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PREFACIO

Tanto en los paises desarrollados como en aquellos en desarrollo continuamente
estamos enfrentando problemas relacionados con el manejo de los recursos naturales, de-
bido a nuestro interés por lograr un crecimiento econémico sin destruir los sistemas eco-
légicos que forman la base de la existencia humana. En este libro presentamos el uso del
andlisis de sistemas y simulacién a aquellos estudiantes, académicos y profesionales
interesados en resolver este tipo de problemas. El andlisis de sistemas es tanto una filo-
soffa como un conjunto de técnicas cuantitativas, incluida la simulacién, que ha sido
desarrollado explicitamente para enfrentar problemas relacionados con el funcionamiento
de sistemas complejos.

El material que presentamos en este libro es el resultado de aproximadamente dos dé-
cadas de experiencia obtenida mediante la ensefianza de un curso de posgrado en el De-
partamento de Fauna Silvestre y Pesquerias en la Universidad de Texas A&M y de varios
anos de experiencia adquirida durante la ensefianza de una serie de cursos cortos en va-
rias universidades de América Latina, relacionados con el desarrollo y el uso de modelos
de simulacién en ecologia y manejo de los recursos naturales. En 1986 el primer autor pu-
blicé un libro titulado "Systems Analysis and Simulation in Wildlife and Fisheries Sciences",
en el cual se basa gran parte de la teoria presentada en este libro. La motivacién para es-
cribir un nuevo libro nacié luego de reconsiderar algunos aspectos teéricos debidos a la
aplicacion actual del andlisis de sistemas y simulacién en nuestra drea de interés, asi co-
mo del deseo de que los lectores tuvieran acceso directo a programas computacionales de
los modelos utilizados en el texto y de tener un solo libro como base para el desarrollo de
todas nuestras actividades relacionadas con la ensefianza (el libro se encuentra disponi-
ble en'espafiol y en inglés). Nuestro mayor anhelo es que este libro provea una introduc-
cién practica al empleo de la perspectiva de sistemas en la solucién de problemas y al uso
de la simulacién en un contexto familiar para el lector, no sélo a nuestros estudiantes si-
no a todos aquellos interesados en la ecologia y en el manejo de los recursos naturales.

El libro se divide en cinco partes. En la primera se resefian los principios filos6ficos
para el uso del andlisis de sistemas y simulacion en ecologia y manejo de los recursos na-
turales. También se presenta una revision resumida de lo que entendemos por analisis de
sistemas y se describen algunos conceptos importantes relacionados con este tépico. Ade-
mas, se compara la perspectiva de sistemas con otros métodos utilizados para resolver
problemas. En la segunda parte se presenta el marco teérico para el desarrollo, la evalua-
cién y el uso de modelos de simulacién, y se describen formalmente cada una de las eta-
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cuantitativo, evaluacién del modelo y uso del modelo. En la tercera parte se provee una
guia practica que facilita la aplicacién de la perspectiva de sistemas en ecologia y mane-
jo de los recursos naturales, se presentan algunos de los elementos basicos que conside-
ramos de utilidad para construir modelos, se describe el flujo de ideas que pasan por la
mente de un especialista en modelos de simulacién durante el desarrollo del modelo, se
presenta un ejemplo detallado del desarrollo y uso de un modelo y se sugiere un forma-
to para presentar y comunicar formalmente el desarrollo y el uso de modelos de simula-
cion. En las partes cuarta y quinta, se proveen ejemplos del uso de los modelos de simu-
lacién para encarar una variedad de preguntas relacionadas con las dreas de la ecologia
y del manejo de los recursos naturales, respectivamente. Cada ejemplo comienza con una
breve introduccion sobre el topico que se va a tratar, ya sea relacionado con la ecologia o
con el manejo de los recursos naturales; luego se establecen los objetivos del modelo y se
presenta la informacion referente al sistema de interés. Posteriormente se describe el mo-
delo, se presentan los resultados de las simulaciones seleccionadas para lograr los objeti-
vos iniciales, y se plantean algunas sugerencias acerca de nuevas preguntas que podrian
ser respondidas usando el modelo.

La utilidad del andlisis de sistemas y simulacién proviene tanto del proceso (la iden-
tificacion y especificacién del problema y el desarrollo y uso del modelo) como del pro-
ducto (el modelo final). La habilidad para realizar el proceso de modelamiento se obtie-
ne a través de la practica, idealmente con la supervision de un especialista. Obviamente,
el didlogo entre el estudiante y el maestro no puede generarse por medio de un libro; sin
embargo, nos satisface el poder ofrecer a los lectores la oportunidad de practicar el pro-
ceso de modelamiento con programas computacionales de todos los modelos utilizados
en el libro. Los lectores podran modificar la forma en que se describe en el libro cualquie-
ra o todos los modelos presentados, y también podran realizar sus propias modificacio-
nes gracias a la flexibilidad del programa (STELLA®II) desarrollado para computadoras
personales por High Performance Systems, Inc. (Los modelos se pueden obtener del sitio
web http:/ /wfscnet.tamu.edu/faculty /grant/modelos.exe y el programa de STELLA®II
del sitio web http:/ /www.hps-inc.com.

Deseamos destacar que el objetivo de los ejemplos presentados en el libro es demos-
trar el uso de los modelos de simulacién para encarar preguntas reales en el campo de la
ecologia y manejo de los recursos naturales, y no promover algunas teorias ecoldgicas es-
pecificas ni sugerir soluciones particulares a problemas relacionados con el manejo de los
recursos naturales. Los programas computacionales no fueron disenados para ser usados
fuera del contexto hipotético en el que fueron desarrollados.

Queremos agradecer a Mort Kothmann y Dick Fisher por sus sugerencias durante el
desarrollo de los modelos contenidos en los capitulos 19 y 20, respectivamente, y a Ro-
berto Mercado por la revision del Capitulo 4. También estamos agradecidos con las fami-
lias Marin y Arribas de Rio Claro, Chile, por su hospitalidad durante una de las etapas
finales de este libro. Asimismo, deseamos agradecerles, por su ayuda para conseguir fi-
nanciamiento parcial para la publicacion de este libro, a Bob Brown, Jefe del Departamen-
to de Fauna Silvestre y Pesquerias de la Universidad de Texas A&M; a Ed Price, Director
del Programa Internacional de Agricultura de la Universidad de Texas A&M; a Rick Van
Schoik, Director del Centro de Investigacion y Politica Ambiental del Suroeste (CIPAS,
también conocida como SCERP, por sus siglas en inglés); a Wayne Hamilton, Director del
Centro para el Manejo de Pastizales de la Universidad de Texas A&M; y a Manuel Pifa,
Director del Proyecto de la Fundacién Kellogg en la Universidad de Texas A&M.

William E. Grant, Sandra L. Marin y Ellen K. Pedersen
College Station, Texas, EE.UU.
Noviembre, 1997



PARTE |

LA PERSPECTIVA DE SISTEMAS

En la primera parte presentaremos los principios filoséficos que sirven de base para
el uso del analisis de sistemas y simulacién en ecologia y manejo de los recursos natura-
les, asi como la definicién de los conceptos fundamentales.

En el Capitulo 1 se describe un ejemplo simple que ilustra la forma en que la perspec-
tiva de sistemas permite abordar y resolver problemas en ecologia y manejo de los recur-
sos naturales; también se compara el enfoque de sistemas con otros métodos utilizados
para resolver problemas en estas y otras areas.

En el Capitulo 2 se definen los conceptos de sistema, andlisis de sistemas, modelo y
simulacidn, y se presenta un resumen de las cuatro etapas del analisis de sistemas: desa-
rrollo del modelo conceptual, desarrollo del modelo cuantitativo, evaluaciéon del modelo
y uso del modelo.

Los modelos desarrollados en el programa STELLA®II presentados en esta parte se
pueden obtener del sitio web: http:/ /wfscnet.tamu.edu/faculty /grant/modelos.exe. El
programa para correrlos (STELLA®II), por su parte, se encuentra disponible en el sitio
web: http:/ /www.hps-inc.com. El nombre de cada modelo se indica en el margen dere-
cho del lugar en el texto donde se menciona por primera vez. Estos modelos contienen la
definicién de las variables y sus unidades de medida.
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CAPITULO 1

LA SOLUCION DE PROBLEMAS DESDE
LA PERSPECTIVA DE SISTEMAS

1.1 INTRODUCCION

Consideremos la siguiente situaciéon. Un grupo de agricultores le ha pedido al go-
bierno un permiso para desviar agua de un rio para irrigar sus cultivos. Rio abajo de las
propiedades de los agricultores se encuentra una reserva de fauna silvestre, en la que ha-
bita una especie animal en peligro de extincién. Usted ha sido contratado para realizar
un estudio acerca del posible impacto que tendra el desvio del agua sobre dicha especie.
Es muy probable que se les conceda el permiso a los agricultores; por lo tanto, su tarea
consiste en entregar un informe que indique el impacto del desvio de diferentes voltime-
nes de agua durante diferentes estaciones del afio. Los agricultores proponen sembrar
100 kg/ha de cultivos en enero, cosechar en diciembre y desviar el 15% del flujo del rio
para irrigacién durante cada mes del afo. El gobierno le ha proporcionado a usted la si-
guiente informacion para realizar el estudio.

1.1.1 Informacion referente a la reserva de fauna silvestre

Durante la ultima década, el mejoramiento del habitat en la reserva parece haber esta-
bilizado los niveles de abundancia de la poblacién de la especie en peligro de extincién.
Estos mejoramientos se han concentrado, principalmente, en aumentar la produccién de
una planta nativa que le sirve de alimento y de refugio al animal. La biomasa de dicha
planta y el tamafio de la poblacion de la especie en peligro de extincién han sido moni-
toreados durante los tltimos cinco afos (Tabla 1.1).

1.1.2 Informacion referente a la especie en peligro de extincion

La densidad de la poblacién, estimada en enero del afio en curso, es de 2.5 individuos/
ha. La tasa mensual de natalidad per capita es de 0.1 individuos; es decir, por cada indi-
viduo de la poblacién nace 0.1 individuo cada mes. La tasa mensual de mortalidad
depende de la disponibilidad per cépita de la planta nativa que le sirve de alimento y de
refugio (Tabla 1.2). Se ha estimado que cada individuo consume 1 kg de biomasa de plantas
por mes.
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Tabla 1.1. Estimacién de la biomasa de la planta nativa y de la abundancia de la poblacién
de la especie animal en peligro de extincién, con base en datos recolectados en la naturaleza
cada tres meses durante los tltimos cinco afos.

Ano Mes Biomasa de la especie de Tamafio de la poblacién
planta nativa (kg/ha) de la especie animal
(animales/ha)
1 1 90 2.0
4 8 1.5
7 115 1.6
10 231 1.9
2 1 93 22
4 60 1.6
7 117 1.7
10 236 2.0
3 1 95 23
4 61 1.7
7 120 1.7
10 242 2.0
4 1 97 23
4 62 1.7
7 123 1.8
10 248 2.0
5 1 99 24
4 64 1.7
7 126 1.8
10 253 21

Tabla 1.2. Proporcién del total de la poblacién de la especie animal en peligro
de extincién que muere cada mes en funcién de la disponibilidad
per capita de plantas nativas.

Proporcién de la . Kilogramos de
poblacion que muere plantas por animal
0.95 0
0.68 5
0.53 10
0.435 15
0.345 20
0.27 25
0.21 30
0.165 35
0.115 40
0.075 45

0.05 50
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1.1.3 Informacion referente a la especie de planta nativa

La biomasa de la planta nativa, estimada en enero del afio en curso, es de 100 kg/ha. El
periodo de crecimiento de la planta comienza en marzo y finaliza en septiembre. La tasa
de crecimiento durante estos meses depende del contenido de agua en el suelo, el cual, a
su vez, depende directamente del flujo de agua del rio. El crecimiento neto por kg de
planta durante el periodo de crecimiento es de 0.05 kg por unidad de flujo de agua por
mes. Durante los meses del afio en que la planta no crece, es decir desde octubre a febre-
ro, el 25% de la biomasa vegetal se pierde por descomposicion cada mes.

1.1.4 Informacion referente al flujo del rio y a los cultivos que
los agricultores proponen sembrar

La tasa de flujo del rio, mientras pasa por el trayecto comprendido entre las propie-
dades de los agricultores y la reserva de fauna silvestre, es de 5.5 unidades por mes. La
relacion entre la tasa de crecimiento de la biomasa de los cultivos y la tasa de irrigacion
se muestra en la Tabla 1.3.

Tabla 1.3. Tasa de crecimiento de los cultivos por unidad de biomasa de cultivos
y por unidad de irrigacién recibida durante un mes.

Tasa de crecimiento de los cultivos
(kg/ha-mes de crecimiento por kg/ha

de biomasa actual por unidad Biomasa actual de los cultivos
de irrigacién por mes) (kg/ha)
0.08 100
0.07 150
0.06 200
0.05 250
0.04 300
0.03 350
0.02 400
0.01 450
0.00 500

¢(Cuales serian sus recomendaciones con respecto al desvio del agua? ;Podrian los agri-
cultores desviar el 15% del flujo del rio durante todo el afno sin afectar negativamente a
la especie en peligro de extincién que se encuentra en la reserva? ;Cual seria el impacto
sobre esta especie y sobre la produccién de los cultivos, si se desvian diferentes voltiime-
nes de agua durante distintas estaciones del afio? Y una pregunta mds importante atn,
¢qué tipo de analisis realizaria usted para justificar sus recomendaciones? Retornaremos
a estas preguntas al final del capitulo; sin embargo, les sugerimos a los lectores que se tomen
unos minutos ahora y escriban sus respuestas a estas preguntas.
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Hemos querido comenzar el capitulo con este ejemplo para tratar de comunicar lo di-
ficil que puede resultar la prediccién de la dindmica de un sistema ecolégico relativamen-
te simple para el que existe una buena base de datos. De esta forma queremos destacar
que comprender el comportamiento de cada una de las partes de un sistema no nos ga-
rantiza que podamos entender el comportamiento del sistema como una unidad funcio-
nal. Necesitamos un enfoque efectivo que nos permita enfrentar la complejidad gene-
rada por la interaccién entre las partes que conforman el sistema.

Las preguntas mas criticas e interesantes a las que nos enfrentamos como ecélogos y
administradores de los recursos naturales estan relacionadas con sistemas inherentemen-
te complejos. Cuando nos encontramos con un problema determinado, ademas de consi-
derar las interacciones entre los factores fisicos, bioldgicos y ecolégicos, también debemos
considerar los factores econémicos, culturales y legales. Si abordamos problemas comple-
jos usando métodos simplistas, llegaremos al disefio de experimentos y muestreos de ba-
ja calidad que nos conducirdn a tomar decisiones inadecuadas. Aquellos planes de ma-
nejo de los recursos naturales fundamentados en una buena base de informacién biol6-
gica fracasaran si se excluyen los factores econémicos que modifican la demanda por esos
recursos. Del mismo modo, los planes de manejo basados sélo en informacién sobre fac-
tores econémicos fracasaran cuando se excedan aquellos limites biolégicos que se igno-
raron en el disefio.

El andlisis de sistemas es tanto una filosofia como un conjunto de técnicas, incluida la
simulacién, que han sido desarrolladas explicitamente para enfrentar problemas que
comprenden sistemas complejos. El analisis de sistemas, que se basa en un planteamien-
to holistico para la solucion de problemas, usa los modelos matematicos para identificar
y simular las caracteristicas importantes de la dindmica de sistemas complejos. De una
forma muy simple, un sistema se define como un conjunto de objetos que interactian en-
tre si. Un modelo matematico es un conjunto de ecuaciones que describe las relaciones
entre este conjunto de objetos. Resolviendo las ecuaciones que definen el modelo pode-
mos imitar, o simular, el comportamiento del sistema.

El origen de la perspectiva de sistemas se remonta al periodo de la Segunda Guerra
Mundial y estuvo relacionado con la solucién de problemas logisticos complejos. Poste-
riormente esta perspectiva se utilizé en la solucion de problemas en las dreas de la inge-
nieria industrial, la administracién de empresas y la economia, y desde los afios sesenta
ha tenido una aplicacién creciente en las dreas de la biologia, la ecologia y el manejo de
recursos naturales. El fundamento para el uso de la perspectiva de sistemas en ecologia
y manejo de los recursos naturales es simple: consiste en proporcionar un enfoque que
permita abordar sistemas complejos y que promueva el disefio de protocolos de investi-
gacion de buena calidad que nos ayuden a tomar decisiones adecuadas.

1.2 COMPARACIC')N' DE LA PERSPECTIVA DE SISTEMAS
CON OTROS METODOS PARA RESOLVER PROBLEMAS

La perspectiva de sistemas no es el tinico método 1itil para resolver problemas. A lo
largo de la historia, el método de ensayo y error ha sido el més titil y el mds cominmente
usado. Sin embargo, el desarrollo de las pruebas apropiadas utilizando este método
usualmente toma demasiado tiempo y los errores que podrian resultar de estas pruebas
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son demasiado costosos. Por otra parte, el método cientifico, como una forma de resolver
problemas, se basa en una observacién mas disciplinada y en la manipulacién de las par-
tes del mundo real que resultan particularmente interesantes en el contexto del problema
en estudio. Posteriormente estas observaciones se interpretan usando medios cualitativos
(descripcién y clasificacion) y cuantitativos (analisis matematicos y estadisticos), depen-
diendo del tipo de problema o del tipo de sistema estudiado. Los cientificos y otros pro-
fesionales usan la perspectiva de sistemas para integrar la informacién relevante obteni-
da con el método de ensayo y error y con el método cientifico para facilitar la descripcién
formal de la estructura y la dindmica de los sistemas complejos con los cuales trabajan.
Definir en forma precisa un "sistema complejo” no es posible ni es necesario. Sin embar-
go, en forma muy general es posible y también util relacionar distintos tipos de sistemas
con los métodos formales existentes para la solucién de problemas relacionados con ellos.
Por ejemplo, podriamos caracterizar un sistema en términos del niimero de componen-
tes y del grado de relacion que existe entre sus componentes (Figura 1.1). Los problemas
que comprenden sistemas formados por un nimero relativamente pequefio de compo-
nentes muy relacionados se pueden abordar matematicamente en forma analitica. Los fi-
sicos abordan los sistemas mecanicos de esta forma y las leyes de movimiento de New-
ton son un ejemplo de este tipo de sistema. Los problemas que comprenden sistemas for-
mados por muchos componentes que no estan muy relacionados se pueden abordar me-
diante la estadistica. Por ejemplo, el movimiento de las moléculas de gas dentro de un re-
cipiente cerrado se puede considerar como aleatorio, y las relaciones entre los componen-
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Figura 1.1. Caracterizacion general de diferentes tipos de sistemas en términos
del nimero de componentes y del grado de relacién entre los componentes
(modificada de Wienberg 1975).
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tes del sistema se pueden describir en términos de los promedios de la temperatura, la
presién y el volumen. Pero los problemas que involucran sistemas con muchos compo-
nentes medianamente relacionados no se pueden abordar en una forma efectiva con nin-
guno de los métodos descritos anteriormente. Por una parte, estos sistemas rara vez se
pueden resolver matematicamente, ya que no existe una solucién analitica para el con-
junto de ecuaciones que describen el sistema. Por otra parte, la dindmica de estos siste-
mas no se puede representar estadisticamente a través de los promedios, debido a que la
relacién que hay entre los componentes, es decir la estructura del sistema, genera un
comportamiento no aleatorio. El andlisis de sistemas y la simulacién estan dirigidos es-
pecificamente a estos sistemas "intermedios” caracterizados por una "complejidad orga-
nizada", en los cuales la estructura del sistema no sélo controla sino que también esta
controlada por la dindmica del sistema.

Usando una perspectiva ligeramente distinta podriamos comparar los métodos para
resolver problemas, en términos del entendimiento relativo que tengamos sobre el sis-
tema en el que estamos interesados y de la cantidad relativa de datos disponibles para
este sistema (Figura 1.2). El entendimiento se refiere a la integracién informal, usando

Muchos i
Muchos datos ; Muchos datos
Poco entendimiento H Buen entendimiento
o (Estadistica) ; (Fisica)
L i
< '
© |}
@ i
© '
S :
2 '
T oo =---cmmmeccmmmmemne e e
[ i
o Pocos datos ; Pocos datos
3 Poco entendimiento ! Buen entendimiento
: s
(&) i
Pocos (Analisis de sistemas y simulacion)
Bajo Nivel relativo de entendimiento Alto

Figura 1.2. Comparacién de diferentes métodos para resolver problemas
de acuerdo con el nivel relativo de entendimiento y con la cantidad
relativa de datos disponibles para el sistema (modificada de
Holling 1978 y Starfield y Bleloch 1991).
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cualquier medio, de todo nuestro conocimiento sobre el sistema. La cantidad de datos se
refiere tanto a la calidad de los datos que tenemos como a si éstos abarcan todos los com-
ponentes relevantes del sistema. Si entendemos la estructura y la dindmica general del
sistema, y tenemos buenos datos acerca de todos los procesos importantes que ocurren
dentro de él, en muchos casos podemos construir modelos matematicos y resolverlos
analiticamente. Si contamos con buenos datos pero no entendemos muy bien los proce-
sos que los generaron, podemos usar analisis estadisticos para detectar patrones que nos
ayuden a formular hipétesis acerca de la naturaleza de dichos procesos. Si tenemos rela-
tivamente pocos datos pero entendemos, aunque sea parcialmente, la estructura y la
dindmica general del sistema, podemos usar el andlisis de sistemas y la simulacién para
probar nuestras hipétesis acerca del funcionamiento del sistema. Obviamente, si con
nuestro conocimiento actual no podemos formular hipétesis ttiles acerca de la estructura
y el funcionamiento del sistema, deberiamos concentrar nuestros esfuerzos en realizar
nuevas observaciones en el sistema real.

En la préctica varios de los métodos se sobreponen ampliamente. El método mas qtil
para resolver un problema determinado en un momento dado depende del nivel de
detalle con el cual vamos a enfrentar el problema, lo que nos sitia en uno de los sectores
de la Figura 1.1, y del entendimiento actual del problema que tengamos a este nivel de
detalle, lo que nos sitiia en uno de los sectores de la Figura 1.2. Sin embargo, la utilidad
relativa de los diferentes métodos va cambiando a medida que trabajamos en el proble-
ma, es decir, a medida que aumenta nuestro entendimiento y la cantidad de datos.
Imaginemos una situacién en la que comenzamos con pocos datos y poco entendimien-
to. Como primera etapa podemos integrar el conocimiento existente a través del andlisis
de sistemas, y usar los modelos de simulacién para formular hipétesis acerca de la forma
en que funciona el sistema. El proceso del desarrollo del modelo va a aumentar nuestro
entendimiento sobre el sistema y nos ayudard a identificar areas especificas para las
cuales no existen datos. Con base en esta primera etapa, el siguiente paso corresponde a
la recoleccién de nuevos datos y a la ejecucion de los andlisis estadisticos correspondi-
entes. Dichos andlisis generaran nuevas hipétesis acerca de la estructura y el fun-
cionamiento del sistema, las que podemos incorporar en nuestro modelo de simulacién.
Las simulaciones posteriores continuardn ayudidndonos a aumentar nuestro
entendimiento y a identificar nuevas areas para las cuales se requieren datos adicionales,
y asi sucesivamente. En teoria, a medida que acumulamos datos relevantes y aumenta-
mos nuestro entendimiento, llegaremos a comprender completamente el sistema y, por lo
tanto, encontraremos la solucion definitiva a nuestro problema.

Como ecélogos y administradores de los recursos naturales, frecuentemente nos en-
frentamos a sistemas caracterizados por una “complejidad organizada”, para los cuales
tenemos relativamente pocos datos y pocas expectativas de acumular una base de datos
“completa”. Es decir, frecuentemente estudiamos el tipo de sistema para el cual fue
desarrollado el analisis de sistemas y simulacién. La perspectiva de sistemas no reemplaza
los otros métodos usados en la solucién de problemas, sino que permite integrar efecti-
vamente el conocimiento obtenido por medio de la descripcidn, la clasificacién y el ana-
lisis matematico y estadistico de nuestras observaciones del mundo real.
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1.3 EJEMPLO DEL USO DE LA PERSPECTIVA DE SISTEMAS

Teniendo en cuenta el conocimiento que hemos adquirido sobre la perspectiva de sis-
temas, reconsideremos el problema con el cual comenzamos este capitulo. Usando esta
perspectiva vamos a describir el desarrollo y el uso de un modelo de simulacién para
evaluar el impacto del desvio del agua sobre la especie animal en peligro de extincién
que vive en la reserva de fauna silvestre. En este momento, nuestro objetivo es propor-
cionar una visién general acerca del proceso de desarrollo del modelo, sin preocuparnos
por los detalles relacionados con el desarrollo del modelo.

Conceptualmente, de acuerdo con nuestro interés, el sistema parece estar formado
por dos partes principales: la tierra de los cultivos y la reserva de fauna silvestre
(Figural.3). El componente principal en la tierra de los cultivos lo constituye el cultivo,
aunque también estamos interesados en la cosecha total acumulada a lo largo de los
afos. Los principales componentes en la reserva incluyen la especie de planta nativa y
la especie animal en peligro de extincién. Los procesos de importancia en el sistema son
el flujo de agua del rio y el desvio del agua hacia los cultivos para irrigacion, lo cual
reduce el flujo de agua del rio que pasa por la reserva (flujo de agua en la reserva); la
siembra, crecimiento y cosecha de los cultivos; la produccion, pérdida por pastoreo y
descomposicion de la planta nativa; y la natalidad y mortalidad de la especie en peligro
de extincién. El crecimiento de los cultivos depende de la biomasa actual del cultivo (a
través de un indice de crecimiento) y de la irrigacion. El desvio del agua para la irriga-
cién y las operaciones de siembra y cosecha estidn controladas por los agricultores. La
produccion de la planta nativa depende de la biomasa actual y de la cantidad de agua del
rio que pasa por la reserva (flujo de agua en la reserva). El consumo de plantas nativas
(pérdida por pastoreo) depende de la cantidad de biomasa de la planta nativa y de la
abundancia de la especie animal y la descomposicion de las plantas depende sélo de su
biomasa. La natalidad y la mortalidad de la especie en peligro de extincién dependen
de la abundancia de la especie animal; la mortalidad también depende de la cantidad de
biomasa de la planta nativa que se encuentra disponible para cada animal (disponibili-
dad de forraje, usando el indice de mortalidad). (Tasa prod, tasa desc, tasa consy tasa
nat son constantes que se usan en el calculo de las tasas asociadas a los respectivos procesos).

La descripcién cualitativa del sistema, o modelo conceptual, que hemos presentado
se puede transformar en una descripcién cuantitativa usando la informacién proporcio-
nada por el gobierno. Sabemos cual es el flujo normal del rio y la cantidad de agua que
105 agricultores proponen desviar. Sabemos también cuando y cuanto piensan sembrar
los agricultores y cudndo van a cosechar. Tenemos ademds informacién acerca del creci-
miento de los cultivos y sobre la produccién, descomposicién y pérdidas por pastoreo de
la planta nativa. También sabemos cuél es la biomasa de los cultivos y de las plantas na-
tivas, y el niimero de animales en el sistema en el mes de enero.

Usando las observaciones y los datos obtenidos durante un periodo de cinco afios,
podemos evaluar cuén bien el modelo cuantitativo representa el sistema real, si simula-
mos el comportamiento del sistema por un periodo de cinco afios. El nivel de confianza
para usar el modelo como una herramienta para responder nuestras preguntas iniciales,
aumenta al observar que la dindmica predicha para la biomasa de planta nativa y para el
tamafio de la poblacion del animal concuerda con las fluctuaciones observadas en el
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Figura 1.3. Modelo conceptual que representa el efecto del desvio del agua para
la irrigacién de los cultivos sobre la dindmica de la especie animal en peligro
de extincion, que habita en la reserva de fauna silvestre rio abajo
de las propiedades de los agricultores.

mundo real (Figura 1.4). Nuestra confianza en el modelo también estd basada en la cali-
dad de la informacién que usamos para cuantificar los procesos ecolégicos representados
en el modelo.

Para propercionar una evaluacién inicial del impacto del desvio del agua sobre la es-
pecie animal en peligro de extincién vamos a correr dos simulaciones, cada una de diez
afios. Una de ellas representa la situacion en la que se desvia el 15% del agua, como lo
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a) 1: Plantas nativas (observado) 2: Plantas nativas (predicho)
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Figura 1.4. Comparacién de los resultados (1) observados y (2) predichos
con respecto a (a) la dinamica de la biomasa de las plantas nativas (kg/ha)
y (b) 1a dindmica de la poblacién de la especie animal en peligro de extincién
(animales/ha) para un periodo de cinco afios.

propusieron los agricultores, y la otra representa la situacién normal, es decir, sin desviar
agua del rio. Los resultados de las simulaciones muestran una disminucién drastica en la
biomasa de la planta nativa y en el tamafio de la poblacion animal cuando se desvia el
15% del flujo del rio (Figura 1.5a). Sin embargo, tanto las plantas nativas como la pobla-
cién animal continian su lento restablecimiento cuando se mantiene el flujo normal
(Figura 1.5b). La produccién de cultivos es aproximadamente 100 kg/ha-afio cuando se
desvia el 15% del agua del rio (Figura 1.5a), pero los cultivos no crecen si no se desvia
agua (Figura 1.5b).
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Podemos simular el impacto producido por diferentes esquemas de desvio del agua
cambiando la representacion de la variable desvio del agua. Por ejemplo, podriamos cam-
biar el valor numérico de desvio del agua (Figura 1.3) a 0.1 6 0.05 para simular el desvio
continuo del 10% 6 5% del flujo del rio, respectivamente. También podriamos represen-
tar desvio del agua como una variable que cambia mensualmente, por ejemplo, desvian-
do el 15% durante junio y julio y el 5% durante los meses restantes (si (mes=6) o (mes=7)
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Figura 1.5. Resultados de dos simulaciones de diez afios cada una para representar (1) la
cantidad de agua desviada para irrigacién (unidades/mes), (2) la cantidad de agua que
pasa por la reserva de fauna silvestre (unidades/mes), (3) 1a biomasa del cultivo
(kg/ha), (4) 1a dindmica de la biomasa de plantas nativas (kg/ha) y (5) la dindmica
poblacional de la especie animal en peligro de extincién (animales/ha), cuando se
simula (a) un desvio del 15% del agua y (b) el flujo normal del rio (sin desviar agua).
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entonces 0.15, de otra forma 0.05). La idea bésica es que podemos realizar experimentos
con el modelo de la misma forma en que lo hacemos en el laboratorio o en la naturaleza
(Figura 1.6). Asi como "abstraemos” ciertas partes del mundo real para realizar estudios
mas detallados en el laboratorio o en la naturaleza, podemos abstraer los componentes y
los procesos importantes del sistema real por medio de un modelo de simulacién, y con
él realizar experimentos mas detallados. El disefio experimental para las simulaciones lo
desarrollamos de la misma forma en que desarrollamos los disefios para los experimen-
tos en el laboratorio o en la naturaleza. Para el andlisis de los resultados de la simulacién,
usamos los mismos métodos (cualitativos, cuantitativos y/o estadisticos) que usamos
para analizar los resultados de los experimentos realizados en el laboratorio o en la na-
turaleza.

A modo de incentivo, les sugerimos a los lectores que dediquen algunos minutos
para experimentar con el modelo de simulacién y que reconsideren nuestras preguntas
originales: ;Cudl es el impacto del desvio de diferentes cantidades de agua durante dife-
rentes estaciones del afio sobre la especie en peligro de extincién y sobre la produccién
de los cultivos? Con base en los resultados de estas simulaciones, ;cambiaria usted sus
recomendaciones iniciales con respecto al desvio del agua? Una pregunta mas importante
aun: ;Usaria otro tipo de andlisis para fundamentar sus sugerencias?

Sistemas en ecologia y manejo de
recursos naturales del mundo real

Y

Abstraccion conceptual del sistema
de interés y formulacién de hipétesis

Desarrollo y ejecucion de
experimentos de laboratorio
y de campo

\

Andlisis e interpretacion de los datos

l

Conclusiones aplicables al sistema real

Desarrollo, evaluacion y uso de
modelos de simulacién

Figure 1.6. Comparacién de la simulacién y experimentos realizados en el laboratorio
y en la naturaleza como métodos alternativos para enfrentar problemas ecolégicos
y de manejo de recursos naturales (modificada de Van Dyne 1969).



CAPITULO 2

CONCEPTOS BASICOS DEL ANALISIS
DE SISTEMAS Y SIMULACION

2.1 INTRODUCCION

En este capitulo describiremos algunos conceptos implicitos en los términos "siste-
ma", "andlisis de sistemas", "modelo” y "simulacién”, y proporcionaremos una revision
general de las cuatro etapas tedricas del andlisis de sistemas. El objetivo principal es co-
menzar a desarrollar el marco conceptual que facilita la aplicacion del andlisis de siste-
mas y simulacion a cualquier sistema complejo. Primero consideraremos la idea de un
sistema desde una perspectiva filoséfica y propondremos el término "sistema de interés"
como la base fundamental del proceso de desarrollo de un modelo. Luego definiremos
los términos "sistemas", "analisis de sistemas" y "modelo" y describiremos en forma sim-
ple los diferentes tipos de modelos. Posteriormente abordaremos en forma préctica el de-
sarrollo y el uso del modelo, para lo que utilizaremos un ejemplo numérico sencillo. Fi-
nalmente presentaremos una breve descripciéon de las cuatro etapas tedricas del andlisis

de sistemas, las cuales seran presentadas mas detalladamente en la Parte II.

2.2 CONCEPTOS BASICOS
2.2.1 Sistema

Al igual que muchas palabras cuyo significado deducimos en forma intuitiva, "siste-
ma" es dificil de definir en forma precisa. Un sistema es un conjunto de componentes in-
terrelacionados que poseen un limite y funcionan como una unidad. Un sistema es cual-
quier conjunto de materiales y procesos que se comunican para realizar una serie de fun-
ciones. Un sistema es un conjunto de procesos interconectados caracterizado por muchas
vias reciprocas de causa y efecto.

Claramente, cualquier conjunto de objetos que interactiian puede ser considerado un
sistema. El principal atributo de un sistema es que podemos entenderlo sélo al conside-
rarlo como un todo. Otro atributo importante de un sistema, o més estrictamente hablando,
de nuestro concepto de sistema, es que se define de acuerdo con un propésito particular;
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por ejemplo, para contestar una pregunta, para demostrar una teoria o para clasificar una
parte del mundo real. Algunos ejemplos comunes de sistemas ecolégicos incluyen los
ecosistemas, las comunidades, las poblaciones y los individuos. Sin embargo, el rumen
de un venado y el planeta Tierra también pueden ser considerados sistemas.

Un sistema determinado del mundo real se puede visualizar de diferentes formas, de-
pendiendo de nuestro interés particular. Esta idea puede ser ejemplificada mediante una
analogia con una cimara de video. Supongamos que comenzamos filmando con la cdma-
ra enfocada en un drea de 10 m x 10 m desde una altura de 10 m. Desde esta perspectiva
vemos que la camara enfoca un guanaco en una llanura. A medida que continuamos fil-
mando, vamos cambiando el foco de la camara, de forma tal que el campo visual aumenta
en un orden de magnitud cada cinco segundos. Después de cinco segundos observamos
un édrea de 100 m x 100 m desde una altura de 100 m; luego de 10 segundos enfocamos
un area de 1000 m x 1000 m desde una altura de 1000 m, y asi sucesivamente. A medida
que la perspectiva cambia, observamos que el guanaco se encuentra en una pequeia lla-
nura rodeada de un bosque, que el bosque se encuentra en una zona montafiosa, y que
al este de las montafias se encuentra un gran desierto. Mientras contintia cambiando la
perspectiva, vemos que el guanaco estd, probablemente, en una llanura entre las monta-
fas de la cordillera de los Andes, ya que se puede distinguir el contorno de América del
Sur. Rapidamente vemos el hemisferio Occidental, luego el Sistema Solar y asi continua-
mos hasta que vemos la Via Lactea.

Por supuesto que ninguna de estas perspectivas es mas real que la otra. Sin embargo,
todos coincidimos en que, dependiendo de nuestros intereses, algunas de estas perspec-
tivas seran mas adecuadas y titiles que otras. Si nuestro interés principal es el movimien-
to del guanaco en la llanura, no nos deberia interesar la visién de las estrellas de la Via
Lactea ni la toma del guanaco en el drea de 10 m x 10 m. El sistema que deberiamos ana-
lizar para obtener resultados relevantes de acuerdo con nuestro interés principal se en-
cuentra entre estos dos extremos.

Resumiendo estas ideas mas formalmente, los sistemas tienen dos propiedades de
importancia particular. Primero, los sistemas pueden estar anidados: un individuo es
parte de una poblacién, una poblacién es parte de una comunidad y asi sucesivamente.
Sin embargo, a cualquier escala, e incluyendo cualquier nivel de detalle, los sistemas se
pueden estudiar usando el mismo conjunto de principios y técnicas conocido como la
teoria general de sistemas (von Bertalanffy 1964). Segundo, los sistemas con la misma es-
cala y con el mismo nivel de detalle se pueden sobreponer. Por ejemplo, el sistema que
definiriamos para estudiar la dindmica poblacional de la especie A se sobrepondra con el
sistema que definamos para estudiar la dindmica poblacional de la especie B, si ambas es-
pecies compiten por el mismo recurso.

Para nuestros propésitos es conveniente pensar en términos de un "sistema de inte-
rés" subjetivo que se define de acuerdo con un problema especifico y en forma personal.
Debemos definir cuidadosamente los limites del "sistema de interés" de acuerdo con el
problema que estemos estudiando. Como veremos mds adelante, éste es el primer paso
en el andlisis de sistemas y no es una tarea trivial.

2.2.2 Analisis de sistemas

El analisis de sistemas se puede definir més directamente como la aplicacion del mé-
todo cientifico a problemas relacionados con sistemas complejos. Es un conjunto de teo-
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rias y técnicas que sirve para estudiar, describir y hacer predicciones acerca de sistemas
complejos, y que frecuentemente hace uso de la matemadtica avanzada, procedimientos
estadisticos y computadoras. Sin embargo, la esencia del andlisis de sistemas no radica
en el conjunto de técnicas cuantitativas, sino en la universalidad y la flexibilidad de su
enfoque.

2.2.3 Modelo

Un modelo es una abstraccién de la realidad. Es una descripcién formal de los ele-
mentos mds esenciales de un problema. Debido a que estos elementos son exactamente
los mismos que hemos definido como parte de nuestro sistema de interés, podemos con-
siderar un modelo como una descripcién formal del sistema de interés. La descripcién
puede ser fisica, matematica o verbal; sin embargo, algunos especialistas no estan de
acuerdo con los modelos verbales, ya que consideran que el lenguaje verbal puede ser
ambiguo (Jeffers 1978).

Los modelos se pueden clasificar en una variedad de formas (ejemplos en Forrester
1961, Gold 1977, Jeffers 1978). Algunas de las dicotomias més relevantes de acuerdo con
nuestros intereses incluyen modelos: (1) fisicos versus abstractos, (2) dindmicos versus
estaticos, (3) correlacionales (empiricos) versus explicativos (mecanisticos), (4) determi-
nisticos versus estocasticos y (5) de simulacién versus analiticos.

Modelos fisicos versus abstractos. Los modelos fisicos generalmente son réplicas
fisicas a menor escala del objeto en estudio. Como un ejemplo de este tipo de modelo, po-
demos considerar las maquetas arquitecténicas que, por su reducida escala, nos ayudan
a visualizar las relaciones espaciales de una obra en construccién. De acuerdo con nues-
tra deﬁnicién.original de modelo, el modelo fisico recién descrito también es una abstrac-
cién de la realidad. Los modelos abstractos usan simbolos en lugar de réplicas a menor
escala, para representar el sistema estudiado. El simbolismo usado puede ser el lenguaje
escrito o una descripcion verbal. Los modelos matematicos corresponden a un tipo espe-
cial de modelos abstractos que usan la matematica como lenguaje. Estos son fundamen-
talmente iguales a otros modelos abstractos, ya que proveen una descripcién de los sis-
temas que estan representando. Dado que la notacién matemadtica es mas especifica que
el lenguaje, un modelo matemadtico es menos ambiguo que muchos de los modelos
verbales. Convertir un modelo verbal en un modelo matematico no es un proceso inhe-
rentemente dificil. El modelo verbal "los requisitos energéticos del individuo A son de
100 kcal/dia cuando la temperatura ambiental es 0°C y aumenta 2 kcal /dia por cada gra-
do centigrado de disminucién de la temperatura ambiental", se puede traducir facilmen-
te en un modelo matematico "Y = 100 - 2X", donde Y representa los requisitos energéti-
cos (kcal/dia) y X la temperatura ambiental (°C)". Las dificultades aparecen cuando el
modelo verbal no es una descripcion adecuada del sistema, como ocurre frecuentemente
cuando tratamos con modelos complejos.
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Modelos estéticos versus dindmicos. Los modelos pueden representar sistemas
que cambian o sistemas que no cambian en el tiempo. Un modelo estatico describe una
relacién, o un conjunto de relaciones, que no cambia en el tiempo. Entre los ejemplos més
comunes se encuentran los modelos de regresion que no incorporan el factor tiempo co-
mo una de las variables independientes. Un modelo dinamico describe una relacién que
varia en el tiempo. Como ejemplos de sistemas dindmicos podemos citar los modelos de
regresién que incluyen el factor tiempo como una de las variables independientes y los
modelos de simulaciéon que discutiremos més adelante.

Modelos correlacionales (empiricos) versus explicativos (mecanisticos). Los
modelos correlacionales o empiricos se desarrollan principalmente para describir y resu-
mir un conjunto de relaciones, sin representar explicitamente los procesos o mecanismos
que operan en el sistema real. El objetivo es predecir y no explicar. Un modelo que pre-
dice la tasa metabdlica de un animal sélo en funcién del tamafio corporal es un ejemplo
de este tipo de modelo. Los modelos explicativos o mecanisticos se desarrollan principal-
mente para representar la dinamica interna del sistema de interés. El objetivo de estos
modelos es explicar el comportamiento del sistema por medio de la representacién de los
mecanismos causales de dicho comportamiento. Un modelo que representa la tasa metabé-
lica de un animal en funcién del peso corporal, nivel de actividad, temperatura ambiental,
viento y tiempo de exposicién a las condiciones ambientales, es un ejemplo de un modelo
explicativo. Los modelos puramente explicativos y puramente correlacionales son los
extremos de un continuum. La clasificacion de un modelo en este continuum depende
del objetivo de la persona que desarrolla el modelo, més que de la estructura del modelo
en si. Un modelo que nos parece explicativo a cierto nivel de detalle nos puede parecer
correlacional a otro nivel de detalle. Por ejemplo, un modelo que representa el reclu-
tamiento anual de una poblacién en funcién del tamario de la poblacién, parece explica-
tivo, cuando lo comparamos con un modelo que representa el reclutamiento anual como
una constante igual al promedio de los datos acumulados en el tiempo. Sin embargo, este
mismo modelo parece correlacional, si lo comparamos con un modelo que calcula el
reclutamiento con base en las tasas de natalidad especifica por edades de los individuos
de la poblacidn, las cuales, a su vez, dependen del rango social de los individuos y del
estado nutricional durante la estacién reproductiva.

Modelos deterministicos versus estocésticos. Un modelo es deterministico si no
contiene variables aleatorias. Las predicciones obtenidas usando modelos deterministicos
en el marco de un conjunto especifico de condiciones serdn siempre idénticas. El modelo
que desarrollamos previamente y que describe los requerimientos energéticos de un
individuo (Y, en kcal/dia) en funcion de la temperatura ambiental (X, en °C),

Y =100 - 2X

es un modelo deterministico. Cuando la temperatura ambiental es 0°C, el modelo siem-
pre predecira que la energia requerida por el individuo es 100 kcal/dia. Si la temperatura
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ambiental es -10°C, el requerimiento energético sera siempre 120 kcal /dia, y asi sucesiva-
mente. Un modelo es estocastico, si contiene una o mas variables aleatorias. Las predic-
ciones obtenidas usando un modelo estocastico en el marco de un conjunto especifico de
condiciones no son siempre las mismas, ya que las variables aleatorias dentro del modelo
pueden tomar diferentes valores cada vez que se resuelve el modelo. El modelo del
requerimiento energético de un individuo tiene la forma general

Y=a-bX

donde a y b son constantes (a = 100, b = 2). Podemos convertir este modelo en un modelo
estocéstico representando a y/o b como una variable aleatoria. Supongamos que represen-
tamos b como una variable aleatoria que puede tomar los valores de 2.0 6 2.5 con la mis-
ma probabilidad. Cada vez que calculamos una predicciéon del modelo, debemos elegir
al azar un valor para b desde la distribucién de valores que hemos especificado. Po-
driamos lanzar una moneda: cara significa b = 2.0 y cruz significa b = 2.5. Las predicciones
del modelo para el requerimiento energético de un individuo cuando la temperatura am-
biental es -10°C (o cualquier otra temperatura excepto 0°C) no sera la misma. Si la mo-
neda muestra cara, entonces calculamos

Y = 100 -2.0(-10) = 120

y si la moneda muestra cruz, calculamos

Y = 100 - 2.5(-10) = 125

En muchos modelos estocasticos, las variables aleatorias se eligen usando distribucio-
nes mds formales (uniforme, normal, binomial negativa, etc.), pero el procedimiento
general es el mismo.

La eleccién entre el uso de un modelo deterministico o de uno estocastico depende de
los objetivos especificos del proyecto. Los modelos deterministicos generalmente son
mas féciles de desarrollar, porque sélo es necesario estimar las constantes, mientras que
en los modelos estocdsticos se debe especificar la distribucién completa de cada una de
las variables aleatorias. También son mas faciles de usar, porque las predicciones de una
simulacion determinada sélo se hacen una vez (ya que siempre seran idénticas), mientras
que las predicciones de un modelo estocdstico deben replicarse tantas veces como sea
necesario para obtener una respuesta promedio adecuada para una situacién determinada.
Si para lograr los objetivos del proyecto necesitamos representar la variabilidad, ya sea la
variabilidad asociada a las estimaciones de los parametros del sistema o aquella inheren-
te al sistema, debemos usar un modelo estocastico. También debemos usar un modelo es-
tocastico si queremos realizar comparaciones estadisticas entre las predicciones del mo-
delo en diferentes situaciones.
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Modelos de simulacion versus analiticos. Los modelos analiticos son aquellos que
se pueden resolver matematicamente en forma cerrada. Entre algunos ejemplos se pue-
den mencionar los modelos de regresién, los modelos de distribuciones estadisticas te6-
ricas estandar y algunos modelos basados en ecuaciones diferenciales simples. Con estos
modelos se puede obtener una solucién general aplicable a todas las situaciones que el
modelo puede representar. El modelo que representa el crecimiento poblacional en un
ambiente con recursos ilimitados (crecimiento exponencial) es un modelo analitico simple

N, = Njert
donde
Nt = tamaiio de la poblacién en el momento ¢
No = tamaiio inicial de la poblacién
r = tasa intrinseca de crecimiento poblacional
t = tiempo

Podemos resolver este modelo del tamafio poblacional (N:) para cualquier momento
(t) sustituyendo el valor de ¢ por el valor deseado, suponiendo que ya hayamos definido
el tamanio inicial de la poblacién (No) y la tasa intrinseca de crecimiento poblacional (r).
Si el tamario inicial de la poblacién es de 100 individuos y la tasa intrinseca de crecimiento
poblacional es de 0.1, el tamaiio de la poblacién en el momento 5 es:

N

100e016 = 164.9

y en el momento 8 es:

100e01®) = 222.6

Ny

y asi sucesivamente. Aquellos modelos para los cuales es imposible encontrar una solu-
cién analitica deben resolverse numéricamente usando un conjunto de operaciones arit-
méticas. Estos son los modelos de simulacién, y muchos de los modelos ecolégicos cor-
responden a este tipo. Por ejemplo, los modelos que representan la dindmica de una
poblacién en respuesta a las relaciones competitivas denso-dependientes, que a su vez
estan influenciadas por condiciones ambientales variables, se pueden resumir usando la
funcién general:

Nr+l = f (N,,E,)
donde

Nia = tamano de la poblacién en el momento ¢ + 1
f(N,E)= alguna funcién compleja del tamafio poblacional y las condiciones am-
bientales en el momento (¢).
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Frecuentemente no podemos resolver estos modelos analiticamente debido a que la
funcién, o el conjunto de ecuaciones que describen f (Ni,Et), es demasiada compleja. El
modelo se debe resolver matematicamente para cada intervalo de tiempo. En la préxima
seccién proporcionaremos mas detalles acerca de la simulacién e incluiremos un ejemplo
numérico. Filosé6ficamente, la eleccién entre un modelo analitico y un modelo de simula-
cién implica la pérdida del realismo ecolégico para obtener mas potencia matematica,
o la pérdida de la potencia matematica para incluir mas realismo ecolégico, respectivamen-
te. Desde un punto de vista practico, estas consideraciones no son triviales y dependen
principalmente de los objetivos del proyecto. Si el nivel de detalle al cual el sistema de
interés debe ser representado para lograr los objetivos nos permite el uso de modelos
analiticos, entonces deberiamos usar un modelo analitico. Sin embargo, si el nivel de
detalle apropiado requiere un modelo demasiado complejo como para ser representado
analiticamente, deberiamos usar un modelo de simulacién. En muchos casos en ecologia
y manejo de los recursos naturales necesitamos representar el sistema de interés de una
manera demasiada compleja como para hacerlo en forma analitica.

2.2.4 Simulacion

Simulacién es el uso de un modelo para imitar, o describir paso a paso, el comporta-
miento del sistema que estamos estudiando. Los modelos de simulacién estdn compuestos
de una serie de operaciones aritméticas y légicas que, en conjunto, representan la estruc-
tura (el estado) y el comportamiento (el cambio de estado) del sistema de interés. Los
conceptos de "estado del sistema” y "cambio de estado del sistema" son muy simples,
pero a la vez muy eficaces, y son fundamentales para la simulacién (Patten 1971). El sis-
tema de interés existe en diferentes estados en distintos momentos en el tiempo y existen
reglas que rigen la forma en que el estado del sistema cambia a medida que transcuire el
tiempo. Las reglas que gobiernan el cambio también pueden cambiar en el tiempo, ya que
cada una por si misma es una funcién del estado del sistema. Si escogemos las variables
apropiadas para describir el sistema y representamos adecuadamente las reglas que
gobiernan el cambio, deberiamos poder predecir los cambios en el estado del sistema
a través del tiempo, es decir, podriamos simular el comportamiento del sistema.

Supongamos que queremos simular las fluctuaciones de peso (en g) de un animal a
lo largo del tiempo. Conceptualmente, nuestro sistema de interés incluye un individuo
cuya biomasa varia en el tiempo, en funciéon de la cantidad de alimento consumido y de
la energia perdida por respiracién. Supongamos que la eficiencia de asimilacién es 100%.
Podriamos considerar el peso del animal, en gramos, en cualquier momento ¢ (peso,)
como la variable que describe el estado del sistema. Supongamos, ademads, que sabemos
que el consumo de alimento (en g/dia) es una funcién del peso del animal y que la
respiracién (en g/dia) depende del peso del animal y de la temperatura ambiental
(Figura 2.1). (Los simbolos usados en la Figura 2.1 tienen significados especificos que
definiremos en el Capitulo 3. Por el momento, la figura es sélo una representacién dia-
gramatica del modelo de la fluctuacién del peso recién descrito.) Las reglas que gobier-
nan el cambio de estado del sistema se pueden representar usando dos ecuaciones, una
que represente el consumo en funciéon del peso del animal y la otra que represente la
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Figura 2.1. Diagrama de un modelo de simulacién que predice la fluctuacién del
peso (g) de un animal en el tiempo. El consumo depende del peso del animal y de una
constante que representa la tasa de consumo por unidad de peso corporal. La respiracién
depende del peso del animal y de una variable que representa la tasa de respiraciéon
por una unidad de peso corporal en funcién de la temperatura ambiental.

respiracion en funcién del peso y la temperatura ambiental (tasa cons y tasa resp son
constantes que usaremos mas adelante para describir el modelo en forma cuantitativa.)

Dado que conocemos el peso inicial del animal, podemos construir un modelo de
simulacién para predecir las fluctuaciones del peso del animal en el marco de un conjunto
de temperaturas ambientales. La representaciéon matematica de los modelos de simula-
cién puede tomar diferentes formas. Podriamos construir el modelo de simulacién para
nuestro ejemplo usando las siguientes ecuaciones!: ‘

peso,,, = peso, + Apeso,,.,, (1.1)
donde
Apeso,,,, = consumo,,,, - respiracion,,,, 1.2)
consumo,,,, = f(peso,) (1.3)
respiracion,,,, = f(temperatura, peso, (1.4)

La Ecuacién (1.1) establece que el peso del animal (g) en 1 unidad de tiempo en el fu-
turo (peso, . ;) —en el momento t + 1- es igual al peso actual (g) (peso,) —en el momento ¢—
mas el cambio neto en el peso del animal durante el préximo intervalo de tiempo (g/dia)
—detat+1 (Apeso,,,,)-

La Ecuacion (1.2) es la ecuacién de diferencia que establece que el cambio neto en el
peso del animal (g) durante el proximo intervalo de tiempo (Apeso, ,,,) es igual a los
gramos consumidos durante el préximo intervalo de tiempo (consumo, ,,;) menos los gra-
mos respirados durante el préximo intervalo de tiempo (respiracion, ,,,).

La Ecuacion (1.3) establece que los gramos consumidos durante el préximo intervalo
de tiempo (consumo, ,,,) es igual a una funcién (f) del peso del animal al comienzo del in-
tervalo de tiempo (peso,).

1 Las ecuaciones de diferencia también se pueden escribir en una forma ligeramente diferente pero equivalente a la forma
de la ecuacion 1.1: peso, = peso,., + Apeso,., .
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La Ecuacion (1.4) establece que los gramos respirados durante el préximo intervalo
de tiempo (respiracion, ,,,) es igual a una funcién (f) del peso del animal en el momento
t (peso,) y de la temperatura ambiental al comienzo del intervalo de tiempo (temperatura,).
Por supuesto que f (peso,) y f (temperatura,, peso,) deben representarse explicitamente.
Por ejemplo, si el consumo es una funcién lineal del peso podriamos escribir:

consumo, ,,,, = f(peso,) = tasa cons * peso,

donde tasa cons es una constante que, supongamos, es igual a 0.05 g/g-dia. De la misma
forma para respiracién podriamos escribir:
respiracion, ,,,, = f (temperatura, peso,)

=  tasaresp * peso,

donde tasa resp depende de la temperatura ambiental que, supongamos, es igual
a 0.0025 g/g-dia * temperatura y que temperatura esta expresada en °C. Si establecemos
que el peso inicial del animal es 100 g y que la temperatura ambiental para dos dias con-
secutivos es 20°C y 19°C, respectivamente, podemos simular la fluctuacién del peso del
animal durante este periodo de dos dias de la siguiente forma:

consumo, = tasa cons * peso,

= 0.05(100) =5
respiracion, = tasa resp * peso,
= 0.0025(20)(100) = 5
Apeso = consumo,, - respiracion,,
= 5-5=0
peso, = peso, + Apeso,
= 100 + 0 =100
y
consumo, , tasa cons * peso,

0.05(100) = 5

respiracion, , tasa resp * peso,

0.0025(19)(100) = 4.75

Apeso, , = consumo, , - respiracion, ,
= 5-4.75=0.25
peso, peso, + Apeso, ,

nn

100 + 0.25 = 100.25

Nuestro modelo de simulacion predice que un animal que pesa 100 g al inicio de la
simulacién pesara 100.25 g después de dos dias, si la temperatura ambiental para los dias
0y 1es de20°Cy 19°C, respectivamente.
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2.3 ETAPAS TEORICAS EN EL ANALISIS DE SISTEMAS

Varios autores han sugerido diversos esquemas para aplicar el analisis de sistemas en
biologia y ecologia (Gold 1977, Jeffers 1978, Innis 1979, Kitching 1983). Estos esquemas se
diferencian en los detalles (ntiimero de pasos, nombre de los pasos), pero todos se basan
en la teoria general de sistemas. Luego de aplicar el analisis de sistemas y simulacién a
una variedad de problemas relacionados con ecologia y manejo de los recursos natura-
les, hemos identificado cuatro etapas fundamentales en el proceso del desarrollo y uso de
un modelo: (1) desarrollo del modelo conceptual, (2) desarrollo del modelo cuantitativo,
(3) evaluacién del modelo y (4) uso del modelo (Figura 2.2). En el resto de este capitulo
se presenta una revisiéon general de estas cuatro etapas teéricas, cada una de las cuales
sera tratada con mds detalle en la Parte II.

Etapa I: Desarrollo del modelo conceptual

Y
Etapa II: Desarrollo del modelo cuantitativo

i
Etapa llI: Evaluacién del modelo

Y
Etapa IV: Uso del modelo

Figura 2.2, Cuatro etapas en el andlisis de sistemas.

2.3.1 Etapal: Desarrollo del modelo conceptual

El objetivo de la primera etapa del andlisis de sistemas es desarrollar un modelo con-
ceptual, o cualitativo, del sistema de interés (Figura 2.2). Con base en los objetivos del
proyecto, debemos decidir cudles son, y cémo se relacionan entre ellos, los componentes
del mundo real que incluiremos en nuestro sistema de interés. Estos componentes y sus
relaciones forman lo que denominamos modelo conceptual, al que representamos grafi-
camente usando simbolos que indican la naturaleza especifica de cada relacién. También
debemos bosquejar los patrones esperados del comportamiento del modelo, lo cual fre-
cuentemente se hace en términos de la dindmica temporal de los componentes mas im-
portantes del sistema. Estos patrones sirven como punto de referencia durante la evalua-
cién del modelo para asegurarnos que el modelo provee el tipo de predicciones que nos
permita abordar nuestras preguntas.
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Si observamos nuevamente la representacion diagramatica del modelo de la fluctua-
cién del peso presentado en la seccién anterior, notamos que el modelo conceptual inclu-
ye el peso del animal, el consumo, la tasa de consumo, la respiracion, la tasa de respira-
cién y la temperatura ambiental (Figura 2.1). Este modelo no incluye, por ejemplo, la
cantidad de alimento disponible o la abundancia de animales, de lo cual se deduce que
nuestro objetivo es simular las fluctuaciones del peso de un animal que tiene acceso a una
fuente ilimitada de alimento. También observamos que los factores incluidos en el mode-
lo conceptual estan representados por simbolos diferentes, lo cual indica que cumplen di-
ferentes funciones en el sistema. El peso del animal representa material (g) que se ha acu-
mulado en el sistema (en el animal) hasta el momento actual. Esta acumulacién de mate-
rial puede seguir cambiando a medida que cambia la diferencia neta entre el consumo y
la respiracién. Este cambio continuo (g/dia) representa el resultado de los procesos que
ocurren en el sistema a lo largo del tiempo. Las tasas de consumo y respiracién son nu-
meros que representan el consumo y la respiracion por unidad de peso corporal del ani-
mal (g/g-dia). La temperatura ambiental (°C) representa un factor que afecta la respira-
cién, sin estar controlado por ninguno de los componentes del sistema. En términos del
comportamiento esperado de este modelo, suponiendo que el animal es adulto, podemos
esperar que éste mantenga un peso relativamente constante a temperatura normal.

2.3.2 Etapa ll: Desarrollo del modelo cuantitativo

El objetivo de la segunda etapa del analisis de sistemas es desarrollar un modelo
cuantitativo del sistema de interés (Figura 2.2). Durante este proceso tratamos de tradu-
cir nuestro modelo conceptual (representado diagramaética y verbalmente) a una serie de
ecuaciones matemadticas que, en conjunto, forman el modelo cuantitativo. Esta traduc-
cidn, o especificacién cuantitativa, hace uso de diversos tipos de informacién sobre el
sistema real. Posteriormente resolvemos todas las ecuaciones del modelo para cada intervalo
de tiempo durante el periodo completo de la simulacién. Esta simulacion recibe el
nombre de simulacién de referencia.

En la seccién anterior, presentamos los aspectos mecénicos relacionados con la nota-
cién y la solucién de las ecuaciones correspondientes al modelo de la fluctuacién del
peso del animal. La ecuacién de la respiracién se podria determinar analizando datos de
laboratorio sobre la relacién entre la respiracién de un adulto de esta especie y la tempe-
ratura ambiental. La ecuacion del consumo se podria obtener a partir de una relacién
empirica entre los requerimientos alimenticios y el peso corporal que haya sido estima-
da para un grupo de especies similares, si es que no existe esta informacién para nuestra
especie. Los valores de temperatura ambiental se asignan directamente al modelo con
base en las condiciones que queremos simular.

2.3.3 Etapa lll: Evaluacion del modelo

El objetivo de la tercera etapa del andlisis de sistemas consiste en determinar si el mo-
delo es apropiado o no para cumplir con nuestros objetivos (Figura 2.2). En la literatura
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comunmente se usa el término "validaciéon” del modelo, pero a menudo incorrectamente
se tiende a destacar de sobremanera las comparaciones entre las predicciones del mode-
lo y las observaciones del sistema real como el tinico criterio de validacién. Nosotros pre-
ferimos referirnos a este proceso como "evaluacién” del modelo con base en todos los
aspectos de la estructura y comportamiento que hacen que el modelo sea potencialmente
util. Dependiendo de los objetivos del modelo, podemos profundizar en la interpretacién
de las relaciones entre los componentes del modelo o en su capacidad predictiva. Fre-
cuentemente nos interesara evaluar cudn sensibles son las predicciones del modelo
a aquellos aspectos que representamos con cierta incertidumbre.

Supongamos que el objetivo principal de nuestro modelo de la fluctuacién del peso
sea simular el efecto de la temperatura ambiental sobre el peso como resultado del efecto
que tiene la temperatura sobre la respiraciéon. Un modelo til no sélo debe predecir
correctamente las fluctuaciones del peso frente a las variaciones de la temperatura, sino
que también debe representar fehacientemente las relaciones entre la temperatura y la
respiracién y entre la respiracién y el consumo dentro del rango de temperaturas en el
que estamos interesados. También podriamos estar interesados en determinar la sensibi-
lidad de este modelo a posibles errores cometidos al representar la ecuaciéon del consu-
mo usando una relacién empirica estimada a partir de un amplio grupo de especies.

2.3.4 EtapalV: Uso del modelo

El objetivo de la etapa final del analisis de sistemas es responder las preguntas que
fueron identificadas al comienzo del proyecto (Figura 2.2). Esto implica disefiar y simu-
lar con el modelo los mismos experimentos que realizariamos en el mundo real para res-
ponder nuestras preguntas. También analizamos, interpretamos y comunicamos los
resultados de las simulaciones usando los mismos procedimientos generales que usaria-
mos para analizar, interpretar y comunicar los resultados de un experimento realizado en
el mundo real.

El disefio experimental para nuestro modelo de la fluctuacién del peso podria incluir
tres simulaciones, en las cuales la temperatura ambiental es (1) normal (simulacién de
referencia con valores de temperatura ambiental de 20°C y 19°C los dias 0 y 1, respecti-
vamente), (2) mas célida (21°C y 20°C) y (3) mas fria (19°C y 18°C). Si tuviéramos una ver-
sién estocdstica del modelo (la que desarrollaremos mas adelante), podriamos correr el
numero necesario de réplicas y comparar el promedio del peso final predicho en el marco
de cada uno de los regimenes de temperatura usando un analisis de la varianza.

2.3.5 lteracion de las etapas

Las cuatro etapas del anélisis de sistemas se encuentran intimamente interconectadas.
Aunque teéricamente podriamos pensar que el proceso consiste en seguir las etapas en
la secuencia indicada en la Figura 2.2, en la practica podemos pasar por cada etapa mas
de una vez. En cualquiera de las etapas podriamos encontrar que hemos pasado por alto,
o representado erréneamente, alguno de los componentes o procesos del sistema. En
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este caso debemos retornar a una etapa anterior, frecuentemente al desarrollo del modelo
conceptual o al desarrollo del modelo cuantitativo. Durante la evaluacién del modelo
debemos revisarlo para detectar cualquier incoherencia y asi retornar a una etapa ante-
rior. La identificacién de estas incoherencias ayuda a comprender el sistema y es uno de
los beneficios del proceso de desarrollar un modelo. En el Capitulo 8 demostraremos con
mas detalle la naturaleza iterativa de la construccién de un modelo.
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TEORIA: CUATRO ETAPAS
EN EL ANALISIS DE SISTEMAS

En la segunda parte presentaremos el marco teérico para el desarrollo, la evaluacién
y el uso de los modelos de simulacion en ecologia y manejo de los recursos naturales, y
describiremos formalmente las cuatro etapas del analisis de sistemas.

En el Capitulo 3 se presenta el desarrollo del modelo conceptual (Etapa 1), la cual se
puede definir como el proceso por medio del cual abstraemos del sistema real aquellos
factores y procesos que incluiremos en nuestro modelo, por ser relevantes para nuestros
objetivos especificos.

En el Capitulo 4 se describe el desarrollo del modelo cuantitativo (Etapa 2); es decir,
se especifica en forma cuantitativa todas las relaciones entre los componentes del mode-
lo que identificamos cualitativamente durante la etapa anterior.

El Capitulo 5 se concentra en la evaluacién del modelo (Etapa 3), la cual consiste en
determinar la utilidad relativa del modelo con respecto a nuestros objetivos especificos.

En el Capitulo 6 se describe la forma de usar el modelo (Etapa 4) para lograr los ob-
jetivos del proyecto.

Los modelos desarrollados en el programa STELLA®II presentados en esta parte se
pueden obtener del sitio web http:/ /wfscnet.tamu.edu/faculty /grant/modelos.exe; el
programa para correrlos (STELLA®II) se encuentra disponible en el sitio web
http:/ /www.hps-inc.com.

El nombre de cada modelo se indica en el margen derecho del lugar en el texto don-
de se menciona por primera vez. Estos modelos contienen la definicioén de las variables
y sus unidades de medida.
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CAPITULO 3

DESARROLLO DEL MODELO CONCEPTUAL

3.1 INTRODUCCION

El objetivo de la primera etapa del analisis de sistemas es desarrollar un modelo con-
ceptual, o cualitativo, del sistema de interés (Figura 3.1). Una vez que hayamos definido
claramente los objetivos del proyecto, los usamos como base para abstraer del sistema
real aquellos componentes que son relevantes para abordar nuestras preguntas. A medi-
da que vamos seleccionando ciertos componentes y excluyendo otros, vamos definiendo
los limites del sistema de interés. Luego clasificamos los componentes del modelo de
acuerdo con el rol especifico que tienen en la descripcién de la estructura del sistema,
e identificamos las relaciones entre los componentes que generan la dinamica del sistema.
Posteriormente representamos formalmente el modelo conceptual resultante usando un
diagrama de cajas y flechas. Las cajas representan los puntos de acumulacién de mate-
rial, por ejemplo individuos, energia, biomasa o nutrientes, y las flechas representan las
rutas a través de las cuales el material fluye en el sistema. Finalmente, describimos los
patrones esperados del comportamiento del modelo por medio de graficos que representan
los cambios a lo largo del tiempo en los valores de las variables del sistema que conside-
ramos mas importantes.

Etapa I: Desarrollo del modelo

Definir los objetivos del modelo

Definir los limites del sistema de interés

Clasificar los componentes del sistema de interés

Identificar las relaciones entre los componentes del sistema
Representacion formal del modelo conceptual

Describir los patrones esperados del comportamiento del modelo

AR O

Figura 3.1. Pasos de la Etapa I del anilisis de sistemas:
Desarrollo del modelo conceptual.
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En muchos aspectos el desarrollo del modelo conceptual es la etapa del analisis de
sistemas que presenta el mayor desafio intelectual. La mejor base para tomar decisiones
(las que a menudo son subjetivas) acerca de cuales componentes debemos incluir en el
modelo esta dada por el conocimiento acerca del sistema real. La experiencia previa en el
desarrollo de modelos de simulacion también es una ventaja importante. Existen dos es-
trategias generales para identificar los componentes del modelo: una de ellas consiste en
incluir pocos componentes y posteriormente afiadir aquellos componentes criticos que
inicialmente fueron omitidos; la otra consiste en incluir todos los componentes que po-
drian ser de importancia en la etapa inicial, para luego descartar aquellos que a nuestro
parecer son superfluos. Teéricamente el resultado final de las dos estrategias deberia ser
un modelo conceptual con el grado minimo de complejidad que nos permita abordar
nuestros problemas. En la practica es mejor comenzar con un modelo que sea lo més sim-
ple posible.

3.2 DEFINIR LOS OBJETIVOS DEL MODELO

Antes de comenzar con el desarrollo del modelo debemos definir claramente los ob-
jetivos en términos del problema que queremos resolver o de la pregunta que queremos
responder. Las preguntas o problemas pueden surgir a partir de observaciones en el sis-
tema real, como ocurre usualmente en el caso de las investigaciones cientificas, o pueden
ser impuestas por la necesidad practica de evaluar diversos esquemas de manejo. La de-
finicién de los objetivos del modelo es un paso crucial en el desarrollo de éste. Dichos ob-
jetivos definen el marco conceptual para el desarrollo y evaluacién y las bases para la in-
terpretacion de los resultados del modelo. Sin embargo, este paso frecuentemente recibe
menos atencion de la que su importancia amerita.

Frecuentemente la definicién inicial de los objetivos es demasiado amplia como para
resolverlos directamente y, por lo tanto, no resultan de mucha utilidad como guia para el
desarrollo del modelo. Por ejemplo, el objetivo del modelo de la fluctuacion del peso del
animal presentado en el Capitulo 2 fue "entender el efecto de la temperatura sobre las
fluctuaciones del peso de un animal". Este objetivo podria haber sido definido mas espe-
cificamente como "determinar el efecto de los cambios en la respiracién inducidos por la
temperatura sobre las fluctuaciones del peso de un animal”. La primera especificacién del
objetivo no indica nuestro interés por representar el efecto fisiolégico que tiene la tempe-
ratura sobre la respiracion y, por lo tanto, no nos ayuda a identificar el nivel de detalle
que debemos incluir en el modelo. Como regla general, los objetivos que comienzan con
"entender" deben definirse mds especificamente.

3.3 DEFINIR LOS LiIMITES DEL SISTEMA DE INTERES

Este paso consiste en identificar aquellos componentes que deberian ser incluidos en
el sistema de interés y aquellos que pueden ser excluidos. Este proceso es importante, ya
que el modelo deberia ser lo mas simple posible, pero no debe excluir aquellos compo-
nentes cruciales para la solucién de nuestro problema. Al revisar el modelo de simulacién
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presentado en la Figura 2.1, podemos ver que los tinicos componentes incluidos en el sis-
tema de interés son el peso del animal, el consumo, la tasa de consumo, la respiracién, la
tasa de respiracion y la temperatura ambiental. Otros componentes potenciales del siste-
ma como la precipitacién, la cantidad de alimento disponible y el niimero de animales en
la poblacién se excluyeron, porque fueron considerados de menor importancia para la
prediccién de las fluctuaciones del peso del animal.

Obviamente, este paso en el desarrollo del modelo conceptual es un paso altamente
subjetivo, y frecuentemente conduce a decisiones dificiles de tomar con respecto a los
componentes que debemos incluir. La experiencia en el desarrollo de modelos nos ayu-
da a tomar estas decisiones; sin embargo, y en definitiva, las decisiones deben estar ba-
sadas en la informacién de mejor calidad que tengamos acerca del sistema en estudio. En
el eemplo de la Figura 2.1, la precipitacién podria haberse excluido por considerarse irre-
levante. Sin embargo, la exclusion de la cantidad de alimento disponible y el niimero de
animales en la poblacién tal vez no estuvo basada en evidencias que mostraran claramen-
te que estas variables eran irrelevantes, sino en la suposicién de que los efectos de estas
variables serian irrelevantes en el rango de condiciones que se queria simular.

Supongamos que, después de reconsiderar el problema de la predicciéon del peso del
animal, decidimos que la cantidad de alimento disponible si tiene un efecto importante
sobre el consumo, y que la variabilidad en la cantidad de alimento disponible y la tem-
peratura deberian ser representadas en el modelo en funcién de la estacién del afio. En
este caso deberiamos modificar los limites de nuestro sistema de interés para incluir el
alimento disponible, como un componente del sistema que afecta la transferencia de ma-
terial (consumo) que va desde la fuente de alimento a la variable peso del animal, e indi-
cando la influencia de la estacién del afio sobre la disponibilidad de alimento y la tempe-
ratura ambiental (Figura 3.2). Los simbolos que estamos usando para representar diagra-

estacion

alimento disponible temperatura

tasa cons
tasa resp

consumo respiracion

Figura 3.2. Modelo conceptual que representa la fluctuaciéon del peso
de un animal (Figura 2.1), modificado para incluir la representacién
del alimento disponible y la estacién del afio como componentes
del sistema que afectan la fluctuacién del peso.
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maticamente los modelos conceptuales tienen un significado especifico que definiremos
mas adelante; sin embargo, las figuras presentadas en esta seccion (figuras 3.2, 3.3 y 3.4)
se pueden interpretar informalmente sin distraernos de nuestro propésito actual). Supon-
gamos, ademads, que no podemos predecir las fluctuaciones del peso de un animal indi-
vidual sin considerar el niimero de animales en la poblacién, debido a que la cantidad de
alimento disponible esta afectada por la densidad de la poblacién. El niimero de indivi-
duos en la poblacién es una funcién de las tasas de natalidad y mortalidad, las cuales, su-
pongamos, son denso-dependientes. Nuevamente estariamos modificando nuestro siste-
ma de interés al incluir el niimero de individuos en la poblacién como un componente
del sistema que afecta la disponibilidad de alimento, y que a su vez depende de las tasas
de natalidad y mortalidad denso-dependientes (Figura 3.3).

Otro aspecto importante en este paso es la identificacion de los atributos o unidades
de medida de los componentes de nuestro sistema de interés. En algunos casos, podria-
mos estar interesados sélo en un atributo del sistema. Consideremos el problema de
predecir la captura de un pez migratorio en un area de pesca localizada en la ruta que
sigue el pez desde el océano al sitio de desove. Supongamos que todos los peces son del
mismo tamaiio cuando pasan por el drea de pesca y que no existe mortalidad natural
durante la migraci6n al area de desove. En este caso podriamos establecer los limites del
sistema como aquellos indicados en la Figura 3.4. Nuestro interés se concentra sélo en el
nimero de peces en el drea de pesca y en el niimero de peces capturados mediante una
serie de esquemas de manejo. El reclutamiento de peces en el drea de pesca depende de
la estacién del afio. La migracion al drea de desove depende de la estacion del afio y del

estacién

alimento disponible temperatura

tasa cons
tasa resp

consumo

tasa de natalidad tasa de mortalidad

poblacién
natalidad mortalidad
Figura 3.3. Modelo conceptual que representa la fluctuacién del peso de un animal
(Figura 3.2 y Figura 2.1), modificado para incluir la representacién del niimero de
animales en la poblacién, como un componente del sistema que afecta la disponibilidad
de alimento y que depende de las tasas de natalidad y mortalidad denso-dependientes.
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nimero de peces en el drea. La tasa de mortalidad por pesca depende del niimero de
peces en el drea y de las restricciones impuestas para la captura en cada esquema de ma-
nejo. La descripcion del sistema es univariada, ya que estamos interesados sélo en el
ntimero de peces que pasa por el sistema.

En otros casos podria ser necesario monitorear varios atributos de un sistema en for-
ma simultanea. Por ejemplo, podriamos estar interesados en la dindmica poblacional de
una especie en particular, pero esta dindmica se podria representar en términos de varios
atributos de la poblacién: el niimero de individuos, la biomasa total o el contenido total
de energia. Ademads, es posible que los componentes del sistema tengan mas de un atri-
buto en los que estamos interesados. Por ejemplo, en la Figura 3.2, nuestro interés en el
componente animal del modelo era el niimero de g, pero la temperatura fue monitoreada
en términos de °C. En la versién del modelo en la que incluimos la representacién del ni-
mero de animales en la poblacién (Figura 3.3), aumentamos atin més la dimensionalidad
de nuestra descripcién del sistema.

3.4 CLASIFICAR LOS COMPONENTES DEL SISTEMA DE INTERES

Una vez que hayamos definido los limites del sistema, identificando los componen-
tes que se deben incluir y los que se deben excluir, y al identificar los atributos de los
componentes del sistema de interés, procedemos al tercer paso del desarrollo del mode-
lo conceptual. Este paso en el desarrollo del modelo conceptual consiste en clasificar los
componentes del sistema de interés, varios de los cuales pueden tener funciones diferen-
tes en el modelo. Estos componentes se pueden clasificar en al menos siete categorias
fundamentalmente diferentes: (1) variables de estado, (2) variables externas, (3) constan-
tes, (4) variables auxiliares, (5) transferencias de material, (6) transferencias de informa-
cién y (7) fuentes y sumideros (Forrester 1961, Innis 1979, Grant 1986).

estacion

peces en el drea de pesca

rechtamiento migracién al 3rea de desove

mortalidad por pesca .\C>

esquemas de manejo

Figura 3.4. Modelo conceptual que representa la captura de un pez migratorio en
un drea especifica de pesca en el marco de diferentes esquemas de manejo.
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3.4.1 Variables de estado

Las variables de estado (Figura 3.5) representan puntos de acumulacién de material
en el sistema. Si estuviéramos interesados en desarrollar un modelo del flujo energético
en un ecosistema, podriamos incluir tres variables de estado para representar la energia
contenida en las plantas, en los herbivoros y en los carnivoros (Figura 3.6). En la versién
del modelo de la fluctuacién del peso presentado en la Figura 3.2, la variable de estado
es el peso del animal (en g). En una versién posterior, incluimos una nueva variable de
estado para representar la densidad de animales en la poblacién (en el nimero de indi-
viduos/ha) (Figura 3.3). En el modelo que predice la captura de un pez migratorio (Figura
3.4), la tinica variable de estado es el niimero de peces en el drea de pesca y corresponde
al inico punto de acumulacién de "material” en el sistema.

varable extema variable auxiliar 1 constante

variable auxiliar 2

variable de estado 1 variable de estado 2
@, g b

ia de ial 1 ferencia de ial 2 transf i3 de ial 3

Figura 3.5. Simbolos usados para construir el diagrama del modelo conceptual
(High Performance Systems, Inc. 1996) indicando todas las conexiones permitidas.

e 2

respiracion plantas respiracion herbivoros respiracion cami voros
plantas herbi voros camivoros

proporcion herbi voros\cami voros

Figura 3.6. Modelo conceptual que representa el flujo de energia en un ecosistema.
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3.4.2 Variables externas

Las variables externas (Figura 3.5) afectan el sistema, pero no estan afectadas por el
resto del sistema. Por ejemplo, si quisiéramos representar la transferencia de energia del
sol a las plantas en funcién de la precipitacién (Figura 3.6), nos dariamos cuenta de que
la precipitacion no esta afectada por las plantas ni por ningtin otro componente del siste-
ma. La estacion del afio es una variable externa en el modelo de la fluctuacién del peso
(figuras 3.2 y 3.3) y en el modelo del pez migratorio (Figura 3.4). En este tiltimo, la esta-
cién del afio afecta el reclutamiento y la migracion entre las areas de pesca y desove, pe-
ro éstos, obviamente, no afectan la estacién del afio. En el modelo de la fluctuacién del
peso, la estacion del afio afecta el consumo y la respiracion (indirectamente por medio del
alimento disponible y de la temperatura ambiental --ambas son variables auxiliares que
explicaremos préximamente), pero éstos no afectan la estacién del afio. Mientras algunas
variables se expresan en unidades de medida especificas, como es el caso de la variable
externa precipitacién (mm o cm) en la Figura 3.6, otras se expresan sin unidades. La es-
tacién del afio, por ejemplo, frecuentemente se representa con valores 1, 2, 3, etc. para in-
dicar enero, febrero, marzo o el primer, segundo, tercer cuatrimestre del afio, etc. (La for-
ma en que funciona esta representacién se comprenderd mas claramente, cuando discu-
tamos el desarrollo del modelo cuantitativo en el Capitulo 4.).

3.4.3 Constantes

Las constantes (Figura 3.5) corresponden a valores numéricos que describen aquellas
caracteristicas del sistema que no cambian en ninguna de las condiciones simuladas por
el modelo. Los coeficientes que aparecen como parte de las ecuaciones del modelo, como
la tasa de consumo en el modelo original de la fluctuacién del peso (Figura 3.2), son ejem-
plos comunes de lo que se entiende por constantes. Factores tales como la temperatura
ambiental y la precipitacién, que cominmente se representan como variables externas,
también se podrian representar como constantes, si es que no cambian durante el trans-
curso de una simulacién.

3.4.4 Variables auxiliares

Las variables auxiliares se crean para representar calculos intermedios realizados para
determinar el valor de alguna otra variable, y representan conceptos que queremos iden-
tificar explicitamente en el modelo. Las variables auxiliares también se usan para repre-
sentar el resultado final de célculos de interés en nuestro modelo. Por ejemplo, suponga-
mos que queremos representar la transferencia de energia desde herbivoros a carnivoros
en funcién del niimero de herbivoros y el niimero de carnivoros. La proporcién herbivoros/
carnivoros representa no sélo un paso intermedio en el calculo de la transferencia de
energia de los herbivoros a los carnivoros sino que también representa una variable im-
portante para comprender los resultados de nuestro modelo. En este caso deberiamos
representar la proporcién herbivoros/carnivoros como una variable auxiliar (Figura 3.6).
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En el modelo de la fluctuacién del peso del animal (figuras 3.2 y 3.3), tanto el consu-
mo como la respiracion del animal estan afectados por la estacién del afio (variable externa).
Sin embargo, ambas variables se ven afectadas de diferente forma: el efecto de la estacién
del afio sobre el consumo se debe a los cambios estacionales en la cantidad de alimento
disponible, mientras que el efecto de la estacion del afio sobre la respiracién se debe a los
cambios en la temperatura ambiental. Para representar explicitamente esta diferencia,
creamos las variables auxiliares alimento disponible y temperatura,ambiental, las que
actian como intermediarias entre los efectos de la estacion del afio sobre el consumo y la
respiracién, respectivamente. Como una versién alternativa del modelo representado en
la Figura 3.2, si no hubiéramos querido destacar la relacién entre la variacién estacional
del alimento disponible y la temperatura ambiental, podriamos haber omitido la repre-
sentacién de la variable externa estacién del afio. En estg ¢caso podriamos haber represen-
tado el alimento disponible y la temperatura ambiental como variables externas, ya que
ninguna de ellas estd afectada por el resto del sistema. En el modelo presentado en la
Figura 3.3, también se podria haber representado la temperatura ambiental como una
variable externa (sin relacionarla con la estacién del afio), pero el alimento disponible no
puede ser representado como una variable externa, ya que esta afectado por otro compo-
nente del sistema (la variable de estado densidad de la poblacién).

3.4.5 Transferencias de material e informacion

Una transferencia de material (Figura 3.5) representa el movimiento de material du-
rante un intervalo de tiempo especifico. Este movimiento puede ser entre (1) dos varia-
bles de estado, (2) una fuente y una variable de estado o (3) una variable de estado y un
sumidero. (Las fuentes y los sumideros se definen en la proxima seccién).

En el modelo que representa el flujo de energia (en kcal /semana) a través de la cade-
na tréfica en un ecosistema, la energia se transfiere de las plantas a los herbivoros (pérdi-
da por pastoreo) y de los herbivoros a los carnivoros (depredacién) (Figura 3.6). En el ca-
so del modelo de la fluctuacién del peso, a medida que el animal aumenta de peso (en
kg/dia), la biomasa se transfiere de la fuente de alimento al animal (consumo) y luego al
sumidero de la respiracién (Figura 3.2). En el modelo que representa la captura de un pez
migratorio, la llegada de peces al drea de pesca (reclutamiento) y su salida de esta 4rea
(migracién al drea de desove) representan la transferencia o el movimiento de individuos
en el sistema (Figura 3.4). Cabe destacar que las unidades de medida asociadas a las
transferencias de material siempre incluyen una dimensién temporal, por ejemplo por
hora, por dia, por afio, etc.

Las transferencias de informacion representan el uso de informacién sobre el estado
del sistema para controlar el cambio de estado del sistema (Figura 3.5). Por ejemplo, su-
pongamos que queremos representar la transferencia de energia desde las plantas a los
herbivoros en funcién del niimero de herbivoros y de la cantidad de plantas (Figura 3.6).
En términos de la transferencia de informacioén, necesitamos informacién acerca del con-
tenido energético, en kcal, de los herbivoros y de las plantas en el sistema para realizar el
céalculo de la transferencia de material (pérdida por pastoreo) (en kcal/intervalo de tiem-
po) entre las variables de estado plantas y herbivoros. En el modelo del pez migratorio,
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para calcular la mortalidad por pesca necesitamos informacién acerca del niimero de peces
en el 4rea de pesca (variable de estado) e informacién acerca del esquema de manejo
(variable externa) (Figura 3.4).

3.4.6 Fuentes y sumideros

Las fuentes representan puntos de origen del material que entra al sistema y los
sumideros representan los puntos de salida de material del sistema (Figura 3.5). Por
definicién, no nos interesa el nivel de acumulacién de material en las fuentes o en los su-
mideros. Por ejemplo, sabemos que la energia entra a un ecosistema al ser transferida del
sol a las plantas, pero no nos interesa la cantidad de energia en el sol (fuente de energia
solar) (Figura 3.6). De la misma forma, sabemos que la energia que fluye a través de la
cadena tréfica se pierde por la respiracién de las plantas, los herbivoros y los carnivoros,
y debido al proceso de descomposicién, pero posiblemente no estemos interesados en el
nivel de acumulacién de la energia respirada (sumidero de respiracién), o en la energia
en los descomponedores (sumidero de descomposicién) (Figura 3.6).

3.5 IDENTIFICAR LAS RELACIONES ENTRE
LOS COMPONENTES DEL SISTEMA

El cuarto paso en el desarrollo del modelo conceptual consiste en identificar, entre los
componentes del sistema, las relaciones que son de interés. Existen dos formas en que los
componentes del sistema pueden estar relacionados: a través de transferencias de mate-
rial o mediante transferencias de informacién. Las transferencias de material pueden
tener origen en las fuentes o en las variables de estado y pueden entrar a las variables de
estado y a los sumideros (Figura 3.5). Todas aquellas variables de estado, fuentes y sum-
ideros que estén conectadas por transferencias de material deben tener las mismas
unidades de medida.

Cuando hablamos de transferencias de informacién dentro de un sistema, nos referi-
mos a la informacién sobre el valor actual de las variables de estado, externas, auxiliares
y de las constantes. La informacién se "transfiere” para ser usada, por ejemplo, para
determinar la tasa a la cual ocurre una transferencia de material especifica o para calcu-
lar otros resultados requeridos por el modelo. Las transferencias de informacién pueden
originarse en las variables de estado, externas, auxiliares y en las constantes, y pueden
entrar a las transferencias de material y a las variables auxiliares (Figura 3.5). Las
unidades de medida de las variables que afectan una transferencia de material o una
variable auxiliar dada no necesitan ser las mismas. Por ejemplo, la tasa de respiracién en
nuestro modelo de la fluctuacion del peso (aquella que va desde la variable de estado
peso del animal al sumidero de la respiracién) estd determinada por la informacién que
llega desde el peso del animal (en g) y desde la temperatura ambiental {en °C).
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3.5.1 Submodelos

Hemos visto que el sistema de interés se puede describir usando més de un atributo,
pero que las transferencias de material pueden ocurrir sélo entre las variables de estado,
las fuentes y los sumideros descritos por el mismo atributo. Esto nos conduce al concep-
to de submodelos dentro de un modelo.

Si quisiéramos representar la transferencia de tipos diferentes de material dentro de
un sistema, debemos representar cada conjunto de transferencias asociadas a un material
dado en un submodelo diferente. Varios submodelos, o conjuntos de transferencias de
material, se pueden conectar a través de transferencias de informacion, pero no a través
de transferencias de material. Dado que las transferencias de material en la Figura 3.3 in-
cluyen tanto biomasa como individuos, y cada una sigue una ruta diferente dentro del
modelo, éstas han sido representadas en diferentes submodelos conectados sélo por una
transferencia de informacioén.

Para visualizar mejor el concepto de submodelos, supongamos que queremos modi-
ficar el modelo de la fluctuacién del peso (la version de la Figura 3.2) para simular el
balance de nitrégeno, ademas de la fluctuacién del peso. Supongamos, ademads, que la in-
corporacion del nitrégeno depende del contenido de éste en el alimento disponible y de
la cantidad de alimento consumido, la cual sabemos que depende del peso del animal y
de la tasa de consumo por unidad de peso y de la cantidad de alimento disponible. La sa-
lida de nitrégeno depende del peso del animal y del contenido de nitrégeno en el animal.
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Figura 3.7. Modelo conceptual que representa la fluctuacion del peso del animal
(Figura 3.2), modificado para incluir el submodelo del balance de nitrégeno.
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Para crear un modelo del nuevo sistema, podriamos agregar un nuevo submodelo
que consiste de una variable de estado que representa la cantidad de nitrégeno en el ani-
mal (en g), una constante que representa el contenido de nitrégeno en el alimento dispo-
nible y transferencias de material que representan el consumo y la pérdida de nitrégeno
(Figura 3.7). Para calcular la transferencia de nitrégeno de la fuente de nitrégeno a la
variable de estado contenido de nitrégeno en el animal, debemos usar la informacién
proveniente de la variable de estado peso del animal, de la constante tasa de consumo,
de la variable auxiliar alimento disponible y de la constante contenido de nitrégeno en el
alimento disponible. Para determinar la transferencia de material que representa la sali-
da de nitrégeno de la variable de estado contenido de nitrégeno en el animal al sumidero
de nitrégeno, usamos la informacién proveniente de las variables de estado peso del ani-
mal y contenido de nitrégeno en el animal, respectivamente (Figura 3.7). Nuestro modelo
ahora tiene un submodelo para la fluctuacién del peso del animal y un submodelo para
la fluctuacién del contenido de nitrégeno en el animal. Cada submodelo representa la
dindmica de un atributo diferente del sistema de interés, y ambos estan conectados s6lo
por transferencias de informacion, es decir, por la "red de informacién".

3.6 REPRESENTACION FORMAL DEL MODELO CONCEPTUAL
3.6.1 Diagrama del modelo conceptual

La representacion formal del modelo conceptual cominmente se hace mediante un
diagrama de cajas y flechas, tal como aquellos que hemos estado usando para ilustrar los
ejemplos. Estos diagramas juegan un papel importante en el proceso del desarrollo del
modelo, ya que proveen una visién global del problema y facilitan la comunicacién en-
tre las personas interesadas en un determinado sistema. A pesar de que este paso lo de-
finimos como uno de los ultimos de la primera etapa en el analisis de sistemas, y en cier-
ta manera se puede considerar como el producto final de esta etapa, la representacién del
diagrama del modelo conceptual usualmente se realiza en forma simultanea con los pa-
sos anteriores. El diagrama conceptual también provee un marco que facilita el desarro-
llo del modelo cuantitativo, ya que las ecuaciones se relacionan directamente con partes
especificas del modelo conceptual. Existen varios medios para representar formalmente
el diagrama del modelo conceptual. Los diagramas basados en los simbolos de la Figura
3.5 son particularmente ttiles, porque son simples y flexibles y, ademas, porque se defi-
nen en términos idénticos a aquellos que hemos elegido para describir los componentes
y las relaciones en el sistema de interés. Estos simbolos, que son los que usa el programa
STELLA®II (High Performance Systems, Inc. 1996), son similares a aquellos sugeridos
por Forrester (1961) para el desarrollo de modelos dindmicos de sistemas industriales,
aunque el concepto de variable externa fue agregado por Innis (1979) para el desarrollo
de modelos de sistemas ecolégicos. Estos son los simbolos que usaremos en este libro.
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3.7 DESCRIBIR LOS PATRONES ESPERADOS
DEL COMPORTAMIENTO DEL MODELO

Generalmente, antes de correr el modelo por primera vez, ya tenemos algunas expec-
tativas acerca del comportamiento del sistema, las cuales usualmente resultan del mismo
conocimiento a priori en que nos basamos para desarrollar el modelo conceptual y de lo
aprendido del sistema de interés durante el desarrollo del modelo conceptual. Para for-
malizar las ideas que tenemos acerca de los patrones esperados del comportamiento del
modelo, comtinmente dibujamos graficos en los cuales representamos los cambios a
través del tiempo de los valores de las variables mas importantes, a fin de (1) usarlos
como puntos de referencia durante la evaluacion del modelo y (2) asegurarnos que el
modelo provee el tipo de predicciones que nos permita abordar nuestras preguntas direc-
tamente.

Durante la evaluacion del modelo, se compara el comportamiento de éste con los
patrones esperados de su comportamiento, antes de comparar formalmente las predic-
ciones del modelo con los datos obtenidos en el sistema real. Dado que frecuentemente
nuestro conocimiento sobre el sistema no se reduce sélo a los datos disponibles, quere-
mos usar esta informacién mas amplia para describir los patrones esperados para las
variables mds importantes. Esto nos permite realizar una evaluacién mas exhaustiva del
comportamiento del modelo. Por ejemplo, debido a que conocemos la relacién que existe
entre la temperatura ambiental y la respiracién en el modelo de la fluctuacién del peso,
podriamos predecir que el peso del animal mostrara una disminucién monétona a medi-
da que disminuye la temperatura, aunque no estemos seguros de la forma exacta de la
curva.
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Figura 3.8. Patrones esperados de la fluctuacién del peso de un animal (g)

en el marco de las tres condiciones de temperatura:
de referencia, mis cilida y més fria.
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Durante el uso del modelo, analizaremos e interpretaremos los patrones predichos
por el modelo para las variables de interés en el marco de diferentes estrategias de mane-
jo o condiciones ambientales para cumplir con nuestros objetivos. Por esta razén usual-
mente conviene describir los patrones esperados para aquellas variables que representan
mas directamente las hipétesis que queremos someter a prueba. En este sentido, los
patrones esperados del comportamiento del modelo frecuentemente son una repre-
sentacién grafica de los objetivos del modelo. Por ejemplo, retomando el objetivo del
modelo de la fluctuacién del peso "determinar el efecto de los cambios en la respiracién
inducidos por la temperatura sobre las fluctuaciones del peso de un animal", podriamos
dibujar una serie de curvas que representen la fluctuacién del peso en el marco de varios
regimenes de temperatura (Figura 3.8).



CAPITULO 4

DESARROLLO DEL MODELO CUANTITATIVO

4.1 INTRODUCCION

El objetivo de la segunda etapa del andlisis de sistemas es desarrollar un modelo
cuantitativo del sistema de interés (Figura 4.1). A través de ecuaciones matematicas,
y usando el modelo conceptual como molde, se describen las reglas que dirigen el flujo
de material en el modelo (la dinamica del sistema). El primer paso consiste en selec-
cionar la forma matemaética general para el modelo. Tal vez la estructura general mas
simple y mas flexible consiste en médulos que contienen una variable de estado con una
transferencia de material que entra y otra que sale (en términos de nuestro modelo con-
ceptual, esto significa una caja y dos flechas) y en los cuales el cambio en la variable de
estado se representa usando ecuaciones de diferencia. Esta estructura general de compar-
timientos constituye una descripcién apropiada para modelos complejos, ya que nos
permite descomponer relaciones complejas en médulos simples que representan relaciones
de causa y efecto.

Etapa II: Desarrollo del modelo cuantitativo

Seleccionar la forma matematica general para el modelo

Elegir el intervalo de tiempo para las simulaciones

Identificar la forma de las relaciones entre las variables del modelo
Estimar los parametros de las ecuaciones del modelo

Codificar las ecuaciones del modelo en la computadora

Ejecutar las simulaciones de referencia

N o o s~ 0N

Presentar las ecuaciones del modelo

Figura 4.1. Pasos de la Etapa 2 del andlisis de sistemas:
Desarrollo del modelo cuantitativo.
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Una vez que hayamos tomado la decisién acerca de la forma matematica general del
modelo, debemos desarrollar el conjunto de ecuaciones especificas que lo describan. Es-
te paso consiste en elegir el intervalo de tiempo en el que se resuelven las ecuaciones del
modelo (un dia, una semana, un ano, etc.), identificar la forma de las relaciones entre las
variables del modelo (lineal, sigmoidea, sinusoidal, etc.) y estimar los parametros de las
ecuaciones del modelo. El mejor tipo de informacién con la cual deberiamos especificar
las ecuaciones del modelo consiste en datos recolectados en el sistema real. Para estable-
cer las relaciones cuantitativas entre los diferentes aspectos del modelo, los datos dispo-
nibles se pueden analizar usando procedimientos estadisticos estindares. Sin embargo,
frecuentemente encontraremos algunos aspectos del modelo para los cuales no existen
datos y no es posible recolectarlos en forma inmediata. En estos casos se puede usar in-
formacién basada en relaciones teéricas o empiricas. Una alternativa consiste en conver-
tir informacion cualitativa, proveniente de la literatura o de "la opinién de especialistas",
en informacién cuantitativa, y otra alternativa consiste en usar informacién generada me-
diante la experimentacién con el modelo. Esta opcién se puede usar después de que el
modelo se encuentre en un estado de desarrollo avanzado tal que su comportamiento nos
permita obtener algunas ideas acerca de la forma cuantitativa de ciertas relaciones.

Los pasos finales en el desarrollo cuantitativo del modelo consisten en codificar las
ecuaciones del modelo en una computadora, ejecutar la simulacién de referencia y pre-
sentar formalmente las ecuaciones del modelo. Durante la ejecucién de la simulacién de
referencia se resuelve el modelo, o en otras palabras, se simula el comportamiento del sis-
tema de interés en un conjunto especifico de condiciones, las que usualmente represen-
tan la situaciéon normal o "statu quo"” del sistema. Las ecuaciones del modelo se presen-
tan formalmente a través de una lista que sigue una secuencia légica y que describe la
forma en la cual se resuelve el modelo.

4.2 SELECCIONAR LA FORMA MATEMATICA GENERAL PARA EL MODELO

Existen diferentes formas matematicas para representar modelos de sistemas ecolégi-
cos dindmicos: dlgebra de matrices, ecuaciones diferenciales y ecuaciones de diferencia.
Consideramos que la estructura general de compartimientos basada en ecuaciones de di-
ferencia provee gran flexibilidad, ya que permite incluir en un modelo dado el nivel de
detalle ecolégico necesario para representar la dindmica de nuestro sistema de interés. El
costo asociado a esta flexibilidad es la incapacidad de resolver analiticamente los mode-
los, como teéricamente podria hacerse con modelos desarrollados usando matrices o
ecuaciones diferenciales. Sin embargo, en ecologia y manejo de recursos naturales exis-
ten pocos sistemas que puedan representarse por medio de modelos lo suficientemente
simples como para ser resueltos analiticamente, utilizando matrices o ecuaciones diferen-
ciales. Por consiguiente, los modelos basados en matrices, asi como en ecuaciones dife-
renciales, frecuentemente se resuelven mediante fa Simulacién. Por esta razon, los mode-
los que se presentan en el resto de los capitulos se desarrollan utilizando ecuaciones de
diferencia y se resuelven por medio de la simulacién.
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4.2.1 Estructura de los modelos de compartimientos

La estructura de los modelos de compartimientos se basa en médulos que consisten
de una variable de estado, con transferencias de material que entran y otras que salen. El
cambio en el valor de la variable de estado durante un intervalo de tiempo dado es igual
a la diferencia entre la sumatoria de todas las transferencias de material que entran me-
nos la sumatoria de todas las que salen. Este cambio en la variable de estado se represen-
ta mediante una ecuacién de diferencia como la que mostramos en la Ecuacién 1.2 de la
Seccién 2.2.4. Las transferencias de material estdn controladas por informacién prove-
niente de otras partes del sistema, incluida informacién acerca de las variables de estado,
variables externas, constantes y/o variables auxiliares. De hecho, la estructura general de
los modelos de compartimientos es la misma que usamos para representar cualitativa-
mente el modelo conceptual del sistema de interés en el Capitulo 3.

La construccion de los modelos de compartimientos consiste en escribir una ecua-
cién, o conjunto de ecuaciones, que determinen el valor de cada una de las variables ex-
ternas, variables auxiliares, transferencias de material y variables de estado, para puntos
especificos en el tiempo. En conjunto, estas ecuaciones describen en forma completa tan-
to el modelo como el comportamiento del sistema de interés.

La secuencia que se debe seguir para resolver las ecuaciones del modelo para cada in-
tervalo de tiempo es la siguiente:

ecuaciones de las variables externas,

ecuaciones de las variables auxiliares (si existen),
ecuaciones de las transferencias de material, y
ecuaciones de las variables de estado

LN .

Las condiciones iniciales del modelo, incluidos en ellas los valores de las constantes
y los valores iniciales para las variables de estado, deben especificarse en el momento cero.
Para simular el comportamiento del sistema de interés, resolvemos el modelo calculando
las ecuaciones, en secuencia, para cada intervalo de tiempo de la simulacién (Figura 4.2).

Para mostrar la estructura general y la secuencia que se debe seguir para resolver las
ecuaciones de los modelos de compartimientos, vamos a retomar el modelo presentado
en el Capitulo 2, desarrollado para predecir la fluctuacién del peso de un animal en el
tiempo (Figura 2.1). Como en el capitulo anterior, en éste vamos a simular por dos dias
consecutivos el consumo y la respiracién de un animal, cuyo peso inicial es de 100 g y la
tasa de consumo por gramo de peso por dia es una constante (tasa cons = 0.05). Ahora
que ya hemos especificado las condiciones iniciales del modelo, vamos a desarrollar for-
malmente las ecuaciones del resto de los componentes del sistema de interés.

La temperatura ambiental (supongamos que ésta es igual a 20°C el primer dia y a
19°C el segundo dia) es una variable externa a la que se le asigna un valor para cada dia:

Si t = 0 entonces temperatura = 20

Si t = 1 entonces temperatura = 19
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Especificar las condiciones iniciales del sistema:
Constantes, variables de estado

'

Calcular las ecuaciones para las variables
externas para la unidad de tiempo actual

'

Calcular las ecuaciones para las variables auxilia-
res (si existen) para la unidad de tiempo actual

 /

Avanzar
una
unidad de
tiempo

Calcular las ecuaciones para las transferencias
de material para la unidad de tiempo actual

'

Calcular las ecuaciones para las variables de
estado para la unidad de tiempo actual

NO Si

¢Fin de la simulaciéon? —

Figura 4.2. Secuencia que se debe seguir para resolver las ecuaciones
de un modelo de compartimientos.

Una variable auxiliar representa la tasa de respiracién por gramo de peso por dia en
funcién de la temperatura ambiental:

tasa resp, = 0.0025 * temperatura,

donde 0.0025 es el coeficiente que relaciona la tasa de respiracién y la temperatura. La
ecuacién de consumo es:

consumo, ,,, = tasa cons * peso,
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y la ecuacién de respiracion es:
respiracion, ,,, = tasaresp, * peso,

Estas son ecuaciones de la transferencia de material. Finalmente la ecuacién de la
variable de estado es:

peso, ;. = peso, + Apeso, ;,,

donde
Apeso, ., = consumo, , | - respiracion, ,,,

(Recordemos que supusimos que la eficiencia de asimilacién es igual al 100%). Para
cada dia de la simulacién, resolvemos las ecuaciones en el siguiente orden: primero la
ecuacién para la variable externa, segundo la ecuacién para la variable auxiliar, luego las
ecuaciones para las dos transferencias de material y finalmente la ecuacion de la variable
de estado.

4.3 ELEGIR EL INTERVALO DE TIEMPO PARA LAS SIMULACIONES

El préximo paso en el desarrollo del modelo cuantitativo es la eleccién del intervalo
de tiempo para las simulaciones, el cual se define como el espacio de tiempo (At) que
transcurre entre las soluciones sucesivas de todas las ecuaciones del modelo y que per-
manece constante a lo largo de una simulacién. Una suposicién implicita en la eleccién
de dicho intervalo es que las tasas a las cuales ocurren los procesos en el sistema perma-
necen constantes durante cada intervalo de tiempo. Por ejemplo, el intervalo de tiempo
en el modelo de la fluctuacion del peso del Capitulo 2 es de un dia, lo que significa que
cada ecuacion se resuelve para cada dia durante el periodo completo de la simulacién.

La eleccién del intervalo de tiempo depende del nivel de resolucién temporal que se
necesita para: (1) contestar nuestras preguntas, (2) representar apropiadamente los cam-
bios temporales en las tasas a las cuales ocurren los procesos en el sistema de interés,
(3) facilitar la estimacién de los pardametros de las ecuaciones del modelo, considerando
la resolucién temporal de los datos disponibles, o de algiin otro tipo de informacién,
y (4) mantener los costos asociados a los calculos dentro de limites razonables en térmi-
nos de tiempo y dinero.

Si en el modelo de la fluctuacién del peso hubiéramos estado interesados en pregun-
tas relacionadas con las fluctuaciones del consumo y con la respiracién del animal a lo
largo del dia, podriamos haber elegido un intervalo de tiempo menor que un dia, por
ejemplo, At = 1 hora o At = 6 horas, dependiendo de la resolucién necesaria para respon-
der las preguntas de interés. Si hubiéramos sabido o sospechado que la tasa de consumo
o respiracién fluctuaba a lo largo del dia, de manera que no se la puede representar
como una tasa diaria promedio, deberiamos haber elegido un At menor que 1 dia. Si los
datos, asi como toda la informacién adicional disponible para estimar los parametros de
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las ecuaciones del modelo, estuvieran basados en una resolucién temporal de una hora,
podriamos haber elegido At = 1 hora, simplemente para facilitar la estimacién de los pa-
rametros de las ecuaciones. Sin embargo, esta tltima consideracién no es tan importante
como las dos primeras. Finalmente, el costo asociado al calculo puede llegar a ser una
consideracién real en la eleccién de At para algunos modelos. Obviamente, a medida que
aumenta el nimero de intervalos de tiempo en una simulacién, aumentan tanto los costos
monetarios como el tiempo necesario para realizar los calculos, los cuales pueden llegar
a ser factores limitantes.

4.4 IDENTIFICAR LA FORMA DE LAS RELACIONES ENTRE
LAS VARIABLES DEL MODELO

El préximo paso en el desarrollo del modelo cuantitativo es identificar la forma de las
relaciones entre las variables del modelo. Es decir, en este paso debemos identificar si las
relaciones entre las variables del modelo son lineales, sigmoideas, exponenciales, etc.

En el modelo que predice la fluctuacién del peso de un animal en el Capitulo 2 (Figu-
ra 2.1), establecimos que la transferencia de material desde la fuente de alimento al ani-
mal (consumo) era una funcion lineal creciente del valor de la variable de estado peso del
animal. En este caso elegimos una funcién lineal como la forma general de la ecuacién
que representa el consumo. Esta ecuacién se puede escribir como

consumo = f(peso) = f, + [, * peso

Los pardmetros de esta ecuacién, f, y 3, se deben estimar; sin embargo, por ahora
nos concentraremos solo en especificar la forma general de las ecuaciones. La forma ge-
neral de la ecuacién que representa la otra transferencia de material (respiracién) es la si-
guiente:

respiracion f (temperatura, peso)

By * temperatura * peso

Nuevamente, 3, es un parametro que debemos estimar, pero retornaremos a esta
ecuaciéon mas adelante. La variable externa temperatura ambiental se representa con un
valor para cada intervalo de tiempo: si t = 0, temperatura = 20; si t = 1, temperatura = 19.
Comunmente, las variables externas se representan directamente a través de una serie de
tiempo; sin embargo, también podrian ser funciones explicitas del tiempo, por ejemplo,
en este caso, temperatura = 20 - t. La forma general de la ecuacién para la variable de esta-
do es la misma para todos los modelos de compartimientos basados en ecuaciones de
diferencia, ya que estas ecuaciones son funciones que actualizan el estado del sistema
cada intervalo de tiempo. La forma general de las ecuaciones para las variables de estado
es la siguiente:
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(variable de estado),,; = (variable de estado), + (transferencias que entran
a la variable de estado), ;, ,
- (transferencias que salen de la variable de estado), ,,

La ecuacién para la variable de estado del modelo de la fluctuacién del peso es la
siguiente:

peso,,, = peso, + consumo, ,, - respiracion, , , ,

4.4.1 Informacion usada para identificar las relaciones entre las variables

La informacién que se usa para identificar la forma de las relaciones entre las varia-
bles del modelo se puede agrupar en cuatro categorias generales: (1) datos cuantitativos
obtenidos de la observacién directa o de la experimentacién con el sistema real, (2) infor-
macién basada en relaciones teéricas o empiricas, que son apropiadas para la situacién
que se quiere modelar, (3) informacién cualitativa basada en la opinién de especialistas o
en la literatura, y (4) informacién obtenida mediante la experimentacién con el modelo
mismo.

Datos cuantitativos. La informacién més adecuada que podriamos tener es aquella
que proviene de la experimentacién con el sistema real. Si tuviéramos datos que relacio-
naran consumo y peso del animal de la forma presentada en la Figura 4.3 para el modelo
de la fluctuacién del peso, nos sentiriamos muy seguros al elegir una forma lineal para la
relacion consumo-peso del animal.
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Figura 4.3. Datos hipotéticos que relacionan consumo y peso del animal en el modelo
de la fluctuacién del peso de un animal (Figura 2.1).
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Relaciones tedricas o empiricas. Algunas veces existen relaciones teéricas o rela-
ciones empiricas aceptadas que pueden sugerir la forma de una relacién entre variables
particulares. Con respecto al modelo de la fluctuacién del peso, supongamos que existe
una relacién empirica que relaciona la respiracién con la temperatura ambiental y que ha
sido establecida para especies estrechamente relacionadas con la especie representada en
nuestro modelo. Esta relacién sugiere que la respiracion es igual al consumo, cuando la
temperatura ambiental es igual a 20°C, pero disminuye en un 5% en relacién con el con-
sumo cada 1°C por debajo de 20°C y aumenta en un 5% en relacién con el consumo cada
1°C por encima de 20°C. De esta forma, cuando la temperatura ambiental es 19°C, la res-
piracién sera igual al 95% del consumo; cuando es 21°C ser4 igual al 105% del consumo,
y asi sucesivamente. Con base en esta informacion, podriamos representar la forma de la
relacién entre la respiracion y la temperatura, es decir la transferencia de material desde
la variable de estado peso del animal al sumidero de respiracién como:

respiracion = [;* temperatura * peso

Informacion cualitativa. En algunos casos es posible que no dispongamos de datos
cuantitativos o relaciones tedricas en los cuales podamos basar la identificacion de las
relaciones entre las variables. En situaciones como éstas, podriamos usar informacién
cualitativa proveniente de la literatura, o de la opinién de especialistas en el area, para
establecer los supuestos sobre los cuales basar la identificacién de algunas de las relacio-
nes del modelo. Si no hubiéramos tenido los datos de consumo de la Figura 4.3, podria-
mos haber justificado una relacién lineal entre el consumo y el peso del animal con base
en la opinién de una persona con amplia experiencia en la alimentacién de estos animales,
incluso si no existiera informacién escrita acerca de la tasa de consumo.

Informacion obtenida mediante la experimentacion con el modelo. Algunas
veces es posible que exista muy poca informacién, incluso del tipo cualitativo, en la cual
podamos identificar alguna de las relaciones descritas en el modelo. En esta situacién
podriamos formular hipétesis acerca de varias relaciones y observar el comportamiento
del modelo en respuesta a cada una de ellas. Por medio de esta experimentacién con el
modelo podemos reducir el niimero de relaciones posibles, ya que podemos excluir aque-
llas que producen un comportamiento que no es coherente con lo que sabemos sobre el
sistema. Si no hubiéramos tenido la informacién especifica acerca de la relacion entre
consumo y peso del animal para el modelo de la fluctuacién del peso, podriamos haber
formulado tres hipétesis con respecto a esta relacién: lineal, sigmoidea y exponencial. Sin
embargo, después de haber estimado los pardmetros de cada ecuacién y haber corrido las
simulaciones de prueba, habriamos encontrado que, de las tres posibilidades, sélo la
relacién lineal produce predicciones razonables para los cambios en el peso del animal.
Obviamente, debemos reducir al minimo el nimero de relaciones que identificamos
usando este procedimiento. Mientras mas relaciones se determinen usando este método
de ensayo y error, més alta es la probabilidad de que obtengamos un comportamiento
aparentemente coherente sélo debido al azar.
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4.4.2 Tipos de ecuaciones para representar las relaciones entre las variables

Al identificar la forma de las relaciones entre las variables del modelo, es posible que
encontremos facilmente una ecuacién que pueda representar la curva apropiada. Sin em-
bargo, éste no es siempre el caso, por lo que resulta ventajoso conocer los distintos tipos
de ecuaciones asociadas a diferentes tipos de curvas. Es probable que recordemos la for-
ma de la ecuacién con la que se representa una linea recta o la ecuacién con la que se
representa una curva exponencial; sin embargo, existen otras relaciones para las cuales
las ecuaciones pueden ser de mucha utilidad, pero que no son faciles de recordar. No es
necesario memorizar la forma matematica para representar los diferentes tipos de ecua-
ciones, pero si es necesario saber que existen procedimientos 16gicos para seleccionar las
ecuaciones apropiadas (por ejemplo Spain 1982: 47, 341). La Figura 4.4 (pag. 53) muestra
varias ecuaciones ttiles.

4.5 ESTIMAR LOS PARAMETROS DE LAS ECUACIONES DEL MODELO

La informacién necesaria para estimar los pardmetros de las ecuaciones del modelo
es del mismo tipo que aquella usada para identificar la forma de las relaciones entre las
variables del modelo: (1) datos cuantitativos obtenidos de la observacién directa o de la
experimentacion con el sistema real, (2) informacién basada en relaciones teéricas o em-
piricas que son apropiadas para la situacién que se desea modelar, (3) informacién cua-
litativa basada en la opinién de especialistas o en la literatura, y (4) informacién obteni-
da mediante la experimentacién con el modelo.

Comiinmente, para identificar la forma de las relaciones entre las variables y para es-
timar los parametros de un modelo determinado, se usa la misma informacién, y el pro-
ceso completo es frecuentemente un proceso iterativo. Sin embargo, desde el punto de
vista tedrico, deberiamos considerar la identificacion de la forma de las relaciones entre
las variables y la estimacién de los pardmetros como dos pasos diferentes, ya que el pri-
mero usualmente tiene implicaciones mas profundas que el tltimo con respecto a las in-
terpretaciones ecoldgicas de la estructura del modelo.

4.5.1 Informacién usada para estimar los parametros de las ecuaciones

Datos cuantitativos. Existen varias técnicas para estimar los pardmetros de las ecua-
ciones del modelo cuando se dispone de datos cuantitativos; sin embargo, la discusién
acerca del espectro de las técnicas disponibles esta fuera del alcance de los objetivos de
este libro. Los problemas que se presentan al estimar los parametros son idénticos a aque-
llos que se presentan en el analisis de datos en general, por lo que resulta conveniente
consultar con un estadistico durante la ejecucion de este paso. No obstante, deberiamos
tener claro el rol de las técnicas utilizadas en el anlisis de datos durante este paso: son
herramientas que nos permiten interpretar apropiadamente la informacién cuantitativa
disponible acerca de las relaciones en el sistema de interés. Por ejemplo, entre las técni-
cas mas ampliamente aplicadas se encuentra el anélisis de regresi6n.
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Figura 4.4. Algunos tipos de ecuaciones que son de utilidad para representar diferentes
relaciones entre variables.
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Para ejemplificar la estimacién de pardmetros de las ecuaciones del modelo utilizan-
do datos cuantitativos, retornaremos al modelo de la fluctuacién del peso (Figura 2.1). La
estimacién de los pardmetros de la ecuacién de consumo cuya forma general es

consumo = [y + B, * peso

involucra la estimacién de fB, y B,. Si tuviéramos los datos de la Figura 4.3, que relacio-
nan consumo y peso del animal, podriamos estimar f, y f; usando un anélisis de regre-
si6n lineal, en el cual la variable dependiente seria el consumo y la variable independi-
ente el peso. En este caso particular, hemos usado datos hipotéticos, los cuales se ajustan
exactamente a la linea representada por la ecuacién:

consumo = 0.05 * peso

Asiby=0, b, = 0.05, donde b, y b, representan los valores de nuestras estimaciones de
By + By, y bl sera tasa cons en el modelo de la fluctuacion del peso. La proporcién de la
variabilidad en el consumo explicada por la variabilidad del peso (coeficiente de
correlacion) es igual a 1 (r2 = 1.0). Por supuesto que el valor de 2 para las regresiones
estimadas con datos reales serd menor que 1, incluso si la relacién fuera perfectamente lineal,
debido al error en la obtencién de los datos.

Relaciones tedricas o empiricas. En los casos en que no existan datos reales para
describir una relacién del sistema de interés, es posible usar relaciones teéricas o empiri-
cas de aplicacién general que hayan sido establecidas con base en informacién sobre rela-
ciones similares en otros sistemas. Anteriormente habiamos establecido la relacién entre
respiracién y consumo con base en una relacién empirica que sugijere que la respiracién
iguala el consumo, cuando la temperatura ambiental es igual a 20°C, pero disminuye en
un 5% en relacién con el consumo por cada grado por debajo de 20°C, y aumenta en un
5% por cada grado por encima de los 20°C. La forma general de la ecuacién fue especifi-
cada como:

respiracion = B, * temperatura * peso
By debe ser estimado de manera tal que, al incluirlo en la ecuacién by * temperatura *

peso, genere los cambios apropiados en la respiracién a medida que cambia la temper-
atura. Para que esto ocurra b, debe ser igual a 0.0025; entonces,

respiracion = 0.0025 * temperatura * peso

donde el término 0.0025 * temperatura en el modelo de la fluctuacién del peso se repre-
sentard como la variable auxiliar tasa resp (Figura 2.1).

Informacion cualitativa. Cuando no existe informacién cuantitativa, podemos usar
informaci6n cualitativa proveniente de la literatura o de la opinién de especialistas para
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establecer los supuestos sobre los cuales basar la estimacién de los parametros. Por ejemplo,
si no hubiéramos tenido los datos de la Figura 4.3, podriamos haber estimado los
parametros de la ecuacién de consumo recurriendo a la opinién de un especialista en
nutricién animal. Si el especialista nos proporciona estimaciones aproximadas acerca del
consumo de animales relativamente ligeros y animales relativamente pesados,
podriamos usarlas para ajustar una linea recta y asi estimar f,y f,.

Informacion obtenida mediante la experimentacion con el modelo. En los casos
en que exista muy poca informacién, podriamos acotar el rango de valores posibles para
las estimaciones, formulando hipétesis acerca de diferentes valores y observando el com-
portamiento del modelo en el marco de cada una de las hipétesis. Aquellas estimaciones
hipotéticas que producen comportamientos que no son razonables de acuerdo con nues-
tro entendimiento del sistema de interés, pueden ser excluidas. Supongamos que para el
modelo de la fluctuacién del peso no existe informacién cuantitativa ni cualitativa acerca
del consumo de animales ligeros y pesados. Sin embargo, si sabemos que el consumo es
una funcién lineal del peso del animal y conocemos la relacién entre respiracién y con-
sumo a diferentes temperaturas ambientales, podriamos recurrir al método de ensayo
y error, usando el modelo para acotar el rango de estimaciones posibles para el pardmetro
de consumo. Igual que para el caso de la identificacion de la forma de las relaciones
entre las variables del modelo, en un modelo determinado debemos reducir al minimo el
numero de pardmetros estimados usando este procedimiento, ya que corremos el riesgo
de obtener predicciones aparentemente coherentes sélo debido al azar.

45.2 Estimacion de parametros para modelos deterministicos y estocasticos

Una consideracién final con respecto a la estimacién de los parametros del modelo esta
relacionada con el hecho que éste sea estocastico o deterministico. Hasta este momento
hemos estado trabajando con modelos deterministicos. Sin embargo, los procedimientos
hasta ahora utilizados son igualmente aplicables a modelos estocésticos, excepto que para
éstos se requiere informacién adicional para representar la variabilidad inherente de las
variables incluidas en el modelo.

La representacién de una variable aleatoria en un modelo estocastico requiere la es-
pecificacién de una distribucién estadistica y/o una distribucién de frecuencias empiricas
desde la cual se pueda seleccionar aleatoriamente el valor de la variable. Como en el
caso de los modelos deterministicos, la informacién sobre la cual se puede basar la espe-
cificacién de la distribucién estadistica o empirica incluye: (1) datos cuantitativos, (2) in-
formacién basada en relaciones tedricas o empiricas, (3) informacién cualitativa, o (4) in-
formacién obtenida mediante la experimentacién con el modelo.

Para ilustrar las diferencias entre la informacién necesaria para estimar los parame-
tros de modelos deterministicos y estocasticos, consideremos las posibles representacio-
nes de la temperatura ambiental de nuestro modelo de la fluctuacién del peso. Inicial-
mente, la temperatura ambiental se especificé directamente con un valor para cada dia
de la simulacion: temperatura = 20°C si t=0 y temperatura = 19°C si t=1. Esta representa-
cién es deterministica. Existen al menos tres alternativas para representar la temperatura
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ambiental como una variable estocastica. Los valores aleatorios para la temperatura am-
biental se pueden seleccionar a partir de: (1) una distribucién de frecuencias de datos his-
toricos, (2) una distribucién de datos histéricos ajustados a una distribucién estadistica,
0 (3) un conjunto de distribuciones estadisticas generadas por un anélisis de regresion,
donde la temperatura es la variable dependiente y el dia del afio la variable independiente.
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Figura 4.5. Distribucién de frecuencias de un conjunto de datos hipotéticos de la temperatura
ambiental paradosdias (t=0y t =1).

Distribucion de frecuencias de datos historicos. Si existen datos de la temperatura
ambiental correspondiente a varios afios, podemos usar todos los datos histéricos dispo-
nibles para una fecha determinada y construir una distribucién de frecuencias de la tem-
peratura ambiental para esa fecha (Figura 4.5). Luego seleccionamos aleatoriamente un
valor de temperatura para el primer dia de la simulacién (t = 0) desde la distribucién de
frecuencias para el dia 0, en lugar de asignarle el valor de 20°C, como lo hicimos en la
version deterministica. Para el segundo dia de la simulacién (¢ = 1), seleccionamos alea-
toriamente un valor de temperatura desde la distribucién de frecuencias para el dia 1.

Datos historicos ajustados a una distribucion estadistica. Una forma alternativa
de representar la temperatura ambiental como una variable aleatoria consiste en ajustar
los datos histéricos de temperatura a una distribucién estadistica. Usando este procedi-
miento podriamos encontrar que los valores de temperatura para cada fecha se ajustan,
aproximadamente, a una distribucion normal. Entonces podriamos ajustar la distribu-
cién de frecuencias de la temperatura para cada fecha a una distribucién normal y esti-
mar sus parametros: media p y desviacién estdndar ¢ (Figura 4.6).
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Figura 4.6. Datos hipotéticos de la temperatura ambiental presentados en la Figura 4.5
ajustados a una distribucién normal.

Luego seleccionamos aleatoriamente un valor de temperatura para el primer dia de
la simulacién (t = 0) desde la distribucién normal del dia 0, y la temperatura para el
segundo dia de la simulacién (¢ = 1) desde la distribucién normal para el dia 1.

Ademas de la distribucién normal existen otras distribuciones a las cuales se podrian
ajustar los datos histéricos. La distribucién uniforme y la de Poisson, por ejemplo, son
ampliamente usadas en ecologia. El grado de similitud entre la distribucién de frecuen-
cias de los datos y una distribucién estadistica particular se puede evaluar usando prue-
bas estandar de bondad de ajuste (Johnson y Kotz 1969). Existe una variedad de algorit-
mos para generar numeros al azar a partir de diversas distribuciones estadisticas y usar
en modelos de simulacién estocasticos (Hastings y Peacock 1975).

Distribuciones estadisticas generadas por un analisis de regresion. Otra forma
de representar la temperatura ambiental como una variable aleatoria consiste en generar
las distribuciones estadisticas necesarias a partir de una regresion entre la temperatura
y el dia del afio. Supongamos que estamos interesados en simular las fluctuaciones del
peso de un animal para un periodo particular de 30 dias, y que los datos del sistema real
sugieren que la temperatura ambiental durante este periodo disminuye linealmente des-
de 20°C a 15°C (Figura 4.7a). En este caso, podriamos estimar los pardmetros de una
regresion entre la temperatura y el dia, y usar el cuadrado medio del error de la regre-
sién (CME) para generar una distribucién normal de la temperatura predicha para cada
dia. Debido a que el CME es un predictor no sesgado de la varianza (¢2), la distribucién
normal asociada a la prediccién de la temperatura diaria contiene la temperatura predi-
cha por la regresién como su media y una varianza igual al CME. Para este ejemplo, la
ecuacion de regresion es temperatura = 20 - 0.167t y el CME = 2.0006 (Figura 4.7a). De la
misma forma en que lo hicimos anteriormente, debemos seleccionar aleatoriamente un
valor de temperatura para cada dia desde la distribucién normal. La distribucién normal
de la temperatura generada para el dia 15 (¢ = 15) basada en el CME se muestra en la
Figura 4.7b.
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De la discusién anterior se puede deducir la relacién que existe entre andlisis estadis-
tico, o modelos estadisticos, y modelos de simulacién. Cominmente empleamos técnicas
estadisticas para que nos ayuden a determinar la representacién cuantitativa de rela-
ciones particulares en un modelo de simulacién cuando existen datos acerca de estas rela-
ciones. Frecuentemente, los modelos estadisticos usados para analizar los datos, o més
estrictamente hablando, los resultados de los andlisis estadisticos, pasan a formar parte
de los modelos de simulacién. Por ejemplo, si usamos un modelo de regresién lineal para
correlacionar el consumo y el peso del animal con base en los datos de la Figura 4.3, el
lado derecho de la ecuacién de regresion (de la forma ) + B, * peso) sera el lado derecho
de la ecuacion de la transferencia de material que describe el consumo en nuestro mode-
lo de la fluctuacién del peso (consumo = fi, + B, * peso).

a)

22 -
§3 20 3
< . Temperatura =20-0,167 ¢
© CME = 2,0006
5 '
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Figura 4.7. (a) Regresion que representa la relacién entre la temperatura y el dia
del afio para un conjunto de datos hipotéticos que abarcan un periodo de 30 dias,
y (b) distribucién normal de los valores de la temperatura predicha para
el dia 15 usando p = § para el dia 15 y 62 como el cuadrado medio
del error de la regresién (CME).
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4.6 CODIFICAR LAS ECUACIONES DEL MODELO EN LA COMPUTADORA

Las ecuaciones del modelo se pueden escribir en una computadora usando una va-
riedad de lenguajes de computacion o programas de simulacion. Si se usa un lenguaje de
computacién, la estrategia general para programar un modelo de simulacién en una
computadora digital comprende: (1) construir un diagrama de flujo indicando los pasos
involucrados en la solucién iterativa de las ecuaciones del modelo para simular el com-
portamiento del modelo (Figura 4.2), (2) escribir las ecuaciones de acuerdo con el lenguaje
escogido para que se cumplan los pasos mencionados anteriormente, (3) corregir los erro-
res de logica o sintaxis que impidan que la computadora ejecute el modelo, y (4) verificar
si l]a computadora esta cumpliendo correctamente las érdenes establecidas anteriormen-
te. Si se usa un programa de simulacién, los pasos que se deben seguir varian dependien-
do del programa en particular. Durante el desarrollo de todos los modelos presentados
en este texto, hemos usado el programa de simulacién Stella®ll, el cual resulta particular-
mente ttil (High Performance Systems, Inc. 1996).

4.7 EJECUTAR LAS SIMULACIONES DE REFERENCIA

La simulacién de referencia representa el comportamiento del sistema de interés, o la
solucién del modelo, en el marco del conjunto de condiciones correspondientes a la situa-
cién normal del sistema. Esta simulacién de referencia sirve de base para comparar el
comportamiento del sistema bajo diferentes condiciones que son de nuestro interés. La
simulacion de referencia es el producto final de la segunda etapa del analisis de sistemas,
tal como el diagrama del modelo conceptual es el producto final de la primera etapa del
andlisis de sistemas. En la evaluacion del modelo, como veremos en el Capitulo 5, vamos
a examinar detalladamente las predicciones de la simulacién de referencia para los atri-
butos de interés y las compararemos con las observaciones de los mismos atributos en el
sistema real. Luego, en el Capitulo 6, Uso del Modelo, compararemos los resultados de
la simulacién de referencia con los resultados de aquellas simulaciones de las politicas de
manejo o situaciones ambientales que queremos examinar.

Supongamos que la situacién normal, o de referencia que queremos simular usando
el modelo de la fluctuacién del peso, consiste de un periodo de 30 dias para el cual tene-
mos datos del sistema real y durante el cual la temperatura disminuye linealmente des-
de 20°C a 15°C (Figura 4.7a). Recordemos que la ecuacion de regresién que representa la
temperatura en funcién del dia durante este periodo es:

temperatura (°C) = 20 - 0.167¢

donde 0 < t < 30 representa el dia. El modelo de la fluctuacién del peso se modificé al
incluir esta nueva ecuacién para calcular la variable externa temperatura ambiental:

temperatura = 20 - 0.167¢
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Los resultados de la simulacién de referencia indican que el animal aumenta de peso
durante todo el periodo de 30 dias, pero que la tasa de aumento, tanto en términos abso-
lutos (g/dia) como proporcionales al peso del animal (g/g-dia), aumenta a medida que

C04MODO01 disminuye la temperatura ambiental (Figura 4.8).

Temperatura (°C) —— Peso(g) ——-—
20.0 1 120.0
17.5 110.0
15.0 100.0

0 7 16 22 30
dias

Figura 4.8. Resultados de la simulacién de referencia del modelo
de la fluctuacion del peso (Figura 2.1).

4.7.1 Simulaciones de referencia para modelos estocasticos

Para los modelos deterministicos existe s6lo una simulaciéon de referencia, mientras
que para los modelos estocasticos la simulacién de referencia consiste en un conjunto de
simulaciones, cada una de las cuales representa una réplica de la simulacién de referencia.
Debemos, por lo tanto, considerar cuéntas réplicas (simulaciones) se deben correr para
los modelos estocasticos. Esta pregunta es analoga a la pregunta sobre cuantas muestras
se deben obtener en un experimento en el mundo real.

No existe una respuesta simple para la pregunta relacionada con el tamaiio de la
muestra. Tal vez se podria obtener una buena respuesta al considerar el marco dentro del
cual el modelo seré utilizado y replantear la pregunta como: jcudn grande debe ser una
muestra para demostrar que una diferencia de magnitud §, entre diferentes politicas de
manejo o condiciones ambientales, es estadisticamente significativa a un nivel o con una
probabilidad P de ser detectada (si es que ésta existe) (Sokal y Rohlf 1969: 246).

Podemos contestar esta pregunta si conocemos: (1) la variabilidad inherente de los
objetos que estamos muestreando y (2) la magnitud de la diferencia entre diferentes
muestras de objetos (que representan diferentes politicas de manejo o diferentes condi-
ciones ambientales) que consideramos practicamente significativas en relacién con el
problema en estudio.
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Se pueden obtener estimaciones de la variabilidad de los objetos que estamos mues-
treando corriendo suficientes simulaciones estocasticas bajo las condiciones de referencia
para calcular la varianza del atributo en que estamos interesados. Aunque es dificil defi-
nir "suficientes” simulaciones, es importante destacar que, a medida que aumentamos el
numero de simulaciones iniciales, la estimacidon de la varianza deberia alcanzar un nivel
estable. Debemos determinar la magnitud de las diferencias entre las muestras que con-
sideramos de importancia practica, independientemente del modelo, con base en nuestro
conocimiento acerca de la magnitud de las diferencias entre estas muestras que son rele-
vantes en el sistema real.

La formula para calcular el nimero necesario de muestras para detectar una diferen-
cia dada entre promedios muestrales, suponiendo que tenemos una estimacién de la va-
riabilidad dentro de las muestras, es:

n 2 2 (G + 8)2 [tu.y + t2(1-[’),y]2

(Sokal y Rohlf 1969: 247), donde

= nuamero de réplicas

= desviacién estandar

minima diferencia que queremos detectar

= grados de libertad de la desviacién estdndar de la muestra con b
grupos y n réplicas por grupo, oY= b(n - 1)

= nivel de significancia

probabilidad deseada de que una diferencia sea significativa si

ésta es tan pequefia como 6

tayy t2a-py = valores de la tabla de t de dos colas con y grados de libertad y

correspondiendo a las probabilidades de oy 2(1 - P), respectiva-

mente.

< »Qa
I

TR
"

No es posible resolver la ecuacién para n directamente, ya que no conocemos ¥, el cual
depende de n. En esta situacion debemos:

1. suponer un valor para n
2. calcular y
3. resolver la ecuacién para n

Luego comparamos el valor calculado de n con el valor supuesto de . Si el valor de
n calculado, aproximado al nimero entero mas cercano, no es igual al n supuesto, debe-
mos ajustar el n supuesto y repetir el procedimiento.

Supongamos que queremos representar la temperatura como una variable aleatoria
en el modelo de la fluctuacién del peso y deseamos usar la versién estocéstica para sim-
ular la misma situacién de referencia que simulamos previamente usando la version
deterministica (Figura 4.8). Para esto modificamos el calculo de la variable externa tem-
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peratura, de tal forma que podamos elegir aleatoriamente la temperatura para cada dia
a partir de la distribucién normal. El promedio de esta distribucién normal es igual a la
prediccién de la temperatura obtenida con la ecuacion de regresion que relaciona la tem-
peratura y el dia del afo, y la varianza es igual al CME (cuadrado medio del error) de la
regresion (Figura 4.7). Supongamos, ademds, que queremos usar el modelo para com-
parar el peso de un animal de 100 g al inicio de la simulacién en el marco de dos condi-
ciones: (1) después de 30 dias de exposicion a las condiciones de referencia, y (2) después
de 30 dias de exposicién a un régimen de temperaturas célidas. En este caso queremos
detectar una diferencia de peso 3 g (3) a un nivel de significancia estadistica o = 0.05 con
una probabilidad P = 0.80 de que la diferencia sea detectada, si es que existe. Cincuenta
réplicas de la simulacién de referencia indican que 7.14 g es una buena estimacién de la
variabilidad inherente (52) del peso después de 30 dias de exposicién a las condiciones
de referencia. Suponiendo que este valor también es una buena estimacién de la variabi-
lidad inherente del peso después de 30 dias de exposicion a temperaturas calidas, pode-
mos estimar el nimero apropiado de réplicas como:

n22(c+0)2 [ty + typ,l?

Si estimamos que n = 14, entonces

6 =V7.14 = 2.67
S 3
Yy = 214-1)=26
o = 005
P = 080
ta-vY = t0.05, 26 — 2.056
y
taa-py =  toso,2 = 0.856
Por lo tanto, la férmula queda como
14 > 2(2.67/3)%(2.056 + 0.856)2
o

14 > 1343

En resumen, deberiamos correr 14 réplicas de la simulacién de referencia y 14 répli-
cas de la simulacién que representa las condiciones célidas.

Desde el punto de vista practico, el mejoramiento de la estimacién de n por las itera-
ciones, no tiene importancia. Usualmente establecemos y = « y usamos el valor de n
calculado injcialmente como la estimacién del tamafio de muestra necesario, recordando
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que el valor podria estar levemente subestimado. Si hubiéramos hecho esto para el ejem-
plo anterior, hubiéramos calculado n = 12.44 y probablemente hubiéramos elegido un
tamario de muestra de 13 6 14.

‘Tabla 4.1. Presentacién formal de las ecuaciones del modelo de la fluctuacién
del peso. A cada ecuacién se le ha denominado de acuerdo con la designacién
dada a las variables en la Figura 2.1 y organizada segiin la secuencia
en que se resuelve cada tipo de ecuacién.

Condicién inicial de la variable

de estado peso, = 100
Valores de las constantes tasa cons = 0.05
Ecuaciones de las variables externas temp del agua =20sit=0
temp del agua =19sit =1
Ecuaciones de las variables auxiliares tasa resp = 0.0025 * temp del agua
Ecuaciones de las transferencias
de material consumo = tasa cons * peso
respiracion = tasa resp * peso
Ecuacién de la variable de estado peso, ,, = peso, + consumo - respiracion

4.8 PRESENTAR LAS ECUACIONES DEL MODELO

La presentacion formal de las ecuaciones del modelo ayuda en la solucién de éste y
permite describir su estructura, en forma precisa y comprensible para otros usuarios. Una
forma efectiva de presentar las ecuaciones del modelo es mediante una tabla organizada
de acuerdo con la secuencia en la que se resuelven los diferentes tipos de ecuaciones. Pri-
mero se presentan las ecuaciones de las variables externas, seguidas de las ecuaciones de
las variables auxiliares, de las ecuaciones de las transferencias de material y finalmente
de las ecuaciones de las variables de estado. Las condiciones iniciales de las variables de
estado y las constantes del modelo también deben especificarse en esta tabla. Las ecua-
ciones del modelo de la fluctuacién del peso estan representadas formalmente en la
Tabla 4.1. Este conjunto de ecuaciones describe al modelo en forma tnica, y también
relaciona las ecuaciones del modelo y el diagrama del modelo conceptual (Figura 2.1). co2MODO01
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CAPITULO 5 IICA-COLOMBIA

EVALUACION DEL MODELO

5.1 INTRODUCCION

El objetivo de la tercera etapa del andlisis de sistemas es evaluar la utilidad del mo-
delo en términos de un propésito especifico. Un modelo puede ser muy titil para un pro-
posito, pero puede ser intitil, o incluso podria resultar incorrecto, para otro propésito. En
la literatura es comun encontrar citas en que se hace referencia al proceso de evaluacién
como "validacién" del modelo, lo que sugiere, erréneamente, que para un sistema de
interés determinado existe un modelo "correcto” o "valido". Holling (1978), entre otros,
reconocid que la eleccién de este término fue lamentable y sugirié que seria mejor referirse
a este proceso como "invalidacién" del modelo, para hacer la analogia entre el proceso
mediante el cual se trata de invalidar un modelo y el proceso por medio del cual se re-
chaza una hipétesis usando el método cientifico. El mérito de esta analogia es que un mo-
delo puede ser visto como un conjunto de hipétesis que representa nuestro entendimiento
de la estructura y la funcién del sistema de interés. Sin embargo, esta analogia tiende
a destacar de sobremanera las comparaciones cuantitativas entre las predicciones del mo-
delo y las observaciones del sistema real como el tinico criterio para evaluar el modelo.

Rykiel (1996) sefiala que diferentes criterios de validacién son apropiados para dife-
rentes tipos de modelos, y sugiere que al referirse a un modelo como "valido" deberia en-
tenderse que el modelo es aceptable para el uso que se pretendié darle al comienzo de su
desarrollo. Rykiel también destaca que en la actualidad no existen normas aceptadas para
la validacién de modelos ecoldgicos, y realiza una excelente discusién, la que atin persiste
entre los especialistas en el desarrollo de modelos ecolégicos, acerca del debate seméntico
y filoséfico sobre el término validaciéon. Aunque los detalles del debate pueden parecer
confusos, creemos que las ideas basicas comprendidas en la evaluacién del modelo son
faciles de entender. Por ello, preferimos referirnos a este proceso como "evaluacién” del
modelo, y concentrar nuestra atencién en la revision de aquellas caracteristicas que lo
hacen una herramienta potencialmente util.

Durante la evaluacién del modelo, deberiamos examinar un amplio rango de aspectos
cualitativos y cuantitativos de la estructura y el comportamiento del modelo (Figura 5.1).
Para comenzar debemos evaluar si la estructura del modelo es coherente y si las relacio-
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Etapa lli: Evaluacion del modelo

1. Evaluar la estructura del modelo y las relaciones representadas en él

2. Evaluar la concordancia entre el comportamiento del modelo y los patrones
esperados

3. Evaluar la concordancia entre las predicciones del modelo y los datos del sistema
real

4. Determinar la sensibilidad del modelo a cambios en parametros importantes

Figura 5.1. Pasos de la Etapa 3 del anadlisis de sistemas: evaluacion del modelo.

nes representadas en el modelo tienen una interpretacién légica. Estas evaluaciones se
hacen con base en el contexto biolégico, ecolégico y/o econémico del modelo, o de acuer-
do con algun otro contexto que sea relevante para el investigador. Luego evaluamos la
concordancia entre el comportamiento del modelo y los patrones esperados de su com-
portamiento. Posteriormente, revisamos de manera mas formal la concordancia entre las
predicciones del modelo y los datos del sistema real, mediante comparaciones que pue-
den o no involucrar el uso de pruebas estadisticas. Finalmente, debemos realizar el ana-
lisis de sensibilidad del modelo, el que usualmente consiste en una serie de simulaciones
en las que cambiamos el valor de un pardmetro del modelo, o un conjunto de pardme-
tros, para una simulacién dada y observamos el efecto subsecuente sobre el comporta-
miento del modelo. Dado que el anélisis de sensibilidad permite identificar aquellos pa-
rametros que tienen mayor efecto sobre el comportamiento del modelo, este analisis pro-
vee informacién valiosa acerca de su funcionamiento y sugiere el grado de confianza que
podemos tener en las predicciones del modelo.

La importancia relativa de cada paso que se debe seguir durante la evaluacién de un
modelo en particular depende de los objetivos especificos del proyecto. Si estamos dis-
conformes con el modelo durante alguno de estos pasos de la evaluacién, debemos regre-
sar a alguno de los pasos de las etapas anteriores del anélisis de sistemas para hacer las
modificaciones apropiadas al modelo. El paso al que debemos regresar depende de las
razones por las cuales estamos disconformes (Figura 5.2).

5.2 EVALUAR LA ESTRUCTURA DEL MODELO Y LAS RELACIONES
REPRESENTADAS EN EL

Durante el primer paso evaluamos la estructura del modelo y las relaciones entre sus
variables en términos de su significado ecolégico, fisiolégico, econémico, etc. Este paso
es de particular importancia para los modelos explicativos o mecanisticos, y puede omi-
tirse en el caso de modelos estrictamente correlacionales o empiricos. El procedimiento
es el mismo que el usado para someter a prueba las hipétesis cientificas. Las hipétesis
que sometemos a prueba en un modelo se relacionan con el modo en que operan las rela-
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NO
Paso 1: Evaluar la estructura del mode- | PASA Desarrollo del modelo conceptual
loy las relaciones representadas en él Paso 3: Clasificar los componentes del
sistema de interés
Paso 4: Identificar las relaciones entre
los componentes del sistema
PASA Desarrollo del modelo cuantitativo
Paso 3: Identificar la forma de las rela-
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Figura 5.2. Pasos de la evaluaciéon del modelo y pasos del andlisis de sistemas
a los cuales deberiamos retornar, si nuestro modelo no supera
alguno de los pasos en la evaluacién del modelo.

ciones entre sus variables y con la naturaleza de las conexiones estructurales entre las
partes individuales del modelo. La prueba de las hipétesis debe estar basada en la infor-
macién disponible més confiable acerca de los aspectos correspondientes al sistema real,
y debe hacerse al nivel de detalle apropiado. Si algtin aspecto de la estructura del modelo
o alguna de las relaciones entre las variables aparece como una representacion inadecuada
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del sistema real, entonces esa parte particular del modelo se rechaza. Los criterios para
rechazar las hipétesis pueden ser cualitativos o cuantitativos, dependiendo de los obje-
tivos del proyecto y del tipo de informacién disponible acerca del sistema real.

Si el modelo no puede superar este paso en la evaluacién, primero deberiamos recon-
siderar los pasos 3 y 4 del desarrollo del modelo conceptual: clasificar los componentes
del sistema de interés e identificar las relaciones entre éstos. Posteriormente deberiamos
reconsiderar el paso 3 en el desarrollo del modelo cuantitativo: identificar la forma de las
relaciones entre las variables del modelo (Figura 5.2).

En el modelo de la fluctuacién del peso (Figura 2.1), inicialmente representamos el
consumo como una funcién lineal del peso del animal. Presumiblemente esta representa-
cién era coherente con la informacién disponible en el momento de incluirla en el mode-
lo. Pero supongamos que durante la evaluacién del modelo encontramos informacién
mas reciente que incluye datos para un rango de peso corporal mas amplio que el que ha-
biamos examinado previamente, y que sugiere que el consumo por unidad de peso cor-
poral es una funcién decreciente del peso del animal. De acuerdo con esto, el consumo
deberia representarse como una funcién curvilineal del peso y, por lo tanto, deberiamos
rechazar la hipétesis de una relacion lineal. En este caso nuestro modelo conceptual del
sistema atin parece adecuado, pero debemos regresar al paso 3 del desarrollo del mode-
lo cuantitativo e identificar una nueva forma para la relacién entre el consumo y el peso
del animal.

5.3 EVALUAR LA CONCORDANCIA ENTRE EL COMPORTAMIENTO
DEL MODELO Y LOS PATRONES ESPERADOS

Durante el segundo paso de la evaluacion del modelo, se compara el comportamien-
to de éste con las expectativas descritas durante el ultimo paso del desarrollo del mode-
lo conceptual. En este paso buscamos resultados incoherentes, por ejemplo, valores de-
masiado grandes o demasiado pequenios en las variables de estado y/o transferencias de
material, o valores negativos en las variables de estado y/o transferencias de material,
que para el modelo considerado fueron definidas como positivas. Con el objeto de detec-
tar incoherencias en el modelo, ademas de evaluarlo en las condiciones de referencia, de-
bemos examinar su comportamiento, cuando se lo somete a un amplio rango de valores
para las variables externas. Puede parecer extrafio que recomendemos buscar defectos
tan obvios en el comportamiento del modelo, pero es muy comin encontrar modelos que
inicialmente son incoherentes con respecto a las expectativas que tenemos sobre el siste-
ma real. Estas incoherencias pueden resultar de la falta de entendimiento de la naturale-
za de las relaciones del sistema de interés. Si es asi, es necesario r<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>