Este es el caso de la
regla cero de la clase I. No importaria con cuanta informacidén se alimente al autémata, esta
se perderia en una sola iteracion. La regla 1 de la clase II produce gran cantidad de
informacion, y emerge un patron estriado (Tabla 4-3). No obstante, para base 2, este patron
desaparece. La emergencia, entonces, es minima para escalas base 2 (Figura 4-7). La regla no
de la clase IV produce estructuras y patrones complejos, con deslizadores que interactiian de
manera regular en su éter. Se puede decir, que estos patrones son mas emergentes, dado el
incremento de informacion que se produce. La Regla 30 de la clase III produce atin mas
patrones, dado que su comportamiento seudo-aleatorio produce maxima informacién. La
emergencia muy alta serd la que produce mayor informacion partiendo de una menor a la
inicial.

La auto-organizacion (S) definida como reduccion de la informacidén de Shannon, es minima
cuando un patrén ordenado es convertido en un patréon desordenado. Los sistemas caoticos,
cdmo la regla 30, tienen minima S. La maxima auto-organizacion ocurre cuando un patron
altamente desordenado se convierte en altamente ordenado. Sistemas que tienden a estados
estacionarios, tales como los de la clase I de ACE, exhiben mdaxima auto-
organizacién(Gershenson and Fernandez, 2012a; Wolfram, 1984).

Casos como el perfil de complejidad de Bary-Yam mide la complejidad como la cantidad de
informacion requerida para describir un sistema en diferentes escala (Bar-Yam, 2004b).
Desde nuestra perspectiva, esta puede ser mejor llamado “perfil de informacion” o “perfil de
emergencia”. Inspirados en el perfil de complejidad (Informacién) de Bar-Yam, el perfil sigma
fue propuesto para medir la organizacion a multiples escalas (Carlos. Gershenson, 2011).
Siguiendo el enfoque de Lopez-Ruiz et al. (1995) que fue usado en nuestros desarrollos, estos
dos perfiles pueden ser combinados para desarrollar un nuevo perfil de complejidad. Esto
podria ilustrarse por las propiedades de complejidad a diferentes escalas.

4-4.4 La Complejidad su Diferencia con el Caos

Algunos enfoques relacionan la complejidad con la alta entropia (para nosotros, alta
emergencia), p.e. el contenido de informacion Bar-Yam 2004; Delahaye and Zenil 2007. Sin
embargo, es importante destacar que la complejidad no debe ser confundida con Caos
(Gershenson 2013). El Caos es alta entropia (Informacion de Shanon) (Prokopenko et al.,
2009). Una alta entropia (alta emergencia E) implica mucho cambio, lo que genera que
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patrones complejos sean destruidos. De otra parte, baja entropia (alta auto-organizacién S)
previene que patrones complejos emerjan.

En los experimentos de ACE puede ser visto que las reglas caen generalmente en dos
categorias: las que computan algo (E > 0) o las que no (E = 0). Esto esta relacionado con el
principio de equivalencia computacional de Wolfram (Wolfram and Gad-el-Hak, 2003; Zenil,
2009), el cual conjetura que los sistemas dindmicos son capaces (sistemas complejos) o no
(sistemas simples) de hacer computacion universal®. Desde los ACE, sélo la regla 110 ha sido
capaz de producir computacion universal (Cook, 2004), pero otras reglas también
posiblemente sean capaces. No solo las de la clase IV, también reglas de la clase III; sin
embargo, la variabilidad les hace dificil guardar informacién. Aun asi, hay técnicas para lograr
dindmicas complejas de sistemas cadticos, por ejemplo, con memoria (Martinez et al., 2012)
o con sefales externas regulares (Luque and Solé, 1998, 1997) (Control del Caos). La clase II
podria ser considerada muy regular para computar universalmente, pero adicionando ruido
o una sefial compleja podria ser posible que ella llevara a cabo computacién universal. La
clase I es muy estdtica, ella podria requerir mas de la computacién que viniese de fuera del
sistema. En general, por medio de diferentes técnicas se puede direcciona un sistema
dindmico a la alta complejidad.

4-4.5 Homeostasis

En muchos casos, la homeostasis (H) ha sido relacionada con auto-organizacion. Alta S indica
baja variabilidad, lo cual es caracteristico de una alta H, esto fue visible en RBA con K menores
a 2. Por otra parte, baja S, en muchos casos, esta acompafiada por una H no correlacionada

H =~ 1/ 2p- Esto también es un rasgo de sistemas con dindmicas caéticas (Alta E). Sin embargo,
algunos ACE con baja S tienen una H correlacionada H > 1/ op © anti-correlacionada H <

1/ op- Esto es caracteristico de estructuras complejas que interactuan en un éter regular. Al
respecto, diferentes reglas de ACE pueden tener alta C en una escala particular debidoa S =
0.5. No obstante, reglas con una H que se desvia de 1/2 j Muestran un rasgo de estructura
compleja sobre un éter. El éter facilita la computacion, de manera que la universalidad puede
ser explorada mas facilmente. La desviacion de H = 1/ o} podria ser usada para explorar el

inmenso espacio posible de los sistemas dindmicos.

Por otra parte, al implementar un andlisis de componentes principales, encontramos que
para las RBA la desviacion estandar de H esta inversamente correlacionada con € (E X Ao en

8 Capacidad de realizar cualquier proceso computable que se le pida, sin necesidad de cambiar su estructura, ni su
funcion de transicion local.
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fig. 4-18). RBAs en un régimen ordenado tienen consistentemente alta H. Entre tanto, RBAs
en régimen critico tienen una H variable.
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Figura 4-18 Andlisis de Componentes Principales. Las propiedades en Azul y las conectividades en
Rojo.

4.4.6 Autopoiesis y el Requisito de Variedad de Ashby.

Nuestro enfoque de autopoiesis como la razon entre las complejidades del sistema y el
ambiente, nos lleva a considerar la ley de la Variedad Requerida de Ashby (Ross Ashby,
1960a). En ella se establece que un controlador activo requiere mucha variedad (nimero de
estados), para que el sistema controlado sea estable. Por ejemplo, si un sistema puede estar
entre cuatro estados, su controlador debe discriminar entre los cuatro estados para regular
la dindmica del sistema.

Desde esta perspectiva, la medida propuesta de autopoiesis esta relacionada con el requisito
de variedad requerida. Cuando un sistema tiene 4 > 1, tiene una complejidad (variedad)
mayor que su ambiente, lo que refleja una mayor autonomia. Es decir, la complejidad del
sistema es mayor que la del ambiente, en consecuencia, un controlador exitoso para este
sistema deberia tener A >1 (a multiples escalas; (Gershenson, 20m)). Para que un
controlador fuese mas eficiente deberia tener A — 1, lo que le daria mas variedad que el
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sistema. Lo ideal es que el sistema tenga la capacidad de acoplar su complejidad a la del
entorno, o sistema que se esta tratando de controlar. Si el entorno cambia mucho, el sistema
también.

En cuanto a los sistemas vivos desde la perspectiva de la variedad requerida, la complejidad
y la autopoiesis existen elementos de importancia. Primero los seres vivos requieren de
cumplir con la ley de variedad requerida. Segundo, se ha observado que la variedad puede
ser vista como un sindnimo de complejidad (Bar-Yam 2004). Tercero, los organismos pueden
ser descritos como sistemas de control. Estos elementos nos llevan a afirmar que la ley de
variedad requerida también se encuentra en la vida, dado que los organismos deben hacer
frente a la complejidad o variedad de su ambiente a diferentes escalas. Sobre las anteriores
bases, la relacion de la ley de variedad requerida se relaciona con nuestra medida de
autopoiesis. Aun mas, todo ello ha dado pie para que Gershenson (2014), haya armonizado y
generalizado estos elementos en lo que puede ser denominado la ley de complejidad
requerida: un activo y eficiente controlador requerira por lo menos la misma complejidad
que la complejidad de lo controlado. Es decir, un controlador para un sistema complejo
requiere ser por lo menos tan complejo como el sistema que intenta controlar. Segtin
Gershenson (2014), en la practica se requiere de un balance entre predictibilidad y
adaptabilidad del controlador para enfrentar la emergencia y auto-organizacion de lo
controlado.

4.5 Sintesis

Hemos ilustrado a partir de experimentos computacionales, en sistemas dinamicos discretos
(RBA y ACE), y en sistemas de trafico vehicular, la utilidad de la valoracién de la regularidad,
cambio, adaptabilidad y equilibrio dindmico, a partir de las medidas propuestas de auto-
organizacion, emergencia, complejidad y homeostasis.

La complejidad representa un balance entre auto-organizacidén y emergencia, desde la
relacion establecida entre orden y caos (Kaufmann, 1993; Langton, 1990). Esta relacion, es
otra expresion de diversos balances hallados en la naturaleza, como por ejemplo el balance
de especies obtenido por seleccion natural. Desde este conocimiento, el balance entre cambio
y orden puede ser alcanzado por disefiadores que buscan explotar los beneficios de la
complejidad.

La homeostasis brind6 informacion sobre la estabilidad de los estados en el tiempo y su
transicidon. La autopoiesis brind6 informacion acerca de la autonomia del sistema respecto
de su ambiente, en términos de complejidad-adaptabilidad.

Dado que todo puede ser descrito en términos de informacién, se hace posible la evaluacion
de la complejidad, emergencia, auto-organizacion, homeostasis y autopoiesis, en todo lo que
nos rodea. En este sentido, existen diferentes topicos de investigacion en los cuales las
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presentes ideas pueden ser extendidas. Se propone la continuidad de su evaluacion a través
de la aplicacién en diferentes sistemas, como por ejemplo: a las mdquinas de Turing, a las
maquinas e-psilon, a los sistemas tecnoldgicos, ecoldgicos y sociales, entre otros.

Desde una mirada compuesta se puede decir que combinaciones de medidas pueden ser
usadas para un mejor entendimiento y combinacidn de sistemas dinamicos. Observando solo
C o H, no es posible distinguir la complejidad desde reglas caoticas, pero su combinacion
revela que el éter es requerido para la interaccion de estructuras complejas. Existe también
la pregunta de cdmo considerar y medir la informacion usada por las medidas. Por ejemplo,
en ECA diferentes reglas son obtenidas si una cadena de bits es considerada verticalmente
(como lo hicimos), horizontalmente o diagonalmente.



Capitulo 5: APLICACIONES EN
SISTEMAS ECOLOGICOS

Resumen

El estudio de la complejidad en Sistemas Ecoldgicos es un tépico de gran interés actual. Sin embargo, las
interpretaciones que se hacen de ella han demostrado que se requiere de clarificaciones debido a la
novedad del tema. En este capitulo, estudiaremos la complejidad ecoldgica de lagos y mamiferos
terrestres. En estos dos casos de estudio, se analizaron las métricas de emergencia, auto-organizacién,
complejidad, homeostasis y autopoiesis, desarrolladas en este trabajo. Adicionalmente, se desarrolla
una solucién analitica para la emergencia ecolégica por medio de la programacion genética, y se prueba
su confiabilidad en lagos. Nuestros resultados muestran que la dindmica y complejidad ecoldgica puede
ser efectivamente caracterizada en términos de informacion. Este enfoque, constituye una manera
complementaria de entender la dindmica ecolégica.

5.1 Visiones Tradicionales y Complejidad Ecosistémica

Existen diferentes vias para describir el estado de un ecosistema y su dindmica. En ecologia,
lo natural es describir el sistema a través de sus atributos de abundancia, diversidad,
frecuencia y/o riqueza de especies. Adicionalmente, los estudios ecoldgicos buscan establecer
la estructura jerdrquica a través de andlisis de clasificacidon, que parten de medidas de
similitud, y dan como resultados arboles de afinidad de especies y de sitios o dendrogramas
(Legendre and Legendre, 1998). Igualmente, se tienen opciones de realizar analisis de
ordenacion de correspondencia canonica en los que las especies, los sitios y los pardmetros
fisicoquimicos del entorno, son correlacionados y asociados. El resultado de la ordenacién
son grupos de variables asociadas de manera significativa (Borcard et al., 2om).

En el anterior contexto y desde los resultados obtenidos, se sugiere que la medicion de la
complejidad ecologica (o bioldgica en general), puede complementar la descripcion de
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ecosistemas y la explicacion de la dindmica de especies. Sobre esta base, es posible ahondar
en la descripcidn sintética la dindmica de los procesos ecologicos en términos de regularidad,
cambio y adaptabilidad.

Las anteriores consideraciones, toman mayor importancia si se considera que el campo de la
complejidad ecoldgica esta en construccion y el interés por su estudio es creciente. Se destaca
que ya se han dado esfuerzos que tratan de relacionar la complejidad con los descriptores
ecoldgicos comunes, o al menos hacer una distincion entre unos y otros (Boschetti, 2010,
2008; Parrott, 2010, 2005; Proulx and Parrott, 2008).

Desde un principio, la complejidad bioldgica se traté de describir desde la caracterizacion de
los componentes estructurales y sus interacciones funcionales (Pond, 2006). No obstante, se
observd la dificultad de describir el comportamiento global de organismos y sistemas. Desde
inicio de siglo, se estim6 que en la asociacion y modularidad de componentes podria darse
algunas explicaciones al fendmeno de la complejidad. Desde alli, se estim6 que la auto-
organizacidon juega un papel importante en la evolucion de la complejidad bioldgica
(Camazine et al., 2001; Kauffman, 2000). Enfoques desde la teoria de la informacion, han
relacionado la complejidad de la vida como la cantidad de informacién que tiene o guarda
un organismo o sistema en su genomica acerca de su ambiente (Adami et al., 2000). Se podria
pensar que un sistema entre mas informacion contenga, mas complejo serd. En consecuencia,
se penso que un organismo con alta informacion sera muy auto-organizado, como lo propone
el enfoque de la negentropia de (von Bertalanfy, 1968). Esta vision ha sido mas coincidente
con el pensamiento bioldgico, y se ha contrapuesto a la vision fisica de la entropia como
produccién de informacion nueva, como Shannon lo propuso.

Por otra parte, desde la teoria de la informacién se han desarrollado formalismos alternativos
que han relacionado la complejidad con el grado de aleatoriedad de los estados de los
sistemas ecoldgicos (Anand et al., 2010; Ulanowicz, 201, 2004). Sin embargo, esta vision
resultaria ser no la mas adecuada, pues seria dificil demostrar que la complejidad es igual a
la emergencia. Mas aun, la complejidad no se podria igualar al caos, como ya se discutio en

4.4.4.

En el anterior contexto, y basados en que nuestra medida de complejidad puede reconciliar
las dos visiones opuestas (entropia equivalente a nuestra E, y negentropia, equivalente a
nuestra S), este capitulo mide la complejidad de variables y sistemas ecologicos.

5.1.1 Fundamentos de Limnologia

Los ecosistemas acudticos continentales superficiales son estudiados por la Limnologia
(Afuvn, limne, "lago” y Adyog, logos, "conocer”). Entre ellos se hallan dos tipos: los [énticos,
como los lagos, lagunas, estuarios, esteros, pantanos embalses; y los [6ticos, como quebradas,
riachuelos y rios.



Capitulo 5 93

Al ser sistemas abiertos, los lagos interactiian con su cuenca de drenaje y la atmosfera. A raiz
de ello, un lago integran las relaciones funcionales de crecimiento, adaptacidn, ciclado de
nutrientes, productividad bioldgica y composicion de especies. En su estudio, se describen y
evalian como los ambientes quimicos, fisicos y bioldgicos regulan estas interacciones
(Wetzel, 2001).

Los lagos presentan una zonacion particular, que se presenta en la figura 5-1. Relacionada con
la porcidn terrestre, en el litoral, se halla la zona de macrofitas (macrophytes zone). Esta zona
estd compuesta por plantas acudticas que pueden estar enraizadas, sumergidas o flotantes, y
constituye una frontera entre los sistemas terrestres y la zona planctdnica (planktonic zone).
Por su funcion fotosintética, las macrofitas son de gran importancia en la produccion
primaria.

La zona planctoénica corresponde con las aguas mas alla de la zona de macrdfitas, donde los
organismos que fotosintetizan (Fitoplancton) flotan pasivamente, y se dejan llevar por
corrientes o gradientes horizontales y/o verticales. Entre tanto, los organismos que los
pastorean (zooplancton) los siguen en sus migraciones.

Surface. zon

N Macrophytes\zone Planktonic zone_.‘,,,

e

Mixing zone

Figura 5-1 Zonacion de Un Lago. La figura muestra las zonas Superficial, plancténica, de macrofitas
acuaticas, bentdnica y el substrato.(Ferndndez et al., 2014b).

La zona bentdnica (Benthic zone) tiene que ver con el fondo litoral y el fondo profundo del
lago. Esta relacionada con el sedimento (substratum) y la capa subsuperficial (ubicada a 20
centimetros arriba del substrato). Es bentdnico todo organismo que esté en las inmediaciones
del fondo, bien sea para escarbarlo, penetrarlo, o posarse en él. La zona de mezcla (Mixing
zone), es una zona de intercambio entre las aguas de las zonas planctdnica y bentdnica.

En las zonas descritas arriba, uno o mas componentes o subsistemas pueden ser valorados
para determinar la dindmica ecoldgica. Para nuestro primer caso de estudio ecoldgico, se
consideraron tres componentes.
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(i)

(ii)

El fisico-quimico (PC) referido a la composicion fisica y quimica del agua. El PC es
afectado por varias condiciones y procesos de naturaleza geoldgica, por la disolucién y
dispersion, por el ciclo hidrolégico, por la generacion de solutos y soélidos (de la
fotosintesis, por ejemplo) y por la sedimentaciéon. En este componente, se destacan
procesos como el equilibrio del pH, que afecta, entre otros, el intercambio de elementos
entre un organismo y su ambiente. También, la regulacion de la temperatura, que se
relaciona con el calor especifico del agua.

El componente de nutrientes limitantes (LN), que si bien estd relacionado con el
componente fisico-quimico (PC), es basico para la fotosintesis. LN est4 asociado con los
ciclos bio-geoquimicos del nitrogeno, carbono y fosforo, que permiten la adsorcion de
gases en el agua o la disolucién de los nutrientes.

(iii) El componente de biomasa (Bio), considera el peso por unidad de volumen de

organismos como productores primarios (fotosintéticos), consumidores primarios (que
pastorean los primarios), consumidores secundarios (que predan los consumidores
primarios), y los descomponedores.

Las variables estudiadas de cada componente se relacionan con la zonificacién de un lago en

las siguientes tablas.

Tabla 5-1 Variables del Componente Fisico-quimico-PC

Variable (Espaiiol) Acronimo Unidades
Luz Superficial SL MJ/m?/dia
Luz Plancténica PL MJ/m?/dia
Luz Bentdnica BL MJ/m?*/dia
Temperatura Superficial ST °C
Temperatura Plancténica PT °C
Temperatura Bentdnica BT °C
Flujo de Entrada (Afluente) y Salida (Efluente) 10 m3/sec
Tiempo de Retencién RT days
Evaporacion Ev m3/dia
Mezclado entre zonas M %/dia
Conductividad del afluente ICd uS/cm
Conductividad plancténica PCd HS/cm
Conductividad bentdnica BCd HS/cm
Oxigeno superficial SO; mg/litro
Oxigeno plancténico PO:; mg/litro
Oxigeno bentonico BO: mg/litro
Oxigeno de sedimento SdO; mg/litro
pH del afluente IpH Unidades de pH
pH plancténico PpH Unidades de pH
pH bentonico BpH Unidades de pH
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Tabla 5-2 Variables del Componente de
Nutrientes Limitantes-LN (Todas en mg/litro)

Variable (Espaiiol) Acronimo
Silicatos Afluente IS
Silicatos Planctonico PS
Silicatos Bentonico BS
Nitratos Afluente IN
Nitratos Plancténico PN
Nitratos Bentonico BN
Fosfatos Afluente IP
Fosfatos Planctonico PP
Fosfatos Bentdnico BP
Dioxido de Carbono Afluente ICD
Diéxido de Carbono Plancténico PCD
Dioxido de Carbono Bentonico BCD
Detrito Planctonico Pde
Detrito Bentdnico Bde

Tabla 5-3 Variables del Componente de Biomasa-Bio
(Todas en mg/m3)

Variable (Espaiiol) Acrénimo
Diatomeas Planctdnicas PD
Cianobacterias Plancténicas PCy
Algas verdes Planctdnicas PGA
Plancténicas PCh
Diatomeas Bentonicas BD
Cianobacterias Bentonicas BCy
Algas verdes Bentonicas BGA
Macrofitas de superficie SurM
Macrdfitas sumergidas SubM
Zooplancton Herbivoro HZ
Zooplancton Carnivoro cz
Bentoénicos Herbivoro BH
Bentodnicos Carnivoro BD
Peces Planctonicos PIF
Peces Bentonicos BF
Peces Piscivoros PiF
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5.1.2 Tipos de Lagos Estudiados

La escogencia de los cuatro lagos estudiados se dio en razon a su posicion en el gradiente
latitudinal artico-tropico. Ellos correspondieron a un lago artico (Ar), un lago de alta
montafia en zona templada (NH), un lago de tierras bajas en zona templada (NL), y un lago
tropical (7). El anexo A muestra la descripcidn ecoldgica detallada de cada uno de los lagos.
El criterio de escogencia de los lagos se dio por su disposicion latitudinal, que genera un
gradiente de Ar a T, donde las condiciones de luz, temperatura e hidrologia tienen amplia
variacion.

5.1.3 Simulaciones y Calculo de las Medidas

Los datos de los lagos Ar, NH, NL y T fueron obtenidos usando The Aquatic Ecosystem
Simulator-AES (Randerson and Bowker, 2008). Las variables consideradas para cada
componente fueron definidas en las tablas 5-1a 5-3.

El modelo para la obtencion de valores diarios de las variables de los tres componentes, fue
determinista, de manera que no hubo variacion entre sus diferentes ejecuciones o corridas.
Para todas las variables y lagos fueron obtenidos valores diarios.

Los datos resultantes de las simulaciones fueron normalizados a base 10, para ello se utilizo
la siguiente ecuacion para todos los puntos x de todas las variables X.

X —minX
‘max X — min X (5.1)

fGx)=|b

Donde |x| es la funcion piso de x.

El software de apoyo para este fin fue R: Comin, desarrollado por Villate et al. (2013). Se
destaca que en la comparacidn entre lagos, el rango maximo y minimo para todas las variables
fue tomado como la mayor y menor cantidad de todos los valores de todos los lagos. En casos
individuales de comparacion, se tomo solamente el maximo y minimo de cada variable en el
respectivo lago.

Una vez las variables transformadas en un alfabeto finito (para b = 10), se calcul6 la
emergencia, auto-organizacion, complejidad, homeostasis y autopoiesis (Fernandez et al.,
2014b; Gershenson and Fernandez, 2012a). Para esto se definio una clasificacion para las
medidas de acuerdo con las categorias, rangos y colores de la tabla 4. Estos rasgos fueron
inspirados en los existentes para indices de calidad y contaminacion del agua (Fernandez et
al., 2005; Ramirez et al., 2003).
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Tabla 5-4 Categorias, Rangos y Colores de Clasificacion de las Propiedades E,Sy C

(Ferndndez et al., 2014b)
Categoria Muy Alta Alta Media Baja Muy Baja
Rango [0.8 —1] [0.6 — 0.8] [0.4 — 0.6] [0.2 —0.4] [0.0 — 0.2]
Color D . | Moo

5.1.4 Resultados

» Complejidad en un Ecosistema Artico (Ar)

Ar tiene una marcada dindmica de la temperatura e hidrologia que ejerce gran influencia en
los componentes estudiados (Fig. 6-1 Anexo A). Este comportamiento se resume en la figura
5-2, que muestra la distribucion de cada una de las variables del componente fisico-quimico
en su escala original. Alli, es notoria la amplitud de las variables como temperatura y luz, los
altos valores y dispersion del tiempo de retencion y la evaporacion, los cortos rangos de la
conductividad y pH. Por razones como estas, que dificultan la visualizacion, es que se indican
procedimientos de estandarizacién y normalizacion.

value
E

PSS

——— ]

variable

Figura 5-2 Cajas de bigotes para las variables fisico-quimicas (Ferndndez and Gershenson, 2014; Fernandez
et al.,, 2014b). En ella se representan cada uno de los valores de cada variable representados por puntos. Con ello se observa
la distribucion real de los valores. Las abreviaciones se dan en las tablas 5-1

En anterior figura (Fig. 5-2) se puede observar las variables transformadas a base 10 y la
distribucion de cada uno de sus 365 valores en las clases 0 a 9. La aglomeracidn o distribucion
de los puntos en una u otra categoria, da indicios del comportamiento regular o cambiante
de la variable. Basados en esta distribucion, algunos rasgos del comportamiento emergente
o auto-organizado de cada variable, pueden ser descritos y comparados. Variables con



98 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

distribuciones mas homogéneas produciran mas informacién, debido a que puede ubicarse
en cualquier clase de la escala. Esto generard altos valores de emergencia. En cambio,
variables con distribuciones mas heterogéneas seran mas regulares en sus estados, y por lo
tanto, produciran valores de auto-organizaciéon mas altos. La complejidad, sin embargo,
requiere de una mirada mas detallada, y no puede ser facilmente deducida. Para ello, se
requerira de su calculo y clasificacidn en las categorias propuestas en la tabla 5-3.

value

variable

Figura 5-3 Distribucion de los valores normalizados a base 10 de las variables fisico-quimicas en las
clases 0 — 9. (Ferndndez and Gershenson, 2014; Ferndndez et al., 2014b). Variables con valores distribuidos de
manera similar entre las clases 0 a 9, tendran mayor informacion. Es decir, alta emergencia pues la variable puede tomar
cualquier valor. Variables con puntos distribuidos de manera mas concentrada en una u otra clase, produciran menos
informacion. Es decir, alta auto-organizacion pues tales clases tendran una probabilidad alta..

Las probabilidades obtenidas para cada clase en cada variable, serd la base para calcular la
cantidad de informacion, y por ende, la emergencia, que serd el primer cdlculo en la
aplicacion de las medidas desarrolladas, explicadas en el capitulo 3.

El resultado de la aplicaciéon de la métrica propuesta se observa en las figuras 5-4 a 5-6, donde
se muestran los valores de emergencia E (emergence), auto-organizaciéon S (self-
organization) y complejidad C (complexity) para el sistema fisico-quimico (PC). Variables
con muy alta complejidad C € [0.8 — 1] (segtn categorias de la tabla 5-4) reflejan un balance
entre cambio/caos (emergencia) y regularidad/orden (auto-organizacion). Este es el caso del
pH planctoénico y bentonico (BpH;PpH), flujo de entrada y salida (IO) y tiempo de retencién
hidraulica (RT). Variables con altas emergencias (E > 0.92), como conductividad (ICd) y
zona de mezcla (ZM), cambian constantemente en el tiempo, una condicion necesaria que
exhibe el caos. Para las demads variables, los valores de auto-organizacion se clasifican como
bajos y muy bajos (S < 0.32), lo que refleja baja regularidad. Se hace interesante observar que
el lago artico no tiene variables con alta auto-organizaciéon o baja emergencia. Esto nos
conduce a sugerir que un sistema con periodos climaticos muy marcados, el sistema tendera
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a su cambio periddico, debido a las fuertes transiciones de temperatura e hidrologia, y
mantendra cierta estabilidad en los periodos intermedios. Por ende, la complejidad
fisicoquimica, y la bioldgica se vera limitada.

Emergence

o

Ev ZM ICd PCd BCd S02 PO2 BOZ 5402 IpH FpH  BpH

=
=

Figura 5-4 Emergencia para las variables fisico-quimicas de un lago artico (Fernandez and Gershenson,
2014; Ferndndez et al., 2014b)

Self-organization

| nmnwnn | _aatmll 10 /]

Ev M ICd FCd BCd S0 POZ BOZ 5402 IpH  PpH  BpH

Figura 5-5 Auto-organizacion de las variables fisico-quimicas de un lago artico (Fernandez and
Gershenson, 2014; Fernandez et al., 2014b)

Complexity
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=
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Ev IM ICd PCd BCd SO POZ BOZ 5002 IpH PpH  BpH

Figura 5-6 Complejidad de las variables fisico-quimicas de un lago artico (Ferndndez and Gershenson,
2014; Fernandez et al., 2014b)
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Dado que E,S,C €[0,1], se puede hacer una clasificacion de acuerdo a las categorias
presentadas en la tabla 4 y definidas por (Ferndndez et al., 2014b), como sigue.

e Variables con muy alta complejidad: C € [0.8 — 1] (En Color Azul). Existen dos
grupos de variables con un balance entre Sy E: (i) pH del flujo de entrada, plancténico
y benténico (BpH, PpH), flujo de entrada y salida (IO), y tiempo de retencién (RT).
(ii) El oxigeno en el sedimento y el oxigeno Bentonico. Es interesante ver como estos
dos grupos se correlacionan de manera inversa. Es decir, el incremento del régimen
hidrolégico durante el verano genera, por influencia de la temperatura,
estratificacion, y la consecuente deplecion del oxigeno disuelto (SO, BO,). En este
sentido, se puede observar como el comportamiento complejo de variables que
inciden en otras, generan respuestas igualmente complejas por asociacion.

e Alta Complejidad: C € [0.6 — 0.8] (En Color Verde). Este grupo incluye 1 de las 21
variables que tienen alta E y baja S. Estas 11 variables que muestran un
comportamiento preferentemente cadtico y baja regularidad, estin altamente
influenciadas por la radicacion solar. Ellas son Oxigeno superficial y plancténico
(PO,, SO,), temperatura y luz planctonica y benténica (ST, PT, BT, PL, BL), y
Evaporacién (Ev). Por su parte, las conductividades en la zona planctoénica y
benténica (PCd, BCd) estan influenciadas por el régimen hidrolégico que se
desprende de la temperatura.

e Muy Baja Complejidad: C € [0 —0.2] (En Color Rojo). Variables claramente
cadticas o cambiantes caen en esta categoria, como se desprende de su muy alta E' y
muy baja S. Incluye la conductividad en el flujo de entrada (IO) y el porcentaje de
mezcla entre las zonas bentdnicas y plancténicas (ZM). Las conductividades se
aumentan debido al incremento del flujo de entrada, que genera un arrastre de iones
y cationes en temporadas de deshielo. Posteriormente, en temporadas de congelacién
de la capa superior se ve reducida. El flujo también influencia de manera directa la
zona de mezcla. Lo anterior hace que se asocien flujo, conductividades y mezclas,
como las variables que mayor cambio tienen producto de la estacionalidad.

Desde la clasificacion realizada, es notorio que en el artico, dadas las fuertes condiciones
climaticas que marcan los periodos de invierno y verano, el cambio fisico-quimico prevalece
sobre la regularidad. Es decir, existe alta emergencia y baja auto-organizacidn en su ambiente
fisico y quimico. Sin embargo, lo pequefios valores de auto-organizacién permiten estos
espacios altamente emergentes, que son la base de su alta complejidad. Alta complejidad
fisico-quimica, marcara la pauta para la adaptabilidad y la evolucion bioldgica.
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* Homeostasis (H)

La homeostasis fue calculada comparando los valores diarios de todas las variables segun la
ecuacion 3.8. Como resultado se obtuvo la variacion diaria, como se ve en la figura 5-7. La
escala temporal es importante porque a través de la homeostasis podemos considerar si
comparar estados cada minuto, dias, semanas, mes o afo.

El lago artico tuvo un valor promedio de 0.9574 con una desviacién de 0.0649. La
homeostasis mas baja fue de 0.6 y la mas alta de 1. Si bien, se podria apreciar que la
homeostasis general es alta, el ciclo anual mostré 4 periodos diferentes, como se observa en
la figura 5-7, que se soportan en la descripcién hecha de los lagos en el Anexo A. Estos
periodos muestran valores dispersos de homeostasis como resultados de las transiciones
entre invierno y verano, y nuevamente invierno.

Para el periodo de invierno (primeros y ultimos meses del aiio), se da una homeostasis alta
debido a los valores regulares de todas las variables en el lago. El periodo abarca del dia 212
hasta el 365, y del 1 al 87, y se caracteriza por la baja luz, temperatura, maximos periodos de
retencion debido al cubrimiento de la superficie con hielo, bajo flujo y mezcla, bajas
conductividades, bajos pH y altos oxigenos presentes (ver anexo A).

Homeostasis

Figura 5-7 Homeostasis del componente fisico-quimico de un lago artico en un ciclo anual. (Fernandez
and Gershenson, 2014; Fernandez et al., 2014b)

El segundo periodo comienza en el dia 83, y va hasta el 154. Se caracteriza por el incremento
del pH en la zona béntica, el incremento de la mezcla, el afluente y el efluente. Las
fluctuaciones son fuertes debido al incremento de luz y temperatura por el advenimiento del
verano. La homeostasis, por tanto, flucttia y alcanza su minimo de 0,6 en el dia 116. Al final
de este segundo periodo se incrementa la evaporacion y el oxigeno decae en el fondo del lago.

El tercer periodo va entre los dias 155 a 162, y refleja la estabilizacidon de las condiciones de
verano. Significa que la evaporacion, temperatura, luz, mezcla, conductividad y pH son
maximos; mientras el oxigeno alcanza su mas bajo nivel.

El cuarto periodo (dias 163 — 211), en el que la homeostasis fluctia en altos niveles cerca de
0,9, corresponde al periodo de transicion entre el verano y el invierno.
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Como se puede ver, la utilidad de la homeostasis se da en el seguimiento y estudio de la

dindmica estacionaria.

* Autopoiesis (A)

El andlisis de A estuvo enfocado a observar la autonomia de la biomasa, con respecto a la
fisicoquimica (PC) y nutrientes limitantes, en las zonas plancténica como bentdnica. Para
ello, se establecieron las relaciones mas estrechas entre organismos fitoplancténicos y su
entorno funcional directo, representadas por las variables listadas en la tabla 5-5, donde
también se muestran los organismos escogidos.

Como primera condicion para calcular A, se calculé la complejidad de cada grupo de
variables, y se clasificaron segun las categorias propuestas de muy alta a baja complejidad
(Tabla 5-4).

Tabla 5-5 Componentes tenidos en cuenta para el calculo de la complejidad y posterior autopoiesis, en
las zonas planctonica y bentdnica del lago artico

Componente/Zona Zona Planctonica Zona Bentonica
Fisico-quimico Luz, temperatura, conductividad, pH | Luz, temperatura, conductividad,
Oxigeno, Oxigeno en Sedimento,
pH
Nutrientes Limitantes Silicatos, Nitratos, Fosfatos, Didxido | Silicatos, Nitratos, Fosfatos,
de Carbono Dioxido de Carbono
Biomasa Diatomeas, Cianobacterias, Algas | Diatomeas, Cianobacterias, Algas
verdes, Cloréfitas verdes

La complejidad calculada fue promediada para cada componente y zona, como se observa en
la figura 5-8. Asi, los nutrientes limitantes en ambas zonas tuvieron baja complejidad (C €
[0.2 — 0.4]; color naranja). Las variables fisicoquimicas de la zona planctonica son de alta
complejidad (C € [0.6 — 0.8]; color verde). La biomasa y las variables fisicoquimicas de la
zona bentdnica estan en la categoria de muy alta complejidad ( € € [0.8 — 1]; color azul).

Limiting Nutrient, Physiochemical and Biomass

1.0

0.8
| |

Complexity
0.6
L

0.4

0.2
|

0.0
L

Planktonic (P) Benthic (B)

Lake Zone

Figura 5-8 Complejidad para los 3 componentes desde las variables elegidas en la tabla 5, para dos
zonas de un lago artico (Ferndndez and Gershenson, 2014; Fernandez et al., 2014b)
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A partir de los valores de C para los organismos y su ambiente (ecuacién 3.5), se calculé A
segun la ecuacidn 3.13, para los organismos en relaciéon a su ambiente fisico-quimico y los
nutrientes limitantes. Todos los valores resultantes fueron mayores a 1 (Figura 5-9). Esto
significa que las diatomeas, cianobacterias, algas verdes y cloréfitas que se hallan en el
fitoplancton (biomasa plancténica y bentdnica), tienen mayor complejidad que las variables
de su ambiente, representado en PC y LN. A raiz de ello, se puede sugerir que algunas
variables PC, incluidas LN, tienen un efecto pequefio sobre la dindmica biomasa benténica y
plancténica, pues su grado de complejidad, y por tanto adaptabilidad, es mayor que la de su
ambiente. De alli se estima que la biomasa artica es mas auténoma (adaptable) comparada
con su ambiente fisico y quimico. Los altos valores de complejidad de la biomasa, implican
que estos organismos pueden adaptarse a cambios de su ambiente debido al mayor balance
entre su emergencia y auto-organizacion.

PB/LN and PB/PC

20 25
L

Autopoiesis
1.5
L

1.0

0.5

0.0

Planktonic Zone Benthic Zone

Lake Zone

Figura 5-9 Autopoiesis de la Biomasa Planctonica y Bentonica respecto de los nutrientes limitantes
(PB/LN) y las variables fisicoquimicas (PB/PC), escogidas en tabla 5 (Ferndndez and Gershenson, 2014;
Ferndndez et al., 2014b). Para ambos casos fue superior a uno por lo que se les da el color azul

5.2 Complejidad comparativa en el Gradiente
Altitudinal Artico-Trépico (Ar-T).

Para el analisis de complejidad comparativa se consideraron, para la transformacion a base
10 y la definicion de los maximos y minimos, los valores completos de cada variable para los
cuatro lagos. En este sentido, el calculo queda normalizado para todos los lagos. Una vez
obtenidos los valores de complejidad de cada variable, se obtuvo el promedio del
componente para un ciclo anual, y su dispersion, cdmo se observa en la figura 5-10.
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Figura 5-10 Complejidad Comparativa en cuatro ecosistemas acuaticos- Artico-Ar, Templado tierras
altas-NH, Templado tierras bajas-NL y Tropical-T (Fernandez et al., 2014d)

En general, la complejidad fisicoquimica y de nutrientes limitantes se reduce desde el artico
al tropico, al igual que su variacién. En tanto la complejidad bioldgica aumenta desde Ar a
NL. Para ambos casos, podemos considerar al Ary T cdmo los extremos de la complejidad
ecosistémica en el gradiente latitudinal. En el trépico se nota que la adaptabilidad de la
biomasa, deducida de su complejidad comparativa que se requiere para responder al
ambiente, se reduce debido a que en el trépico las condiciones son mas estables.

En general en el artico, la dindmica es mas cadtica y emergente, y en el tropico mas regular y
auto-organizada. La dindmica del artico, da como resultado especies de mads amplia
tolerancia ambiental (Euritipicas) que en el tropico (especies mas estenotipicas, o de estrecha
tolerancia ambiental). Al haber mds auto-organizacion en el trépico, pero con la suficiente
emergencia, se hace posible los procesos de especiacion. Es por ello que en el trépico hay mas
diversidad y riqueza de especies. Esto es, las especies contaran con la suficiente posibilidad
de cambio (emergencia, aunque sea poca) para que emerja una nueva especie como solucion,
si el ambiente cambia de forma considerable. La especie original que no pudo adaptarse,
tendrd entonces el aislamiento a un lugar determinado donde pueda tolerar las condiciones
ambientales, o el fin como destino dado su alta regularidad u auto-organizacion. En los dos
casos, la especie originaria da paso a una nueva con nuevos rangos para poderse adaptar al
nuevo ambiente (Rundell and Price, 2009; Schluter, 1996). Desde esta perspectiva, ser muy
auto-organizado disminuye la posibilidad de adaptacion bioldgica (Fernandez et al., 2014d).

En el recuadro de la figura 5-10, se puede observar que los lagos templados de tierras bajas
(NL) parecen representar un punto de cambio para la tendencia de la complejidad. A partir
de él, la complejidad fisico-quimica se pasa de alta a muy alta en el tropico. La complejidad
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de la biomasa va de alta en NL a muy baja en el tropico, y la complejidad de los nutrientes
limitantes disminuye ligeramente, pero se mantiene en la categoria de muy alta. Se podria
estimar que NL constituyen un punto critico, o de mayor complejidad, entre dinamicas
emergentes del Ar y auto-organizadas del T. Las variables responsables del cambio de la
complejidad en el gradiente fueron, las macrofitas, cloroficeas y fosforo plancténico.

En promedio, para los cuatro lagos se puede ver la mayor complejidad de los componentes
PC y LN, que Bio muestra que la respuesta de los componentes biologicos tiene menor
autonomia dada su menor complejidad. Se puede decir que la complejidad fisicoquimica es
mayor que la complejidad de los nutrientes, y ellas dos mayores que la complejidad de la
biota (Cpc > C;y > Cg;o). No obstante, es apropiado ver que la complejidad promedio de la
biomasa, siendo mas baja, tiene una mayor dispersién. Con ello, la biomasa tiene posibilidad
de responder a su ambiente, acorde con la ley de variedad requerida de Ashby, dentro de su
rango de complejidad (0.382 + 0.22).

Adicionalmente, analisis estadisticos de comparacion de promedios multiples (Prueba de
Tukey) demostraron que la complejidad promedio de PCy LN entre lagos no tuvo diferencias
significativas (p = 0.85;p > 0.05), lo que si sucedid para la biomasa con PC y LN. Esto
demuestra que en promedio la complejidad de PC y LN es muy diferente de la Bio que es
mucho menor. Este hecho ratificaria que la influencia del ambiente fisicoquimico y de
nutrientes sobre la biota tiene una incidencia alta, por lo que los organismos deben hacer, en
promedio, un esfuerzo mayor para adaptarse a ello.

Lo anterior contrasta con lo sucedido en el lago artico, donde al observar la complejidad de
un grupo de organismos no de toda la biota, como fue el caso de la complejidad comparativa,
que fue mayor que la del ambiente PC y LN. Este hecho evidencié que grupos de organismos
particulares pueden tener mas complejidad local que global, y responder mejor dentro de sus
condiciones particulares. Estos resultados sugieren dos formas de ver la complejidad, (i) por
grupos de organismos (caso del artico) y (ii) como un componente completo (caso de la
complejidad comparativa), situaciones que pueden verse como complementarias.

5.3 Complejidad del Numero Incremental de Especies de
Mamiferos
Un andlisis de gran interés en ecologia con fines de conservacion de especies, es el relativo a

los andlisis de ocupancia® de especies en un territorio (Bailey et al., 2014; Mackenzie and
Royle, 2005; Royle, 2006), acorde con su detectabilidad™ (Garrard et al., 2013; Tang et al,,

9 Uso y ocupacion del territorio por una especie.
10 Probabilidad de deteccion de la especie, que tiene efecto en los registros de ella en los muestreos por diferentes medios como por
ejemplo camaras trampa o registro de rastros (huellas, heces, restos de consumo de alimentos, etc)
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2006). Asi, con el fin de ahondar en los aspectos de la dindmica de la presencia-ausencia de
especies animales, se realizaron simulaciones computacionales de ocupancia en una
comunidad de mamiferos, con nimero incremental de especies (Fernandez et al., 2013). Para
ello se disefi6 una formulacion jerarquica de dos procesos o ecuaciones estocasticas ligadas,

como sigue:
oc~Binomial(n, psi) (5-2)
y~Binomial(i,oc * p) (5.3)

Donde oc es la ocurrencia de especies en un sitio dado, n es el niumero de individuos de
especies, psi es la ocupancia. y es la detectabilidad de las especies donde: i es el numero de
sitios con camaras trampa, y p es la probabilidad de deteccion. Para los dos casos, se partio
de una distribucion de probabilidad binomial. La comunidad simulada tuvo 10 sitios de
muestreo con camara-trampa y un ciclo de 1000 iteraciones variando en psiy p en cada
iteracion, como numeros aleatorios entre 0.1y 0.9. Una vez generadas las poblaciones multi-
especificas via simulacidn, se aplicaron las medidas de E,Sy C para el numero incremental
de especies en cada uno de los sitios.

Los resultados se muestran en la figura 5-11. Desde alli se puede establecer que existen para
la emergencia niveles altos para la complejidad, niveles medios para la emergencia y bajos
para la auto-organizacién. Lo anterior muestra mucha mds variabilidad que regularidad en
las apariciones o ausencias de las especies. Esta variabilidad se mantiene con el incremento
de especies. Es decir, no es comun encontrar a todos los especies de manera constante (alta
probabilidad de 1) o no encontrarlos (alta probabilidad de cero). Més bien, existe una
combinacion entre mediana y altamente variable de su presencia y ausencia, lo que genera
su alta complejidad.

Se observa, ademads, que no por incluir mas especies en los 10 sitios se eleva la auto-
organizacion, por suponer que se podria incrementar el nimero de detecciones. Se hace
interesante observar como al incrementar el nimero de especies, la complejidad se mantiene
practicamente estable y tiende a mantener y consolidar valores, en la categoria de alta. La
linea que representa la dispersion confirma la poca variacion entre sitios, al hacerse cada vez
mas pequefia con el incremento de 1 a 1000 especies. Resultados como los anteriores son muy
estimulantes, dado que muestran una tendencia estable en la dinamica de poblaciones de
mamiferos.
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Figura 5-11 Tendencia de la complejidad en una comunidad simulada de mamiferos para 10 sitios. Se muestran las
primeras 800 especies en 1000 iteraciones (Fernidndez et al., 2013).

5.4 Modelado y Especificacion de la Emergencia
Acuatica a través del uso de programacion genética

Uno de los mayores esfuerzos en ecologia esta en entender los aspectos de la emergencia
asociada a la complejidad. Al respecto, soluciones analiticas son requeridas. Para llegar a
ellas, se hace conveniente la integracion del conocimiento y teorias desde las ciencias fisicas
hasta las sociales. En este apartado, utilizamos la programacion genética para develar las
relaciones entre la emergencia ecologica y los procesos complementarios de auto-
organizacion, homeostasis y autopoiesis. Los métodos y resultados expuestos se presentan
acorde con lo desarrollado en (Ferndndez et al., 2014¢).

Respecto de la programacién genética (PG) y su aplicacion en ecologia, se puede estimar que
la generalidad, realismo y certeza de los modelos desarrollados para ecologia hacen de ella
una herramienta apropiada para entender y expresar el comportamiento complejo de los
ecosistemas. Basada en la forma en que se da el procesamiento de la informacion bioldgica,
la PG define un algoritmo evolutivo para encontrar programas de computador que busquen
soluciones analiticas mds apropiadas a través de procesos de entrecruzamiento y evolucion
de funciones. Esencialmente, la PG tiene un conjunto de instrucciones y una funcion de
ajuste para medir la bondad del resultado de la tarea llevada a cabo (John R Koza, 1994). La
PG tiene ventajas comparativas con otras técnicas de aprendizaje de maquina, debido a que
necesita un conocimiento pequefio a priori, que se obtiene de un conjunto de datos del
sistema en estudio (Koza and Poli, 2003). La literatura revela los beneficios de la PG dentro
de un marco de identificacion del sistema (Koza 1994), razdn por la cual fue escogida para



108 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dinamicos- Un Enfoque AECH A-

llegar a las soluciones analiticas que requirio la determinacidon de la emergencia ecologica a
partir de los fendmenos de auto-organizacion, homeostasis y autopoiesis.

El modelo desarrollado tuvo los siguientes componentes basicos:

e Los individuos. Descritos por los darboles que representaron las ecuaciones
matematicas. Los nodos de las hojas son variables o constantes. Los demads, son
funciones matematicas u operadores.

e Funciones y terminales. Las funciones fueron operadores matematicos bdasicos
como: adicidn, sustraccion, multiplicacion y division. Para los terminales (u hojas),
se usaron las variables que representan la emergencia, auto-organizacion,
homeostasis y autopoiesis.

e Los operadores genéticos. Los principales fueron el cruzamiento y la mutacién. El
primero fue un operador de punto tnico para dos individuos. El segundo, tomo parte
del arbol (rama) de un individuo y gener6 uno nuevo.

¢ Fl ajuste del modelo. Se definié una funcion de evaluacion de ajuste del modelo,
entre los valores observados de la emergencia del lago artico comparado con los
valores calculados por la programacion genética para el mismo lago. La métrica para
el ajuste del modelo, fuero el coeficiente de correlacion y andlisis de residuos; para
ello se uso el paquete CAR (Companion to Applied Regression) de R.

Las condiciones experimentales tuvieron un niumero de generaciones de 3000, con excepcién
de la biomasa en que 2000 generaciones fueron usadas. El tamafio de la poblacion fue de 50
y la probabilidad de uso del operador de cruzamiento fue de 1.0, la probabilidad de mutacion
0.08.

Los mejores organismos obtenidos se muestran a continuacion en las figuras 5-12 a 5-14.
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Figura 5-12 Mejor Solucion Obtenido para Nutrientes Limitantes
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Figura 5-14 Mejor Solucion Obtenido para el Componente Fisico-quimico

Estos individuos obtuvieron el minimo error a partir de la funcién objetivo entre las E

observadas y calculadas. Las funciones halladas fueron las siguientes:

Para biomasa:

H AW = 5) (5.4)

FSAH) = |1- < 5 ) — (A*SH) — /S(S + H))

Para nutrientes limitantes

(SH+4/g) - (S(A+5) -1

f(S,AH) = —

(5.5)
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Para el componente fisico-quimico:

A
f(S, A, H) — 2 M

|
i ((A-H-5-4/)) -5
\i A/H (5-6)

Donde f(S,4,H),A,S, H son la emergencia, autopoiesis, auto-organizaciéon y homeostasis,
respectivamente.

La robustez del modelo se evalta al observar las graficas 5-15 a 5-17, el ajuste de los datos
calculados y predichos en la regresion y la desviacion de los residuales a la misma. En ellas,
la linea roja indica el ajuste perfecto de 1. Como se observa, los puntos que representan las
parejas entre calculados y predichos se ubican de manera cercana a la linea de regresion. El
analisis se complementa con la graficacion de los residuales, representados en la linea verde.
Para todos los casos los residuales fueron muy pequefios, lo que se puede notar en la escala
del eje Y. Esto denota una pequefia diferencia en la prediccion del modelo, que no es
considerada como significativa, como se confirma en otros indicadores como el error
absoluto promedio del modelo que se muestra mas adelante.
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Figura 5-15 Prueba de Ajuste del Modelo PG al Componente de Nutrientes limitantes
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Figura 5-16 Prueba de Ajuste del Modelo PG a la Biomasa
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Figura 5-17 Prueba de Ajuste del Modelo PG al componente Fisico-quimico

Se puede observar que en las representaciones graficas, el adecuado ajuste de las soluciones
obtenidas por PG a pesar de la gran diferencia de los lagos. Lo anterior puede ser confirmado
por los coeficientes de correlacion obtenidos que fueron de 2; 0.9995 y 0.9937 para
nutrientes, biomasa y fisico-quimicos. Los errores medios absolutos para los mismos
componentes fueron 0.0004169; 0.005368 y 0.007129. Lo anterior demuestra la gran
exactitud del modelo

En términos ecoldgicos, los resultados alcanzados son de gran importancia. En particular,
debido a las grandes diferencias que tienen los lagos artico y tropical. Se podria decir que
estan en verdaderos extremos ecoldgicos, el artico con una alta variabilidad lo que conduce
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a mayores emergencias de sus variables, y el tropical con alta regularidad, lo que incrementa
su auto-organizacion. A manera ilustrativa se da el ejemplo entre el comportamiento del
componente fisico-quimico de los dos lagos, en las figuras 5-18 y 5-19, lo que confirma su
diferencia, en especial en cuanto a su homeostasis, la cual muestra mayor equilibrio del
sistema tropical. Ademas, para complementar esta ilustracion, en el anexo A se pueden ver
la descripcion de cada uno de los lagos y sus regimenes hidro-climaticos.

Emergence Self-organization
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Figura 5-18 Emergencia, Auto-organizacion, Complejidad y Homeostasis para un el Componente Fisico-
quimico de un Lago Artico
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Figura 5-19 Emergencia, Auto-organizacion, Complejidad y Homeostasis para un el Componente Fisico-
quimico de un Lago Tropical

Las anteriores diferencias entre los lagos artico y tropical, demuestran por un lado la
importancia de la emergencia como una expresion que mide la nueva informacidn, y por el
otro la importancia de las expresiones halladas que permiten medirla desde los procesos
auto-organizantes, que se dan sobre la base de procesos homeostaticos y autopoiéticos.
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5.5 Discusion

5.5.1 Descripcion de los Ecosistemas y la Inclusion de la
Complejidad como Indicador Ecologico

El uso de la complejidad como indicador ecoldgico nos permite ver cuanto una entidad
ecologica es mas compleja que otra, como el caso comparativo entre variables fisicoquimicas,
o entre lagos en diferentes latitudes. También podemos generar perfiles de complejidad
espacial (latitudinal, latitudinal, entre otros). Podemos identificar entidades que representan
cambios de complejidad en los gradientes. Por ejemplo, basados en los valores promedios de
C para los tres componentes, se pudo observar que en el gradiente altitudinal, NL representa
un punto intermedio donde la complejidad latitudinal cambia. Si bien los resultados
muestran dindmicas diferenciales por componentes, se requiere de mas estudios para
determinarlo con precision. En este mismo sentido, serd apropiado definir si existen variables
que exhiben gradientes relacionados con este cambio de complejidad. Por ejemplo para la
biomasa, podemos estimar que podria haber un cambio en el transecto Ar-T, en NL, para las
cianobacterias en la zona plancténica.

El uso de la complejidad como indicador ambiental, también permite ver como en los
tropicos la alta S y baja € pueden conducir a baja A en el componente de biomasa. La alta
regularidad muestra que los organismos son estables a escalas anuales. En estos ambientes,
la biomasa reduce su autonomia y adaptabilidad, motivo por lo que se favorece la especiacion,
por los cortos rangos que soportan las especies. Esto se asocia con el grado de robustez que
tienen los organismos, que al ser alta da baja adaptabilidad, por lo que la generacién de
nuevas especies se promueve. Todas estas apreciaciones, complementan de manera
apropiada lo que se sabe de los trépicos en cuanto a su regularidad, con la ventaja que le dan
un sustento numérico para su explicacion.

En adicion a lo anterior, podemos usar la complejidad para ver en qué condiciones los
organismos pueden tener rasgos de mayor autonomia al ser mas complejos que su ambiente.
Esto fue explicito en los resultados para el componente fitoplanctonico de los lagos.

La medicion de la complejidad del niimero incremental de especies, via simulacidn, es un
punto interesante de partida para la deduccion de relaciones con aspectos como la riqueza y
numero de especies, con fines de conservacion.

5.5.2 Sobre los Aspectos Computacionales de la Medicion de la
Complejidad Ecoldgica

Entre los aspectos computacionales de la complejidad ecoldgica se debe considerar que los
sistemas complejos como sujeto de estudio, cuentan con el aporte de bidlogos, ecologos,
computistas, matematicos, fisicos, economistas y muchos otros cientificos. Como resultado,
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existe una mezcla de enfoques que puede generar confusidén en los conceptos. En cada
campo, un enfoque distinto es tomado. Los bidlogos, por ejemplo, estdn interesados en la
auto-organizacién y la emergencia, debido a que vienen trabajando con estos conceptos
desde Darwin y los trabajos de Mendel. Por otra parte, los cientificos de la computacion
quieren relacionar la medida de complejidad para sistemas complejos con la complejidad que
ellos ya han definido. Por ejemplo, con la complejidad de Chaitin, donde la complejidad de
un objeto/problema es la longitud del programa minimo que necesita una maquina universal
de Turing para reproducirlo/resolverlo. En este contexto, la teoria de la informacién es muy
util para obtener una medida de C, comenzando con la nocion de E cdmo un tipo de entropia,
descrita por la medida de informacién de Shannon, que es equivalente a la entropia de
Boltzman. Como la temperatura, que caracteriza las propiedades de la energia cinética de las
moléculas o fotones, una medida global de la complejidad ecoldgica puede caracterizar la
dindmica de las interacciones espacio-temporales (Fernandez and Gershenson, 2014). Por
ejemplo, a pesar que cada componente de un sistema ecologico tiene diferentes (micro)
estados que son afectados por el estado de los demds elementos (interacciones), su dindmica
promedio y los diferentes regimenes dindmicos pueden ser representados en forma sintética
en nuestra medida de complejidad. Esto se pudo observar en la aplicacion de la complejidad
comparativa de lagos.

Considerando que E puede ser entendida como la informacién producida por un proceso o
ecosistema, una E = 0 nos permite interferir sobre la predictibilidad de los estados, dado que
no se produce nueva informacion. Es decir, dado que los estados presentan alta regularidad
(S = 1), lo mas probable es que el estado que viene sea el mismo que los anteriores. Entre
tanto, cuando E es maxima (E = 1) los estados son irregulares o seudo-aleatorios, y por lo
tanto, el siguiente estado traera nueva informacién. Dado que la regularidad es
practicamente nula (S = 0), sera muy dificil predecir el proximo estado.

La integracion de los aspectos de S y E en nuestra medida de C, tiene ventajas como el
observar la dindamica compleja de un ecosistema como un balance entre su regularidad y
cambio. En este contexto, podemos definir qué variable, componente o proceso, es mas
complejo-adaptable que otro. Esta pregunta de gran importancia en ecologia, nos puede
conducir a generar categorias de complejidad de procesos, poblaciones, comunidades y
ecosistemas. También nos puede brindar una medida de la adaptabilidad de nuestra biosfera,
y en general, de la complejidad bioldgica.

Igualmente, la medida de C puede ser util cuando se desea relacionar el cambio evolutivo y
la sostenibilidad de ecosistemas. Es tinicamente cuando C es mdxima y mayor que el
ambiente que la evolucién potencial en los sistemas puede ser mejorada, dado que los niveles
intermedios de E y S le dan al sistema el suficiente potencial de cambio, pero con la suficiente
robustez para perdurar. Para ello se parte de una condicién mds o menos estable, que para el
momento serd el estado mas probable del sistema.
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Cémo los sistemas vivos requieren de un balance entre adaptabilidad-emergencia y
estabilidad-auto-organizacién (Kaufmann, 1993), C es util para caracterizar sistemas vivos. A
partir de ella, se puede relacionar la complejidad del sistema con la del ambiente, para
obtener su autopoiesis. En este sentido, la caracterizacion del comportamiento del
componente bidtico, ante los cambios o disturbios ambientales, en términos de complejidad,
puede dar informacidn acerca de la autonomia de los organismos. Desde esta perspectiva, la
complejidad, la homeostasis y la autopoiesis, pueden ser de utilidad en estudios de cambio
climatico global. En ellos podria confirmarse nuestra hipotesis que sistemas con alta
complejidad tienen el suficiente grado de robustez y adaptabilidad para enfrentar los cambios
ambientales. Esto lo soportamos en los datos de autopoiesis que se dan en ambientes
extremos, como el lago artico.

5.5.3 Comparacion con otras Medidas de Complejidad.

Desde las aplicaciones realizadas hemos hallado diferencias con algunos autores. Por
ejemplo, Shalizi et al.(2004) define auto-organizacién cémo un incremento interno de la
complejidad estadistica. Esto puede suceder en sistemas con alta € y maxima S. Entre tanto,
para nosotros consideramos una mdaxima S para sistemas con mayor regularidad y de
patrones mas estaticos. Alineados con la termodindmica y la teoria de la informacién,
creemos que un cristal y un estado congelado, son mas organizados que complejos. Sin
embargo, un sistema con una S minima, lo mas probable es que sea no organizado. En este
aspecto creemos que la medida de Shalizi es mds apropiada para estudiar la dindmica de
sistemas auto-organizados, mas que emergentes (Camazine et al., 2001; Gershenson, 2007).
Se destaca que un sistema de baja auto-organizacion podria elevarla bajo la influencia de un
factor externo, en lo que podemos considerar como auto-organizacién guiada (Ferndandez et
al., 2014b).

Desde la simplicidad de nuestras definiciones, la auto-organizaciéon puede ser vista como el
opuesto de la emergencia. La auto-organizaciéon es alta para sistemas de dindmicas
ordenadas, en tanto la emergencia es alta para sistemas altamente cadticos (en todas las
escalas). Qué la auto-organizacidn y emergencia sean opuestos puede ser visto como contra-
intuitivo, dado que hay muchos sistemas que presentan alta complejidad al parecer por tener
alta emergencia y alta auto-organizacion. Precisamente, estos sistemas, son los mads
interesantes para la ciencia. Para nosotros estos sistemas son los que tienen alta C, a partir
de una combinacion de alta auto-organizacion y baja emergencia, o viceversa. Cabe destacar,
que en nuestra propuesta en valores opuestos y altos de S y E encontramos el extremo del
orden y del desorden, de alli su caracter opuesto.

La informacion (y emergencia) puede ser vista, en una variable binaria, como un balance de
ceros y unos (P(0) =1 —P(1) & P(0) = P(1) = 0.5). Asi, la complejidad puede ser vista
como un balance de emergencia y auto-organizacion (I =0,S=1—-E;Max(C) © S=E =
0,5). Ya ha sido discutido en la comunidad cientifica que la complejidad es maxima cuando
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existe una compensacion entre persistencia de informacion (memoria) y su variabilidad
(exploraciéon, computacién) (Bar-Yam, 2004a; Langton, 1990). También ha sido
argumentado, que existe una tendencia de auto-organizacién o evolucion a estados que
incrementan su balance y alta complejidad (a multiples escalas) (Bak et al., 1988; Gershenson,
2012b; Kauffman, 2000). Lo anterior estd en acuerdo con el trabajo de Escalona-Moran et
al.(2012).

Aun cuando nuestra formulacion es diferente, C esta estrechamente relacionada con la
complejidad estadistica de Crutchfield and Young (1989), que mide cuanta computacion es
requerida para producir informacion. Cadenas ordenadas o aleatorias si bien requieren de
computacion, cadenas complejas requieren mas. Esta complejidad estadistica, puede
también ser definida como informacion minima requerida para predecir el futuro de un
proceso (Shalizi et al., 2004). Para nuestra C, baja I implica cadenas que son facilmente
predecibles, mientras altas / implican cadenas que no tienen mucho que predecir. Alta
C ocurre cuando  es media, lo cual corresponde con mdas computacién requerida para
producir o predecir un patréon determinado. Aun cuando Cy la complejidad estadistica,
exhiben comportamientos similares, C es mucho mas simple de calcular y explicar.

5.5.4 La Busqueda de Soluciones analiticas para la Emergencia

El principal aspecto a resaltar de este tipo de modelado y especificacion de la emergencia en
sistemas acudticos, producto del uso de la programacion genética, es que se obtuvieron tres
expresiones generales para la emergencia basada en sus propiedades asociadas de auto-
organizacidon, homeostasis y autopoiesis. Si se considera que la emergencia es informacion
nueva, y que por las interacciones se hace dificil de predecir, debido a los cambios
ambientales, esta expresion cobra especial interés.

El primer punto de partida para la comprobacién de la generalizacidon de las expresiones
obtenidas por PG en el lago artico, fue su comprobacion de funcionamiento correcto en la
estimacion la emergencia en el lago tropical, en los componentes de PC, LNy Bio. Este inicio,
sienta las bases para la extension de la generalizacion de las expresiones a otros lagos.
También nos promueve a seguir en la evaluacion de otras propiedades sintéticas, como la
complejidad ecostémica, ademds de otros componentes ecosistémicos, de manera que se
vaya confirmando su generalizacion.

5.6 Sintesis y Comentario Final.

A partir de las medidas desarrolladas de E, S, C, H y A, basadas en la teoria de la informacion
y compuestas por expresiones matematicas simples, se pudieron capturar aspectos
complementarios a los tradicionales estudiados para la dindmica ecolégica. Esto es,
indicadores cémo la abundancia, diversidad, riqueza de especies, etc.
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En contraste con los anteriores indicadores, y otros analisis ecolégicos como el de estructura
jerarquica, nuestro enfoque permite analizar propiedades sintéticas de los ecosistemas, asi
como sus tendencias, en términos de la informacion. Esto puede ser aplicado a cualquier
variable en diferentes componentes, al componente como tal, 0 a uno o mas ecosistemas.
Para ello se requiere que previamente las variables hayan sido transformadas la escala (base)
deseada. Con esto, se logra una forma complementaria a la tradicional de observar los
sistemas ecologicos sobre la base de su regularidad, cambio y balance.

Las aplicaciones en sistemas acuaticos descritas, han considerado: (i) las dinamicas de
ecosistemas por separado en cuanto a sus componentes PC, LN y Bio. (ii) Los andlisis
comparativos entre ecosistemas (Ar, NH, NL y T). (iii) Estudios de la ocupancia y
detectabilidad de especies, un topico de interés en estudios de conservacion. Desde estas
ultimas, se pueden dar otras extensiones, como por ejemplo, estudios de patrones de
movimiento.

Los resultados obtenidos muestran como las medidas E, S, C, H y A, pueden ser vistas como
indicadores ecologicos utiles a diferentes escalas, que permiten describir como los
ecosistemas se mantienen cerca de ciertos estados (atractores), pero con la suficiente
variabilidad para poderse adaptar de manera auténoma al medio. En este aspecto, la
regularidad de los estados puede ser observada en la auto-organizacién como sucedid para la
biomasa en el lago tropical, la variabilidad en la emergencia como en el componente
fisicoquimico del artico, la adaptabilidad en la complejidad como todos los componentes del
lago artico, y la autonomia en la autopoiesis como en el fitoplancton artico.

Como se ha demostrado, es posible describir la dinamica ecologica en términos de
informacién, como también ha sucedido en estudios previos (Fernandez and Gershenson,
2014; Fernandez et al., 2014b, 2014d, 2013), lo que muestra un campo creciente y una vision
complementaria en ecologia. Ello sienta las bases para inspeccionar el significado ecoldgico
y aplicacion de las medidas propuestas, asi como buscar su validacidon progresiva en otros
procesos y sistemas ecologicos.

Basados en nuestra expresion de complejidad, puede ser posible dar soporte y explicacion al
porqué los organismos tendiendo al incremento del orden por el almacenamiento de
informacion, tienen la posibilidad de tener un componente aleatorio que les permite explorar
e innovar, para persistir. Lo anterior constituye la base de la adaptabilidad de las especies y
ecosistemas (Walker, 2005).

Por su parte, los resultados obtenidos desde la programacion genética, han sentado las bases
para la continuacion en la busqueda de soluciones analiticas, que desde los resultados
obtenidos para la emergencia, nos invita a continuar en la inspeccion de expresiones con las
que se puedan caracterizar y especificar las propiedades estudiadas.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
6.1 Logros Generales

Esta tesis logro el desarrollo de un enfoque metodoldgico para la especificacion y estudios de
sistemas dindamicos con un gran numero de agentes, desde la perspectiva de su auto-
organizacion, emergencia, complejidad, homeostasis y autopoiesis. Para tal fin, se partié de
una definicién propia de sistema dindmico que expresa la inclusion de multiples agentes,
interacciones, organizacion propia, emergencias y complejidad. Desde alli se ahondo en la
descripcion de un sistema multi-agente como un sistema dindmico, que incorporé la teoria
de los sistemas dinamicos con el abordaje de los aspectos de su complejidad. De esta manera,
fue posible incluir mayores aspectos para la descripcion de un sistema dinamico sobre la base
de un numero mayor de propiedades, mas alla de la auto-organizacion (como orden) y la
emergencia (como cambio). Es decir, considerando la homeostasis (como equilibrio
dindmico) y autopoiesis (como autonomia). Estas propiedades, por su caracter sintético,
permitieron capturar diversos aspectos de la dindmica global desde las interacciones locales.
Centrados en las interacciones, se logro la formalizacion de un sistema dindmico como una
red de agentes. Con ello, se pudo integrar la teoria de sistemas dindmicos, la teoria multi-
agentes y la teoria de grafos. Estos dltimos resultados teoricos sientan las bases para
posteriores aplicaciones.

Como segundo proposito, la tesis propuso nuevas nociones y formalismos de auto-
organizacion, emergencia, complejidad, homeostasis y autopoiesis. El objeto estuvo en la
clarificacion de estas medidas y sentar las bases para la posterior formalizacion. Se quiso
desde un principio que las nociones y medidas representasen lo que manifestaban. El alcance
de estas medidas contribuye a la desambiguacion de los conceptos. No obstante, son un
enfoque desde la teoria de la informacidn, en el que se debe tener en cuenta su trasfondo
probabilistico. De la emergencia resaltamos su cardcter de informacién nueva, pues
corresponde con propiedades que surgen desde las interacciones locales en una escala dada.
De la auto-organizacion como una expresion del grado de orden, sin la participacién de un
control central, resaltamos su cardcter opuesto a la emergencia. De la complejidad,
resaltamos ser el resultado del balance entre auto-organizacidon y emergencia, o balance entre
orden y caos. De la homeostasis resaltamos su capacidad para determinar si el sistema
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mantuvo a través del tiempo los mismos o diferentes estados, como producto de su equilibrio
dindamico. Su valor agregado esta en que es util para identificar los ritmos del sistema a través
de la dindmica temporal, como muestra de su funcionamiento en su zona Optima.
Finalmente, de la autopoiesis, su capacidad para enfrentar los cambios ambientales.

En cuanto a las diversas aplicaciones realizadas, es destacable que los formalismos
desarrollados permiten describir muchos fenémenos en términos de informacion a diversas
escalas. Las aplicaciéon en redes booleanas y automatas celulares elementales, definieron y
categorizaron dindmicas ordenadas, criticas y cadticas, de forma apropiada. La aplicacion en
trafico, permitié determinar de forma comparativa con el sistema tradicional de la ola verde,
que el sistema auto-organizante generd para unos casos un comportamiento regular y una
mayor complejidad. Lo anterior se expresé en un nimero mayor de fases, lo que demostré su
adaptabilidad a diferentes flujos y demandas de trafico.

Respecto a las aplicaciones en sistemas ecoldgicos, se puede estimar que la medicion de la
complejidad en ella dio interesantes resultados. En términos practicos, las medidas
propuestas contribuyen a darle significado e interpretacion a la complejidad ecologica. Como
hemos argumentado, en la literatura no se ha definido una tinica medida de complejidad. La
discusion se mantiene en las diferentes interpretaciones dadas a la complejidad ecoldgica
(complejidad funcional y estructural). Como clarificacion se puede decir que acorde con
Heylighen (2011, 2000), la complejidad estructural es el resultado de la diferenciacion espacial
y de la seleccion del ajuste de las interacciones entre los componentes. Por otra parte, la
complejidad funcional, esta relacionada con la variedad de acciones y procesos para enfrentar
las perturbaciones ambientales. Ambos procesos producen una jerarquia de sistemas
anidados, subsistemas o meta-sistemas, que tienden al auto-refuerzo. Desde nuestro enfoque
de la complejidad como balance entre E y S, estd asociada con la caracterizacion de la
complejidad funcional, por cuanto es producto de la dindmica de los estados de los elementos
del sistema. Estas dindmicas pueden ser ordenadas (auto-organizadas), cadticas
(emergentes) o criticas (complejas). Desde esta condicion, los lagos en el gradiente
latitudinal pueden se clasificados en uno u otro régimen. Igualmente, la medida de
autopoiesis esta asociada con la complejidad funcional, dado que refleja la adaptabilidad y
autonomia ante los cambios ambientales en el tiempo. Un aspecto interesante que se
desprende de esta conclusion, es que surgen nuevas oportunidades de contrastar la
complejidad funcional con la complejidad estructural. Esta ultima puede ser definida desde
las diversas topologias de redes de interaccion propuestas por la teoria de redes. La base para
esto lo constituyen los experimentos realizados con redes booleanas aleatorias, donde las
dindmicas ordenadas, cadticas y criticas, estuvieron relacionadas con la conectividad.

Sobre las anteriores bases, ademds de los formalismos propuestos, el uso de la programacién
genética (item 5.5.5) permitid obtener expresiones analiticas que complementan el estudio
de los sistemas ecologicos. Esto quedo demostrado por la exactitud del modelo desarrollado,
que obtuvo valores de emergencia apropiados para un lago tropical a partir de los datos de
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un lago artico, un lago con una dindmica muy diferente. Asi, el enfoque de programaciéon
genética nos permitid hallar expresiones generales para caracterizar ecosistemas ecologicos,
y contribuye al entendimiento de las interacciones entre procesos ecoldgicos de auto-
organizacion, homeostasis y autopoiesis. La utilidad de este enfoque puede ser evaluado
gradualmente en otros ecosistemas acuaticos.

Se podria pensar que la metodologia desarrollada, en especial las métricas propuestas, tienen
limitaciones por su generalidad. Sin embargo, vemos que esto también es una virtud, pues
puede sintetizar diversos fendmenos, los cuales pueden ser descritos en términos de
informacion. Desde las aplicaciones y los resultados obtenidos, surge la motivacién y la
posibilidad de hacer extensiones de la metodologia a otros casos, e incluso lograr
perfeccionamientos y formalizaciones adicionales.

6.2 Trabajo Futuro

Existen varias situaciones que seria interesante explorar, por ejemplo:

e Nuestras medidas pueden ser generalizadas para redes computacionales
(Gershenson, 2010), con potenciales aplicaciones al estudio de redes complejas de
agentes (Fernandez et al., 2012b; Newman, 2003).

e En consecuencia con lo anterior, se puede llegar a la implementacion de una
plataforma de modelado basada en agentes que explore el surgimiento de las
propiedades de auto-organizacion, emergencia, complejidad, homeostasis vy
autopoiesis, desde la representacidon de una red computacional de agentes.

e Esnecesario continuar la aplicacion de los formalismos propuestos, a grandes series
de tiempo de sistemas reales, para ahondar mas en su significado.

e La informacion de Shannon ha sido recientemente usada como una medida de la
complejidad espacial (Batty et al., 2012), con aplicaciones en dreas urbanas. Sera
interesante comparar este tipo de trabajos con nuestras medidas de complejidad.

e Es necesario ahondar en el ajuste de indicadores homeostaticos y su aplicacién,
debido a que a que hemos notado su asociacion directa con el proceso de auto-
organizacion.

e Se debe finalizar un paquete de software libre para el calculo y graficacion agil de las
métricas propuestas. La primera version llegé hasta la programacién de una funcion
para R, que hemos llamado Comin (Complexity and Information) (Villate et al., 2013).

e Nuevos casos de estudio pueden ser abordados. Por ejemplo, la complejidad biologica
desde la genomica, la protedmica, la metabolémica y la enfermedémica. Desde la base
de su medicion, se pueden explorar los aspectos de modularidad y complejidad a
multiples escalas de organizacion. Por otra parte, surgen topicos especiales como la
complejidad del ritmo cardiaco en diferentes cohortes de edad, pues hemos notado,
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en inspecciones preliminares, que el ritmo cardiaco en los nifios es mas emergente
que en los adultos. Nace también el interés por explorar la complejidad de ciertas
patologias cardiacas.

e Y finalmente, desde la perspectiva de la complejidad como balance, creemos que
podemos abordar topicos relativos a la cognicidn, la cual puede tener elementos como
el balance entre el aprendizaje y la memoria. El flujo, entendido como aquel estado
de plenitud y complacencia en que existe felicidad, también puede ser considerado
como un balance entre los retos y las habilidades. Este ultimo hecho favoreceria el
aprendizaje complejo, que puede ser estimado como un nuevo modelo educativo
(Fernandez et al., 2014a).



Anexo: Caracterizacion de los Lagos
Estudiados

7.1 Lago Artico (Ar)

Los lagos articos estan localizados en el circulo polar artico. Su temperatura superficial (ST)
promedio es de 3°, su maxima de 9°C y su minima de 0°C.

En general, los sistemas Ar se clasifican como oligotréficos debido a su baja producciéon
primaria, representada en valores de clorofila de 0.8-2.1 mg/m?3. Su zona limnética, o columna
de agua, esta bien mezclada, lo que significa que no tiene estratificaciones (capas con
diferentes temperaturas). Durante el invierno (Octubre a Marzo), la superficie del lago esta
cubierta de hielo. Durante el verano (Abril a Septiembre), el hielo se derrite y el flujo de agua
y evaporacion se incrementa. Estos dos regimenes climaticos tienen una fuerte influencia en
el comportamiento hidrologico de los lagos, que a su vez influencia la fisico-quimica y la
biota.
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Figura 7-1 Hidroclimatologia del lago Artico (Randerson and Bowker, 2008). A la izquierda la temperatura en

las 3 zonas de estudio. A la derecha los flujos hidroldgicos de afluente, efluente, mezcla y evaporacion.

Los nutrientes limitantes en las formas de nitratos, silicatos y didxido de carbono estan entre
el 9o y 100% de disponibilidad para el fitoplancton en todo el afio. El fitoplancton y perifiton
estan dominados por diatomeas en porcentajes de 38.6 y 45%, respectivamente. En el
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zooplancton dominan los herbivoros, con un 91.7% de la biomasa. En la zona bentdnica, los
invertebrados detritivoros alcanzan un 86.8%, y los peces piscivoros el 85.8%.

7.2 Lago Templado del Norte de Tierras Altas (North
Higland Lake-NH).

NH corresponde a un ecosistema mesotrofico en una latitud templada (T° promedio de
5.3°C). Los niveles de clorofila estan entre 2.2-6.2 mg/m3. La superficie esta cubierta de hielo
en el invierno (final de noviembre a principios de febrero). La cubierta de hielo forma una
barrera para el viento, lo que minimiza la pérdida de agua por evaporacion, mientras que el
fondo del lago permanece sin congelar. La columna de agua no estd termo-estratificada, y
estd permanentemente bien mezclada con niveles del 50% en verano y 90% en invierno. El
flujo maximo se da en primavera y otofio (9.6 m3/s). El flujo minimo en verano (0.6 m3/s). La
evaporacion se reduce debido a que el agua es mds o menos fria y los gradientes de presion
de vapor no son grandes (promedio= 9.262 m3/d). El tiempo de retencion (RT) es maximo en
verano con 100 dias. La concentracion de oxigeno es superior a 10 mg/It en las tres capas. El
pH ronda las 7 a 7.3 unidades, pero se mueve en rangos de 6.7 a 7.8 unidades desde la
superficie al fondo.
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Figura 7-2 Hidroclimatologia del lago templado del norte-NH (Randerson and Bowker, 2008). A la
izquierda temperatura en las 3 zonas de estudio. A la derecha los flujos hidroldgicos de afluente, efluente, mezclay
evaporacion.

La correlacion entre variables es mas estacional en NH que en lagos templados de tierras
bajas (North Lowland-NH). Esto significa que el periodo de verano esta relacionado con altas
RT'y altos pH. La estacion invernal esta relacionada con altos niveles de oxigeno en el flujo
de entrada y salida. Sin embargo, existe una correlacion mas estrecha entre el oxigeno
bentdnico y el oxigeno del sedimento (BO,, SdO,).
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Los nutrientes limitantes, como los nitratos y el diéxido de carbono, estan en el 95% de
disponibilidad para el fitoplancton. Los fosfatos y silicatos muestran variaciones y
porcentajes mejores de disponibilidad. Los primeros alrededor del 80%, y los segundos cerca
del 85%.

La composicién de la biomasa es dominada por las diatomeas plancténicas (46.7%) y
bentdnicas (41%). La composicion del zooplancton es dominada por el zooplancton
herbivoro (91%), los carnivoros abarcan el restante 8,6%. Entre los invertebrados benténicos,
los detritivoros dominan con el 87.5%. La comunidad de peces es dominada por los peces
bénticos en porcentaje de 88.9.

7.3 Lago Templado del Norte de Tierras Bajas (North
Lowland Lake-NL).

Este lago prototipo de los lagos templados es un lago eutroéfico, localizado en un clima
templado del hemisferio norte. Su productividad primaria es de 6.3-19.2. Esta bajo la
influencia de las estaciones de invierno, primavera, verano y otofio. En verano, las variaciones
de flujo de entrada a salida caen a 3.5 de 25.2 m3/s. El tiempo de retencidn se incrementa en
100 dias. La falta de viento y altas temperaturas (24°C), causan termo-estratificacion, que se
evidencia en los 24°C en la superficie, 20.6°C en la capa plantonica y 17.3°C en el bentos. Por
tal motivo, el agua al ser es mas densa en el fondo no se mezcla. En invierno, no se cubre de
hielo la superficie, y el flujo es minimo. En primavera y otofio la columna de agua se mezcla
en un 100%, y el tiempo de retencion hidraulica baja a 14 dias. Esto genera un incremento en
la conductividad eléctrica. En verano, las depleciones de oxigeno en las tres capas son mds
drasticas que en el artico. El oxigeno estd directamente correlacionado con el porcentaje de
mezcla y los flujos de entrada a salida, y de forma inversa a otros parametros cémo el pH y la
retencion hidraulica.
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Figura 7-3 Hidroclimatologia del lago templado del norte de tierras bajas-NL (Randerson and Bowker,
2008). A la izquierda temperatura en las 3 zonas de estudio. A la derecha los flujos hidrolégicos de afluente,
efluente, mezcla y evaporacion.



126 Modelado Multi-agentes de Sistemas Dindmicos- Un Enfoque AECHA-

Los nutrientes limitantes estan por encima del 90% de disponibilidad para el fitoplancton en
todas las estaciones. De acuerdo con su disponibilidad, la composicion de la biomasa del
fitoplancton y perifitdn es dominado por diatomeas plancténicas (47%) y bentonicas (34.3%).
En consecuencia, el zooplancton es 100% herbivoro. La comunidad de peces es dominada por
los peces bentonicos (67%).

7.4 Lago Tropical (T)

T es un sistema hiper-eutroéfico (clorofila > 19.2), localizado en un clima tropical himedo, en
el norte del Ecuador. Su temperatura media es de 25°C en la capa superficial. Esta sometido
a una estacion lluviosa y otra seca que marca los flujos maximos y minimos, respectivamente.
La alta radiacién conduce a altas temperaturas en el agua y a bajas diferencias entre zonas. A
pesar que se puede dar la estratificacion debida al intercambio de calor entre capas, esta es
menos estable que en los lagos de latitudes altas (NH y NL). Especialmente, debido a que el
viento puede tener gran incidencia en la mezcla de la columna de agua.

El flujo de nutrientes y la dindmica planctonica se ven afectados por los episodios de calor y
mezcla. Se destaca que la produccidn primaria entre lagos tropicales es de dos veces la de
altas latitudes. También se ha reconocido que en T el factor limitante es el nitrégeno, de

manera que cuando se agota los demads procesos no tienen lugar.

El equilibrio entre especies dentro del fitoplancton y perifiton es alto (33% para diatomeas,
algas verdes y cianobacterias). Las poblaciones de zooplancton estdn dominadas por los
herbivoros (90%), el bentos por invertebrados detritivoros (84%) y los peces (87%).
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(Randerson and Bowker, 2008). A la derecha los flujos hidrolégicos de afluente, efluente, mezcla y evaporacion.
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