
 
 
 

COLEGIO DE CIENCIAS Y HUMANIDADES 
 
 

MAESTRÍA EN CIENCIAS DE LA COMPLEJIDAD 
 
 
 

 
Modelación basada en agentes; en el libro:  

“Modelación Matemática V: Ingeniería y Ciencias Sociales” 

 
 

PUBLICACIÓN ARBITRADA QUE PARA OBTENER EL GRADO DE 

MAESTRO EN CIENCIAS DE LA COMPLEJIDAD 

 
 

P R E S E N T A 

 
EDMUNDO PACHECO BLAS 

 
 

DICTAMINADORES 
 

DR. LUIS AGUSTÍN OLIVARES QUIROZ 

M. EN C. JOSÉ LUIS GUTIÉRREZ SÁNCHEZ 

 
 
 

Ciudad de México, marzo de 2024. 



 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 

SISTEMA BIBLIOTECARIO DE INFORMACIÓN 

Y DOCUMENTACIÓN 

 

 

 

 

 

 

UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE LA CIUDAD DE MÉXICO 

COORDINACIÓN ACADÉMICA 

 

RESTRICCIONES DE USO PARA LAS TESIS DIGITALES 

 

DERECHOS RESERVADOS© 

 

 

La presente obra y cada uno de sus elementos está protegido por la Ley Federal del Derecho 

de Autor; por la Ley de la Universidad Autónoma de la Ciudad de México, así como lo 

dispuesto por el Estatuto General Orgánico de la Universidad Autónoma de la Ciudad de 

México; del mismo modo por lo establecido en el Acuerdo por el cual se aprueba la Norma 

mediante la que se Modifican, Adicionan y Derogan Diversas Disposiciones del Estatuto 

Orgánico de la Universidad de la Ciudad de México, aprobado por el Consejo de Gobierno el 

29 de enero de 2002, con el objeto de definir las atribuciones de las diferentes unidades que 

forman la estructura de la Universidad Autónoma de la Ciudad de México como organismo 

público autónomo y lo establecido en el Reglamento de Titulación de la Universidad 

Autónoma de la Ciudad de México. 

 

Por lo que el uso de su contenido, así como cada una de las partes que lo integran y que 

están bajo la tutela de la Ley Federal de Derecho de Autor, obliga a quien haga uso de la 

presente obra a considerar que solo lo realizará si es para fines educativos, académicos, de 

investigación o informativos y se compromete a citar esta fuente, así como a su autor ó 

autores. Por lo tanto, queda prohibida su reproducción total o parcial y cualquier uso 

diferente a los ya mencionados, los cuales serán reclamados por el titular de los derechos y 

sancionados conforme a la legislación aplicable. 
 
 
 
 





Capítulo 1

Modelación basada en agentes

Edmundo Pacheco-Blas1
Luis Ramón Munive-Hernández2

Fernando Ramírez-Alatriste3

Abstract: Agent-based models can be used to analyze complex sys-
tems in a variety of settings. These models explain how a few simple
rules of local interaction produce emergent systemic behaviors like
criticality, pattern emergence, self-organization, and other intriguing
behaviors found in complex systems.

Keywords: Agent-based modeling. Flood risk. Percolation. Sensi-
tivity analysis.

Resumen: Los modelos basados en agentes constituyen una herra-
mienta para analizar sistemas complejos en una gran diversidad de
contextos. Estos modelos describen cómo algunas reglas simples de
interacción local dan lugar s comportamientos emergentes a nivel sis-
témico, por ejemplo, la autoorganización, la criticalidad, la emergen-
cia de patrones y algunos otros comportamientos interesantes que son
comunes en los sistemas complejos.

Palabras clave: Modelación basada en agentes. Riesgo de inunda-
ción. Percolación. Análisis de sensibilidad.

1.1. Introducción

En este capítulo se muestra el potencial de la modelación basada en agentes
usando un par de modelos de implementación propia y que son de gran interés
ambiental.
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2 Modelación basada en agentes

La modelación basada en agentes, más que un método computacional, es una
forma de razonar que se basa en describir un sistema desde la perspectiva de
sus componentes [3]. Este enfoque puede ser utilizado para modelar una gran
variedad de fenómenos, procesos, situaciones, o prácticamente cualquier cosa que
pueda ser considerada como un sistema complejo [22], [2]. De modo tal que la
modelación basada en agentes tiene sus orígenes en la investigación sobre sistemas
complejos [20], [11], [10] y vida artificial [12].

Un modelo basado en agentes está constituido por tres componentes [18] (ver
Figura 1.1):

Agentes: entidades individuales y autónomas capaces de interactuar entre
sí y con su ambiente.

Ambiente: contexto donde ocurre la dinámica que describe el modelo.

Relaciones: definen cómo son las relaciones agente-agente y agente-ambiente.

Relaciones
Describen cómo interaccionan

los agentes entre sí y con su
entorno, a partrir de estas se

producen propiedades
emergentes, e.g. el vuelo de las

aves.

Ambiente
e.g. capas de información

geográfica, un grafo o cualquier
entorno apto para representar

dónde ocurre el sistema complejo.

Agentes
e.g. seres vivos, programas de
computadora, instituciones,

ecuaciones diferenciales y un
largo etcétera.




Las interacciones 
 entre los agentes
consigo mismos y

con su ambiente son
reprentadas por

medio de relaciones.

Las relaciones permiten establecer una dinámica
para simular el sistema complejo en cuestión.

Figura 1.1: Mapa conceptual de la modelación basada en agentes.
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Algunas características esenciales de los sistemas complejos son la autoor-
ganización y el surgimiento de propiedades emergentes. Estos comportamientos
provienen de interacciones a nivel local entre los agentes con su entorno, produ-
ciendo así cambios a nivel sistémico [16]. Además, este enfoque de modelación
permite la escalabilidad para estudiar fenómenos con un gran número de agentes.

La modelación basada en agentes es una herramienta útil para tomar deci-
siones en situaciones que pueden llegar a ser sumamente complejas, de modo tal
que se prefiere este enfoque sobre otros métodos y heurísticas. Se ha empleado
con éxito en una amplia variedad de contextos como biología, ciencias sociales,
ecología, epidemiología, física y una vasto etcétera.

En este caso se utiliza para modelar el riesgo de inundación en la Gran Cuenca
del Valle de México y para conducir un análisis de sensibilidad de los parámetros
de un modelo de percolación del fuego en un bosque.

1.2. Un modelo de inundación en una cuenca

El riesgo de inundación es un tópico de particular interés, y más en áreas
como la Zona Metropolitana del Valle de México. Este tema sólo es una parte del
sistema complejo que representa el agua en la región. En seguida se presentan,
uno a uno, el contexto y los elementos que constituyen el modelo desarrollado.

1.2.1. Contexto de la situación hídrica en la Ciudad de México

Figura 1.2: Consumo total de agua durante el 1° semestre de 2019, por colonia,
en la Ciudad de México [8].
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El acceso al agua en la Ciudad de México no es igual para todos los sectores
y existen diferencias marcadas en los patrones de consumo de agua (ver Figura
1.2). Además, el consumo de agua en la ciudad es superior al promedio nacional
en México y existen problemáticas como la contaminación debido a la descarga
de aguas residuales y la infraestructura insuficiente para su tratamiento [4].

Los sistemas de captación de agua de lluvia son una alternativa interesante
para mitigar el desabasto de agua en la Ciudad de México. Es necesario realizar
estudios para conocer las características hidrológicas de cada zona y determinar
las áreas que tienen mayor potencial para la captación y almacenamiento de agua
de lluvia.

1.2.2. Atlas de riesgo de inundación

El atlas de riesgo de inundación de la Ciudad de México tiene como objetivo
calcular el peligro de inundación utilizando el Índice de Peligro de Inundación
calculado por el Centro Nacional para la Prevención de Desastres (Cenapred), el
mapa del índice de inundabilidad de la Comisión Nacional del Agua (Conagua),
e información histórica de inundaciones [1].

La información del atlas de riesgo de inundación está organizada por Área
Geoestadística Básica (AGB), estas son, según el Instituto Nacional de Estadís-
tica y Geografía (Inegi), áreas urbanas geográficas ocupadas por un conjunto de
manzanas perfectamente delimitadas por calles, avenidas, andadores o cualquier
otro rasgo de fácil identificación en el terreno con población mayor o igual a
2,500 habitantes y en las cabeceras municipales. Cada AGB tiene una categoría
de riesgo asignada en el atlas de riesgo de inundación (ver Figura 1.3).

Figura 1.3: Atlas de riesgo de la Ciudad de México [1].
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1.2.3. Modelo basado en agentes de la precipitación

El modelo de inundación sobre la Gran Cuenca de México está basado en un
modelo que simula la lluvia considerando la elevación. A partir de interacciones
a nivel local surge un comportamiento a nivel global en las gotas de lluvia, esto
es, surgen zonas inundadas debido a que el modelo no considera el drenaje. De
esta manera, se pueden identificar las zonas potenciales a inundarse.

En el modelo original la lluvia puede caer al azar o en áreas seleccionadas
por el usuario. Este está disponible en el catálogo de modelos de NetLogo en la
sección de Ciencias de la Tierra [14] (ver Figura 1.4).

Figura 1.4: Interfaz de modelo basado en agentes de lluvia en el Gran Cañón.

El software NetLogo es una herramienta ampliamente usada para la mode-
lación basada en agentes. En NetLogo existen dos clases de elementos: patches,
estos constituyen el ambiente; turtles, son los agentes que evolucionan con el
tiempo e interacúan entre sí y con su ambiente. En este modelo, el ambiente está
dado por los píxeles de la imagen de las elevaciones y los agentes son gotas de
lluvia.

1.2.4. Elevaciones

Se considera el Continuo de Elevaciones Mexicano 3.0 (CEM) [5] para confi-
gurar el ambiente del modelo. Se toma en cuenta sólo el área que corresponde a
la Gran Cuenca de México (ver Figura 1.5).

La imagen CEM tiene un tamaño de 3921 filas por 3057 columnas y cada píxel
representa un área de 15m× 15m. La extensión de la imagen raster en la Figura
1.5 se muestra en el Cuadro 1.1, es decir, las coordenadas que corresponden al
elipsoide GRS 1980 (ver detalles en [13]) del área de estudio.
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Mínimo Máximo
Latitud 19.04823◦N 19.59281◦N

Longitud −99.36492◦W −98.94034◦W

Cuadro 1.1: Extensión del mapa de elevaciones de la Ciudad de México.

Figura 1.5: Continuo de elevaciones de la Gran Cuenca de México.

1.2.5. Desarrollo del modelo

El ambiente del modelo se compone de los datos de elevación de la Gran
Cuenca de México, análogamente como se define el modelo del Gran Cañón en
NetLogo [19]. Este archivo se transformó a formato ASC usando el Sistema de
Información Geográfica QGIS [17].

La simulación excluye el drenaje y cualquier otro tipo de eliminación de agua.
Simplemente determina la acumulación natural del agua causada por la escorren-
tía en función de la altura de cada gota de lluvia generada al azar en el área de
estudio. La altura del agua en un píxel i y la altura del agua en sus píxeles vecinos
determinan el flujo que siguen los agentes del modelo. En particular, si i tiene
más agua que target(i) el agua de i fluirá a target(i) (ver Figura 1.6).
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Figura 1.6: Escurrimiento por la altura del agua acumulada en un parche.

Dado que el ambiente del modelo se compone de 490 filas y 382 columnas,
cada píxel representa un cuadrado de píxeles de 8 × 8 en la Figura 1.5. Como
resultado cada píxel en el ambiente representa un área de 120m × 120m. Por lo
tanto cada gota de lluvia en el modelo tiene un diámetro de 120m.

Por otro lado, utilizando el atlas de riesgo se obtuvo el riesgo de inundación
por AGB, con el cuál se comparó la acumulación de agua de la simulación. Para
ello los valores del riesgo se consideraron como atributos de los píxeles en el
modelo, codificando cada uno por color según su categoría de riesgo.

La precipitación fluye por toda la superficie, lo que da como resultado zonas
de encharcamiento como una propiedad emergente causada por las diferencias de
altitud en el ambiente.

1.2.6. Resultados y conclusiones

La Figura 1.7 confirma de manera parcial una de las hipótesis que se tenían
sobre la simulación del modelo previo que sólo considera la Ciudad de México.
En tal simulación el área cubierta por la lluvia no parecía inundar por completo
las zonas de mayor riesgo en el atlas, mientras que, considerando el área que
comprende la Gran Cuenca de México se cubre una mayor parte del atlas de
riesgo.

En la Figura 1.8 se muestra la evolución del número de píxeles con más de una
gota de lluvia a lo largo de 5 360 pasos de tiempo considerando la Gran Cuenca
(izquierda); y con 32 000 ticks basándose solamente en la Ciudad de México.
En ambas gráficas se muestra la cantidad de píxeles con alto riesgo La curva del
modelo de la Ciudad de México parece tener un comportamiento asintótico en
torno a la cantidad de píxeles con riesgo alto. Para la curva del modelo de la Gran
Cuenca, el umbral delimitado por el atlas ha sido sobrepasado, desde luego, ya
que el atlas sólo está disponible para la Ciudad de México. Aunque resulta más
natural considerar este último modelo debido a los escurrimientos en la frontera
de la gran metrópoli.
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Con base en los resultados (Figuras 1.7 y 1.8) podemos concluir que el enfoque
de la modelación basado en agentes, comparado con la metodología del atlas de
riesgo de inundación, tiene el potencial de producir resultados interesantes que
se pueden emplear para formular propuestas de mejoras en captación de agua y
prevención de inundaciones.

Figura 1.7: Resultados de los modelos basados en agentes considerando: la Gran
Cuenca de México (izquierda) y la Ciudad de México (derecha).

Figura 1.8: Número de píxeles con más de una gota de lluvia considerando: la Gran
Cuenca de México (izquierda) y la Ciudad de México (derecha).

1.3. Un modelo de la propagación y percolación del
fuego en un bosque

La propagación del fuego en un bosque es un proceso biofísico complejo que
puede depender de diversos factores como el tipo de bosque, la velocidad del
viento, la temperatura y, probablemente, de una larga lista de variables.
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El modelo aquí presentado soslaya todos los factores antes mencionados y
simplifica la dinámica subyacente a la propagación del fuego y, eventualmente,
su percolación a través del bosque (ver Figura 1.9).

Figura 1.9: Simulación del modelo Fire de la librería de modelos en NetLogo [21].

El modelo Fire de NetLogo simula cómo el fuego se propaga a través de un
bosque y muestra que la probabilidad de percolación del fuego depende crítica-
mente de la densidad del bosque. Este comportamiento es un ejemplo de una
característica común de los sistemas complejos, la presencia de un parámetro
crítico con un umbral no lineal donde ocurre la transición de fase del sistema.

Esta sección está dedicada, principalmente, a presentar un análisis de sensi-
bilidad de los parámetros de un modelo desarrollado a partir de la idea principal
del modelo Fire.

1.3.1. Descripción del modelo

Este modelo, formulado originalmente por Uri Wilensky [21], ha servido para
comprender el fenómeno de percolación y propagación en diversos contextos como
la propagación de alguna enfermedad, la percolación del petróleo a través del suelo
o la difusión de información dentro de alguna población [15].

Muchos sistemas complejos exhiben un fenómeno llamado umbral crítico. Tal
comportamiento se refiere a transiciones donde cambios significativos pueden re-
sultar de ligeros cambios en las condiciones del modelo [7].

El modelo en cuestión es altamente sensible al parámetro que controla la
densidad del bosque. Cuando se observa si el fuego traspasó de un lado a otro del
bosque (percola), este resultado es altamente sensible al porcentaje de superficie
cubierta por árboles [22].

El modelo está constituido simplemente por el ambiente, que es una malla
de píxeles coloreados de manera aleatoria de verde y negro, de acuerdo a sus
parámetros initial-density y world-diameter, que toman valores discretos en
{1, 2, . . . , 100} y {100, 150, . . . , 300}, respectivamente. Los píxeles pueden tener
cinco posibles estados (ver Figura 1.10).
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Bosque Sin bosque Fuego Apagado Explorado

Figura 1.10: Posibles estados de los píxeles en el ambiente del modelo.

La dinámica principal en el modelo es una interacción a nivel local que da
lugar a la propiedad emergente de percolación del fuego a través del bosque. Se
consideran los píxeles en la vecindad de Neumann del i-ésimo píxel de color rojo,
que son de color verde,

V (irojo) =
{
ijrojo : color

(
ijrojo

)
= verde, j = {N, S,E,O}

}
,

tales píxeles se incendian al paso de una unidad de tiempo (tick) y el i-ésimo
píxel de color rojo cambia a color gris (ver Figura 1.11).

iNrojo

iErojo irojo iOrojo

iSrojo

tick

iNrojo

iErojo irojo iOrojo

iSrojo

Figura 1.11: Ilustración de la dinámica de propagación del fuego.

Una vez que la dinámica de propagación haya terminado, se buscan aquellos
píxeles que quedaron aún verdes y se explora la formación de clústeres de árbo-
les que no fueron alcanzados por el fuego. Cuando los parches verdes han sido
explorados, estos cambian su color a naranja (ver Figura 1.12).

Una de las características importantes de este modelo es el resultado de per-
colación, esto es, si el fuego traspasó al borde derecho del bosque. Bajo este
contexto se define la variable aleatoria binaria

Z =

{
1, si el fuego percola,
0, en otro caso.

con π = P(Z = 1) y 1− π = P(Z = 0), esto es Z ∼ Bernoulli(π).
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Figura 1.12: Resultados de una simulación sobre la interfaz del modelo.

1.3.2. Diseño experimental

Se lleva a cabo un experimento donde se varían los parámetros initial-density
y world-diameter sobre el conjunto {1, 2, . . . , 100} × {100, 150, . . . , 300}, para
cada combinación se realizaron 100 repeticiones. Las variables respuesta medidas
durante el experimento se muestran en el Cuadro 1.2.

Variable Tipo Soporte
Número de árboles quemados Entero N

Número inicial de árboles Entero N
Percolación Binario {0, 1}

Número de clústeres Entero N

Cuadro 1.2: Variables de resumen en el análisis de sensibilidad.

Una vez obtenidas las simulaciones se realizó un muestreo con reemplazo de
tamaño 1000, siguiendo la idea principal de las técnicas bootstrap (ver más detalles
en [6]).

1.3.3. Análisis de sensibilidad

De las variables del Cuadro 1.2 se obtuvieron las siguientes variables que resu-
men el experimento considerando las repeticiones obtenidas en cada combinación
de los valores de los dos parámetros del modelo.
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Variable Tipo Soporte
Proporción promedio de área quemada Numérico [0, 1]

Probabilidad de percolación Numérico [0, 1]
Número promedio de islas Numérico R
Número mediano de islas Numérico R

Cuadro 1.3: Variables de resumen en el análisis de sensibilidad.

En la Figura 1.13 se muestra una visualización de las variables definidas en
el Cuadro 1.3 y cómo varian de acuerdo al nivel de densidad y el tamaño del
ambiente.

(a) Proporción media de área quemada vs. den-
sidad

(b) Probabilidad de percolación vs. densidad

(c) Número promedio de islas vs. densidad (d) Número mediano de islas vs. densidad

Figura 1.13: Análisis de sensibilidad.

En (a) y (b) se muestra la proporción promedio de área quemada y la pro-
babilidad de percolación, respectivamente, en ambos casos se observa un com-
portamiento no lineal alrededor de un valor crítico, esto es característico de las
transiciones de fase en los sistemas complejos.
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Asimismo, en (c) y (d) se ilustra el número promedio y mediano de islas
formadas, respectivamente. Se observa un comportamiento similar en ambas va-
riables.

A la luz de este análisis de sensibilidad se puede concluir que ocurre una
evidente transición de fase en el modelo de percolación del fuego, esto puede ser
aplicado en situaciones de la vida real, por ejemplo, para planear una plantación
forestal de tal forma que si se incencia alguna parte del bosque, esta no llegue a
percolar y afecte toda la masa forestal.

Los modelos analizados y presentados demuestran que la modelación basada
en agentes es una herramienta sumamente útil y poderosa para simular situacio-
nes que resultan ser complejas.

En conclusión, la modelación basada en agentes es una herramienta útil para
analizar sistemas complejos debido a su flexibilidad, capacidad predictiva, capa-
cidad de análisis detallado e integración de datos. De este modo, puede ayudar
a comprender de mejor manera problemas complejos y proporcionar información
valiosa para una toma de decisiones informada.
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