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Resumen

Modelos de un mismo sistema pueden diferir mucho en su escala, nivel de detalle, o0 méas preci-
samente en el caso de modelos dinamicos, en la dimensionalidad del espacio de estados. Se analize
las implicaciones de esta dimensionalidad, tanto en general como més especificamente en relacion :
modelos de crecimiento. Se comenta sobre la naturaleza de la modelizacién, se distingue entre mode
los descriptivos y predictivos, y se explican brevemente los conceptos de sistema dindmico y espa-
cio de estados. A través de ejemplos, se demuestran limites a la previsibilidad que pueden hacer
imposible las predicciones confiables a nivel individual. El entender perfectamente el funcionamien-
to de un sistema, o el simularlo en ordenador, no implica el poder predecir su comportamiento.
Aunqgue los modelos detallados son Utiles para fines de investigacion, modelos agregados de baje
dimensionalidad son generalmente mas apropiados para la gestion.
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INTRODUCCION o de una aeronave (modelos materiales), el
manual para un reproductor de video (modelo
Los modelos de crecimiento son Utiles comaerbal), o nuestra idea subjetiva de los resulta-
instrumentos de investigacion, y para predecidos de actuar de cierta manera en una situacion
resultados en la gestién forestal. Su nivel ddeterminada (modelo mental). Los modelos
detalle, escala, o dimensionalidad del espacio dratematicos son como los verbales, pero usan-
estados, varia entre limites muy ampliosdo lenguaje matematico. Generalmente tienen la
Examinaremos algunas caracteristicas y conseentaja de ser menos ambiguos. Tal vez mas
cuencias de la escala utilizada. Gran parte de ilmportante, un modelo matematico permite uti-
discusion es aplicable a modelos en general, dizar recetas conocidas, reglas o teoremas pre-
s6lo a modelos de crecimiento. viamente establecidos, en lugar de tener que
razonar partiendo desde cero en cada caso. Para
tomar cualquier decisién es imprescindible el
MODELOS emplear algin tipo de modelo; éste es el nexo
gue conecta acciones con consecuencias.
Un modelo (o una teoria) es una representa- “Un ingeniero cree que sus ecuaciones son
cién parcial de algun aspecto de la “realidad”. una aproximacion de la realidad. Un fisico
Por ejemplo, un modelo a escala de un edificio cree que la realidad es una aproximacion de
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sus ecuaciones. A un matematico no I@.e. el nUmero especial presentado poHREN
importa”. & BURKHART, 1994). Parte del problema es que
Andénimo no se especifican bien los criterios. Una de las
Aunque obviamente una caricatura, esta citdicotomias es el uso de modelos como herra-
refleja ciertas actitudes relacionadas con la pemientas de investigaciéon, o como herramientas
cepcion de modelos y teorias. No tiene mayaie gestién. En investigacion, el uso de modelos
relevancia aqui la ultima parte, que se refiere als primordialmente descriptivo; interesa com-
papel del mateméatico, como tal, el estudio dprender el funcionamiento de un sistema, sinte-
relaciones formales independientemente de lizar conocimientos previamente aislados, y
gue pudiesen representar (el desarrollo de lagnerar preguntas para guiar futuros estudios. El
“recetas” de que hablabamos antes). Parecemodelo es una hipotesis de trabajo, y los mayo-
existir, sin embargo, diferencias en la forma dees avances se consiguen cuando la hipotesis
pensar sobre la naturaleza de los modelos qfela. En gestion, el propésito es principalmente
pudieran estar asociadas con distintas experiepredictivo, predecir un comportamiento futuro,
cias y tradiciones. Se habla a menudo del cientbosiblemente en respuesta a tratamientos alter-
fico descubriendo las leyes naturales, con laativos. Precision y exactitud en las prediccio-
implicacién de que tales modelos tienen una existes adquiere prioridad sobre explicaciones
tencia independiente. Por otro lado, se puedmialitativas.
argumentar que los humanos no pueden com- Por ejemplo, la figura 1(a) es un modelo
prender en todos sus detalles una realidad en guecanistico que ayuda a entender el movimien-
todo esta relacionado con todo, y solo puedeto de los planetas. Este podria usarse para prede-
razonar a través de representaciones basadascen cuando oscurecerd hoy. Sin embargo, el
clasificaciones y definiciones artificiales, igno-modelo empirico de la figura 1(b), que tiene
rando las interacciones menos importantes. Lgsco o nada que ver con el funcionamiento del
modelos tendrian que ver mas con la estructusistema solar, puede ser mas preciso y conve-
del cerebro humano que con la realidad allaiente. Obsérvese de paso que las proporciones
“afuera” (jsuponiendo que tal realidad exista!)de tamafios y distancias en la figura 1(a) estan
De cualquier modo, al menos para el tipo déejos de las reales, y precisamente eso hace al
modelos en que estamos interesados, parece nmdsdelo mas comprensible; el realismo en un
util pensar de esta manera en la que no tiene senedelo no es necesariamente una virtud.
tido hablar de un modelo verdadero. Citando a CoAmo se explicara luego, otro aspecto rela-
G.E.P. Box ligeramente fuera de contexto, “Todosionado con el uso del modelo es el nivel mas
los modelos son falsos, pero algunos son Utiles'apropiado de detalle o complejidad, o la dimen-
¢Utiles para qué? Existe controversia sobrsionalidad del espacio de estados en modelos
la superioridad de varios tipos de modelos (vedinamicos.

fa) (h)

Figural. Modelos del movimiento terrestre: (a) Mecanistico, casual (b) Empirico
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MODELOS DINAMICOS DE modelos de arbol individual, en cambio, usan de
CRECIMIENTO decenas a miles de variables de estado, inclu-
yendo dimensiones de cada uno de los arboles
Los modelos de rodal mas tradicionales soen un rodal o parcela de muestra. Los modelos
las tablas de produccion. Estas describen comie arbol individual pueden ser dependientes de
volimenes por hectarea, diametro medio, altuda distancia, que usan coordenadas de los arbo-
dominante, nimero de arboles, u otras variablelss para el calculo de indices de competencia
cambian en funcién del tiempo. Suficientes efiStaesLER, 1951; NewNHAM, 1964; MTCHELL,
muchas situaciones, su uso es mas problemati¢975), o independientes de la distancia, que
cuando hay claras, o en otros casos en que ghoran la estructura espaciald@DbiNG, 1972;
rodal se ha desviado de la trayectoria nominarace, 1973).
contemplada en la tabla. Isaac Newton introdujo
un enfoque mas flexible que el modelar directa-
mente funciones del tiempo: un modelo dindAmiAGREGAMIENTO
co describe la tasa de cambio de ciertas
variables que definen el estado del sistema. Las Con la disponibilidad y aumento en el poder
trayectorias del estado son sintetizadas por intele los ordenadores, ha habido un énfasis cre-
gracién o acumulacién de las tasas de cambioiente en el desarrollo de modelos de arbol indi-
representadas por ecuaciones diferencia-les o gidual. Hay una tendencia a considerar el
diferencias (Figura 2). Otras variables de interéggravamiento al nivel de rodal cémo innecesario
pueden estimarse a partir del estado en unobsoleto. Se mantiene la popularidad de las
momento dado (LENBERGER 1979; QGRrcia, teorias de autoraleadlf-thinning, que pueden
1994, 2005b). interpretarse co6mo modelos dinamicos en dos
Un sistema puede ser representado palimensiones, poco precisos para rodales mane-
modelos dinamicos con diferentes niveles d@ados (GRrcia, 2005a). Pero los modelos de
detalle o de resolucion, que difieren en la dimendimensionalidad intermedia entre estos y los de
sion del vector de estado (nimero de variablegbol individual son hoy mas raros en la literatu-
de esta-do). En particular, la clasificacion clasira, aunque contindan siendo usados extensa-
ca de modelos de crecimientod@DING, 1972; mente en la practica del manejo forestal. Algo
MuNRo, 1974; \ANcLAY, 1994) refleja diferen- parecido ha ocurrido més recientemente en la
cias en dimensionalidad f&cia, 1988). Los modelizacién orientada a la investigacion en
modelos de rodal completo usan unas pocasologia de poblaciones (p.ejridm, 1999), y
variables agregadas, tales como el area basimgn otras areas como la fisica, la economia y la
trica, altura dominante, niamero de arboles. Losociologia (@rcia, 2001).

Basal area (rnzl:a}
]

Top height (m)

Figura 2. Ejemplo de modelo dinamico de crecimiento con dos variables de estado. Se puede seguir las flechas que
representan las tasas de cambio de las dos variables para generar una trayectoria a partir de cualquier estado inicial

(GARcia 2005a)
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Por su flexibilidad, simplicidad conceptual, En el caso de las predicciones con fines de
y la representacion de hipotesis sobre interaccigestion, las limitaciones de los modelos basados
nes en las formas mas naturales e intuitivagn el individuo son mas serias. Una tiene que ver
estos modelos de arbol individual, modelogon las correlaciones espaciales en el tamafio y
basados en el individuo o modelos de multicrecimiento de arboles vecinos producidas por la
agentes, son particularmente Utiles como herr@ompetencia, por semejanza de micrositio, u otros
mientas de investigacion. Incluso para estofactores. Al no estar los tamafios de los &rboles
fines, sin embargo, una alta dimensionalidachdependientemente distribuidos sobre el terreno,
presenta inconvenientes que pueden hacer acai-concepto de distribucién de tamafios utilizado
sejable complementar los modelos de individupor los modelos independientes de la distancia
con modelos agregados. Una de estas desvenpeesenta problemas, y la estimaciéon de sus para-
jas podria denominarse “efecto ¢Y qué?”: einetros puede tener sesgos considerables. Se ha
observar los resultados de simulaciones complencontrado ademas que el efecto del micro-sitio a
jas no es siempre muy informativo. Un enfoquenenudo produce correlaciones espaciales positi-
reduccionista también puede perder de vista lass al dominar sobre la competencia, al contrario
llamadas propiedades emergentes. Existe um lo supuesto en los actuales modelos dependien-
creciente y confusa literatura sobre dichas prdes de distancia &cia, 2006). Un segundo pro-
piedades, que tienden a plantearse en el sentidiema en la aplicacion de modelos muy detallados
de que “el todo es mas que la suma de las pas que muchas veces no se conoce el estado inicial
tes”; en realidad, en general se refieren a qumn suficiente precision, o que obviamente no
puede ser mas facil modelizar correctamente Iggermite predicciones fiables de los estados futu-
individuos que las interacciones entre ellostos. Por ejemplo, alin suponiendo independencia,
Como lo dicen EviN & PacaLa (1997),los se sabe que para obtener estimaciones razonables
modelos basados en el individuo tienen la verde los momentos superiores o de la forma de una
taja de que se acercan mas a los detalles de lafistribucion de probabilidades se necesitan mues-
sistemas reales; esa ventaja es también una desas muy grandes @{DALL & STUART, 1976). A
ventaja en que retienen todos los detalles qumenudo esta alta variabilidad (Figura 3) no es
pueden ocultar lo que es realmente importante apreciada en las aplicaciones, y nos podemos
escalas mas ampliaPor estas y otras razones,engafiar en cuanto a la fe puesta en las proyeccio-
hay un interés creciente en la obtencién dees. Un tercer problema con el uso de modelos
modelos agregados a partir de modelos indivieomplejos para hacer predicciones se examina en
duales (@rcia, 2001). mas detalle a continuacion.
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Figura 3. Histograma de veinte muestras aleatorias de tamafio 50 obtenidas de la distribucién indicada
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LIMITES A LA PREVISIBILIDAD gada a partir de la dinamica de las moléculas
individuales. En sdlidos, las relaciones entre
Esta limitacion de los modelos basados en @ropiedades de conjunto y propiedades molecu-
individuo va mas alla de los modelos de crecilares son alin temas de investigacion.
miento, y tiene que ver con lo que se puede o no se Al disefiar un puente o un automovil, en
puede predecir. Para ilustrarla, pensemos en Ipsincipio uno podria modelizar la trayectoria de
circulos de la figura 4 como particulas, bolas o digedas las moléculas individuales. En la practica,
cos moviéndose en el plano. El individuo de colotuno probablemente usaria una posiciéon media
mas oscuro es lanzado en una cierta direccion. Eentro de gravedad), y aplicaria un modelo
facil calcular la trayectoria (Figura4(a)). Ahora,agregado propuesto por Isaac Newton en el
¢que sucede si cambiamos ligeramente el &nguBiglo XVII: d?x/dt2 =F/m. Este es un modelo
de lanzamiento? (Figura 4(b)). Aln con una incefempirico, basado en observaciones, sin base te6-
tidumbre de una millonésima de grado en el &nguica ninguna. Y es una aproximacion, falla con
lo inicial, el resultado pasa a ser completamente muy rapido o con lo muy pequefio, pero den-
imprevisible luego de unos cuantos rebotes. Eto de cierto rango es bastante buena.
efecto mariposa, teoria del Caos, dependencia sen- La figura 5 muestra una maquina “fliper”.
sible de condiciones iniciales. Explicacion para los mas jovenes: una bola es
La situacion en modelos de crecimiento puedinzada por el canal en el lado derecho, y baja
no ser tan mala como esto; o tal vez si. Experdebido a la pendiente chocando con varios obje-
mentos con algunos modelos indican que al canes. La teoria es bien conocida, no hay ningun
biar unos pocos milimetros en el diametro iniciaimisterio en su funcionamiento. ¢Podemos pre-
de uno de los &rboles, la diferencia aumenta y siecir la trayectoria de la bola? Comprender o
propaga rapidamente al resto. Probablemente explicar no implica el poder predecir. La figura
sea posible proyectar didmetros individuales taé es un ejemplo ain mejdvlicrosoft Pinball
bien como generalmente se cree. Es una simulacion en ordenador bastante realis-
¢ Que se puede hacer? Si la figura 4 repréa; aparentemente no contiene elementos aleato-
sentara un gas, el comportamiento del conjuntdos, sélo célculos basados en las leyes de la
podria aproximarse con la ecuaciB¥ =kT, fisica. Dado el tiempo que se mantiene presio-
presion multiplicada por volumen es proporcionada la barra de espacios, el movimiento de la
nal a la temperatura. Nétese que estas variablbsla estd perfectamente predeterminado.
son propiedades del sistema agregado, no exigPodemos predecirlo? A veces se sostiene que
ten al nivel molecular. Presién y temperaturalgin modelo complejo de proceso ailn no es
estan relacionadas con la media y la varianza aeuy preciso debido a que no se conoce bhien el
las velocidades. Para un gas ideal, la Mecanidancionamiento de algunos componentes, o los
Estadistica es capaz de obtener la ecuacion agwelores de ciertos parametros; con estudios adi-

Figura 4. Trayectorias en el plano. Efecto de la incerti- Figura 5. Maquina “fliper”. Conocer su funcionamiento
dumbre en el &ngulo inicial no garantiza su previsibilidad
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‘| Fuel Targets

2,32 AMtack Bumpers
2,28, 41 Wormhcle

4 Field Multiplier Targat
5 Space Warp Rollover
& Hazard Target Bank
7,33 Aag

3 Laurch Ramp

3 Blaok Hole Kickout
10 Fusd Lights

11 Launch Lanes

12, 36 Reflex Shot Light
13, 37 T me Warp Light
14 Mission Accepl Light
15 Launch Bumpers
16 Mission Targets

17 Tikt Light

18, 46 Exdra Ball Light
19, 47 Out Lare

20 Borws Lane

21, 48 Return Lane

22, 43 Rebound

23, 52 Wicker

24 Replay Light

25, 54 Rippar

2E Re-Enfry Lanes

27 Hyperspace Hickout
29 Hazard Target Bank
30 Hyperspace Chte
31 Ihparspace Lights
34 Space Wacp Target
35 Medal Targets

38 Maelstrom Light

29 Deploymeant Lights
40 Bocster Targsts

472 Fecape Chute

43 Gravity Well

44 Rank Lights

45 Progress Lights

50 Deplovmert Chate
51 Plunger

52 Re.Dapley Light

55 Cartar Post

Figura 6. Microsoft pinball, simulacién de un fliper en el ordenador. Simular no es predecir

Figura 7. Aparato para demostrar las distribuciones binomial o la normal. Predicciones a nivel individual son prac-
ticamente imposibles, al contrario de algunos resiimenes estadisticos

cionales podria llegar a ser Util en la gestion. Ede probabilidades. Bolitas de acero caen a través
realidad, un modelo puede ser muy util parae una red de clavijas hasta depositarse en com-
comprender mejor las cosas, pero hay limitaciopartimientos en la parte inferior. Es in(til tratar
nes intrinsecas a la previsibilidad mas alla dde predecir individualmente el destino de cual-
quiera de las bolitas. Es posible, sin embargo,
Un dltimo ejemplo se muestra en la figura 7predecir razonablemente bien la posicion final,
Es un aparato usado a veces para ensefiar temadia, y en cierto grado, su varianza. Con una

cierto nivel.
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muestra de tamafio suficiente se puede tambi&ouLbing, C. J.; 1972 Simulation techniques
obtener alguna idea de la distribucion. for a stochastic model of the growth of
Douglas-fir Ph.D. thesis. University of
British Columbia. Prince George.
CONCLUSIONES GRrivM, V.; 1999. Ten years of individual-based
modelling in Ecology: What have we lear-
Los modelos descriptivos, usados fundamen- ned and what could we learn in the future?

talmente para investigacion, generalmente deben Ecol. Model.115: 129-148.

ser mecanisticos y detallados, con alta dimensi¢cenbALL, M. & StuarT, A.; 1976. The

nalidad en el espacio de estados, aunque algunos Advanced Theory of Statistics 1:

modelos agregados también pueden ser de utili- Distribution Theory Fourth edn. Griffin.

dad. Los modelos detallados y de proceso contili-eviN, S. A. & RcALA, S. W.; 1997. Theories

buyen indirectamente a la mejora de modelos of simplification and scalin of scaling of

orientados a la gestién, pero en estos las priorida- spatially distributed processedn: D.

des son diferentes. En la gestion es preferible Tilman & P. Kareiva (eds.),Spatial

conectar lo mas directamente posible las decisio- Ecology. The role of Space in Population
nes con los resultados. Contrariamente a lo que a Dynamics and Interspecific Interations
vece se supone, la gestién de sistemas complejos 271-295. Princeton University Press.
requiere modelos simples. Princeton.
LUENBERGER D.; 1979 Introduction to Dynamic
Systems; Theory, Models and Applications.
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