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En relacion con los nuevos paradigmas de la complejidad, el caos y la dindmica no lineal
han surgido numerosas herramientas apropiadas para la modelizacién de un ndmero toda-
via indeterminado (pero seguramente significativo) de procesos y fendmenos culturales.
En esta sesion presentaré algunas de dichas herramientas, haré referencia a diversas expe-
riencias de modelizacion y sugeriré orientaciones para su uso, sin pretensiones de exhaus-
tividad. A fin de aprovechar de manera mads eficiente el breve espacio disponible, me
concentraré en unos pocos aspectos técnicos de implementacion, dado que las cuestiones
de caricter tedrico ya han sido investigadas en Teorias y métodos de la complejidad y el
caos (Reynoso 2004). En este sentido, este documento constituye un complemento lo
menos redundante posible de la epistemologia y los modelos descriptos en ese libro; el
objetivo puntual es trazar una especie de breve guia tipoldgica de las técnicas disponibles.
Estas técnicas proporcionan elementos de juicio que revelan dimensiones complejas de la
cultura rara vez consideradas en la investigacion convencional. La presentacién necesa-
riamente se referird a un conjunto de herramientas que en la actualidad se encuentra dis-
ponible en la Web, pero que podria no estarlo mas adelante, o evolucionar en un sentido
imposible de prever. La idea, empero, no es describir dichas herramientas que son por
naturaleza variables y contingentes, sino establecer unos cuantos indicios respecto a téc-
nicas de implementacidn representativas de un momento particular del desarrollo tecnol6-
gico, en el cual los conceptos de la complejidad y el caos comienzan a encontrar su cami-

no en la préctica disciplinaria.

Antes de comenzar la exploracidn, cabe proponer una clasificacién provisional de las he-

rramientas disponibles.
1. Sistemas dindmicos emergentes (o sistemas complejos).

1.1 — Autématas celulares (AC)
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1.2 — Redes booleanas aleatorias (RBA); vida y sociedades artificiales
1.3 — Modelos basados en agentes (MBA)
1.4 — Programacion evolutiva y algoritmo genético (AG)
1.5 — Redes neuronales (RN)
2. Modelizacién fractal
2.1 — Determinacidn de la dimension fractal
2.2 — Sintesis de fractales bésicos
2.3 — Modelizacion de fractales de difusion y teoria del paisaje fractal
2.4 — Sistemas de funciones iteradas (IFS)
2.5 — Sistemas recursivos (L-Systems)

La presentacion siguiente involucra un recorte exploratorio de una totalidad mucho maés

amplia, que se encuentra ademads en acelerado proceso de expansion.

1. Sistemas dinamicos emergentes (sistemas complejos)

Este conjunto de algoritmos y formalismos se materializa como una amplia coleccién de
programas basados en unidades que pueden adoptar la forma de células, habitualmente
bidimensionales (ACs, RBAs, MBA), poblaciones de ejemplares (AG) o neuronas (RN).
Dichos programas pertenecen a una clase caracterizada como programacién “de abajo ha-
cia arriba”, en la que se presentan propiedades emergentes del sistema como resultado de
la interaccion de dichas unidades. Estas propiedades no son susceptibles de predecirse,
dada la amplitud exponencial del espacio de soluciones. Dado el caricter contraintuitivo
que manifiestan las interacciones de elementos o agentes, la utilidad de esta clase de ins-
trumentos para las ciencias sociales es mds bien obvia. Cada vez que se ha trabajado con
ellos, han revelado consecuencias “sorprendentes” de las reglas del juego, permitiendo
experimentar el surgimiento de la complejidad como un emergente de elementos y reglas

unitarias sumamente simples.
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1.1 — Automatas celulares

La simulacion, afirma John Casti (1997), esta cambiando las fronteras de la ciencia. Los
automatas celulares, una herramienta especialmente dotada para modelos de simulacidn,
son la puerta de entrada a las herramientas de la complejidad. Se presentan como hileras
o grillas de celdas que pueden estar en diversos estados, y que se someten a reglas de
transicion, cuyo efecto puede variar conforme al estado en que se encuentran ellas y sus
vecinas. Debido a que hace mucho esta probado que los automatas celulares poseen capa-
cidad de computacioén general (dado que ciertas configuraciones pueden conservarse co-
mo memorias, relacionarse como operadores l6gicos y auto-reproducirse) se los utiliza
para modelizar cualquier proceso o idea que articule sus metaforas basandose en la exis-

tencia de elementos discretos que se relacionan entre si a través del tiempo y/o el espacio.
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Fig. 1 — Autématas celulares

La figura 1 muestra sélo algunas de las aplicaciones mds simples y expresivas de los
ACs: a la izquierda, el modelo de segregacion del sociélogo Thomas Schelling, en la im-
plementacion de Chris Cook; a la derecha, un refinado andlisis de procesos de migracion

de Rainer Hegselmann (1998: 53).

Numerosos problemas que se saben intratables mediante procedimientos analiticos han
tenido resolucion aceptable mediante automatas celulares. Se los ha utilizado en dindmica
social (Hegselmann, Leydesdorff, Gaylord), modelizacion econémica (Hogeweg), vida
artificial (Langton), economia territorial (Marino), estudios de la configuracion fractal de

ciudades (Batty, White, Engelen), dindmica de la corrupciéon (Wirl), simulacién militar
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(Pew, Mavavor), estudios de la influencia y el poder (Friedkin, French), 16gica y semanti-
ca formal (Grim), sistemas de informacién geograficos (Benenson), disefio urbano
(Dijkstra), disefio textil (Martin Schneider, Pippa Drew, Dorothy Wallace), etcétera. Las
aplicaciones en diversas disciplinas han sido masivas, la bibliografia se cuenta por dece-
nas de miles, y es s6lo la antropologia, sin duda por efecto de una larga siesta interpre-
tativa y posmoderna que ya lleva 30 afios, la disciplina que se encuentra mas demorada

en la adopcion de los ACs como una herramienta regular.

1.2 — Redes booleanas aleatorias — Vida y sociedades artificiales

Las RBAs conforman una version mds versatil y general de los automatas celulares, pro-
puesta por Stuart Kauffman, en la cual las relaciones de conexién sustituyen a los crite-
rios de vecindad. Desde el punto de vista de su disponibilidad, las buenas aplicaciones de
RBA no son tan frecuentes como las de ACs, y su manejo requiere ya algunos conoci-
mientos especializados, ya sea de complejas interfaces de parametrizacion o de lenguajes

de propdsito general.
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Fig. 2 — Redes booleanas aleatorias

Algunos arquedlogos han comenzado a explorar el terreno de las redes booleanas y sus
derivaciones, aunque todavia se encuentran en una etapa visiblemente preliminar; esta
situacion es atribuible en buena medida al cardcter poco amigable del software de mode-
lizacion y a la especificidad de una seméntica en la que de inmediato aparecen conceptos
tales como atractores extrafios, cuencas de atraccion, paisajes de adecuacién y distribu-
ciones 1/f. La imagen de la figura 2 muestra a la izquierda una red con conectividad al a-
zar, correlativa a una distribucidén normal; a la derecha se muestra una red con conexiones
independientes de escala, correspondiente a una distribucion de ley de potencia (también

llamada ruido 1/f, distribuciéon de Zipf o de Pareto). La imagen ha sido adaptada de
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Marschner y Bentley (2003: 50, 51), compiladores de la primera coleccién (todavia un

poco programética y rudimentaria) de articulos sobre arqueologia y complejidad.

1.3 — Modelos basados en agentes (MBA)

Los modelos basados en agentes son una evolucion natural de los ACs y RBAs. En ellos,
el espacio suele ser heterogéneo y no necesariamente se articula en grillas. Las reglas que
rigen las interacciones de los agentes acostumbran ser mas complejas, e incluso pueden
variar en funcién del tiempo o de conjuntos de condiciones, incluyendo probabilidad. La
modelizacion basada en agentes se puede realizar desde cero programando en lenguajes
de propdsito general, o bien se puede tomar como punto de partida una realizacién ya
programada y adaptarla a las variables y relaciones de otra investigacion. Todavia no e-
xisten herramientas que permitan a la vez una especificacion de alto nivel y que posea
versatilidad suficiente. Con todo, el campo de la MBA posee ya una buena docena de

trabajos clasicos.

Una aplicacién cldsica de MBA es la de Epstein y Axtell (1996) referida al polémico
modelo Sugarscape. Esta conocida implementacion es de cardcter abstracto, por lo que no
llega a conclusiones empiricas referidas a ninguna sociedad o acontecimiento histérico en
particular. Constituye, empero, una estructura modélica a partir de la cual se puede pensar
en modelizar fendmenos tales como formacion de coaliciones, intercambio y trueque, e-
volucidn social bajo reglas, conflictos, economia, evolucion cultural y muchas otras cate-
gorias procesuales. Todo depende, en tultima instancia, de la imaginacion del estudioso.
El caricter ludico y deliberadamente esquematico de la presentacion de Epstein y Axtell
(los agentes luchan por aztcar) ha sido tal vez contraproducente para la aceptacion disci-
plinaria de su modelo, con el cual se han podido modelizar complejos modelos econdémi-
cos, dinamicos y ecoldgicos. Los antropdlogos pueden parametrizar con suma facilidad la
version en binario de los modelos de Sugarscape, aunque no se ha publicado atn el cédi-

go fuente.

La ilustracién muestra la simulacién montada por Epstein y Axtell de un proceso de evo-
lucién social bajo reglas, al lado del mismo modelo ejecutdndose en el programa AScape,

una aplicacion de dominio publico. Otras secciones de la misma aplicacion implementan



problemas relacionales que cada vez mads se estdn viendo como el dominio propio de la
modelizacién basada en agentes, que es mucho mads versatil (y harto menos lineal) que las

bien conocidas técnicas de redes sociales.
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Fig. 3 — Modelos basados en agentes

Ligada a la programacién basada en agentes se encuentra toda una variedad de se conoce
con nombres tales como vida artificial, sociedades artificiales o culturas artificiales. Eco-
logos, socidlogos y antropdlogos, respectivamente, disponen de un amplio conjunto de
herramientas para poner a prueba modelos heterogéneos que implementan de maneras
mas o menos realistas los conjuntos de entidades, variables y reglas que el estudio nece-

site coordinar para experimentar con los efectos emergentes de sus interrelaciones.

La imagen de la figura 4 muestra una sesién del modelo de Anasazi Artificiales ejecutan-
dose en el programa AScape. El estudioso puede modular variables referidas a necesida-
des nutricionales, edades de defuncién minimas y méximas, periodo de fertilidad, varia-
cion de la cosecha annual, tamafio de las unidades domésticas, distancias de las fuentes
de agua y muchos otros pardmetros, y observar la concordancia entre la evolucién del
modelo a lo largo del tiempo con los datos arqueolégicos conocidos. Los modelos basa-
dos en agentes pueden ser entonces maravillosamente detallados y complejos; siempre e-

xiste el peligro, empero, de agregar demasiado detalle, lo que por un lado puede desatar



consecuencias no lineales que alejen el modelo de un comportamiento realista, o puede

hacer que, al contrario, el comportamiento del mismo se torne inevitable.
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Fig. 4 — Culturas artificiales

1.4 — Programacion evolutiva y algoritmo genético (AG)

Las conferencias GECCO (Genetic and Evolutionary Computational Conference) consti-
tuyen una de las pruebas mdas contundentes del estatuto central que las teorias y las técni-
cas evolutivas tienen hoy en dia en el contexto mayor de las ciencias de la complejidad y
el caos. Todos los afios, miles de estudiosos presentan cientos de papers sumamente téc-
nicos, proporcionando las bases de fundamentacién o poniendo en practica miles de algo-
ritmos, heuristicas y tecnologias. El algoritmo genético y la programacién evolutiva son
hoy, sin duda, la fuente de una de las mds poderosas herramientas de optimizacion, bus-
queda y resolucién de problemas en un amplio conjunto de disciplinas. Se los utiliza para
disefiar circuitos complejos, modelizar procesos biolégicos, pintar cuadros o componer
musica, y a menudo se lo encuentra en combinacidn con otras técnicas, en particular mo-

delos basados en agentes o redes neuronales.

Los algoritmos genéticos no estan ligados a ninguna forma especifica de configuracion de
interfaces; aunque su metafora es muy fuerte, caren de una signatura visual representati-

va. Mientras las otras técnicas poseen un correlato iconolégico definido, los algoritmos
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son s6lo procedimientos susceptibles de implementarse en el interior de cualquier progra-
ma. La imagen muestra un programa ad hoc desarrollado para generar “poblaciones” cu-
yo criterio de adecuacion se expresa en esta ocasion mediante la correspondencia con una
frase de 27 caracteres cuyo valor es “ALGORITMO GENETICO EN EL DF’. De mas

estd decir que el criterio podria ser de cualquier otra naturaleza o estructura.
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Fig. 5 — Algoritmo genético
El punto es que una expresidon semejante presupone un campo de posibilidades (un
espacio de bisqueda) de 277, el cual es una magnitud ultra-astronémica, del orden de los
quintillones. A la derecha se muestran segmentos de poblacién en la generacion inicial,
en una generacion intermedia y en el momento de la resolucion. En s6lo 64 generaciones
partiendo de una poblacién de 1200 ejemplares generados al azar, el algoritmo fue
convergiendo a ciegas hacia el criterio especificado, lo cual es una especie de milagro
matematico. Esa clase de herramientas poderosas, inspiradas en una metéfora natural y
evolutiva, es hoy en dia una constante en el repertorio técnico de las ciencias de la com-

plejidad.

1.5 — Redes neuronales (RN)

Las redes neuronales son programas de inteligencia artificial basados en una compleja
articulacion de entidades (neuronas o axones), conexiones (sinapsis), valores (pesos) y al-
goritmos de aprendizaje que se utilizan para resolver problemas que exigen capacidades
gestélticas y que son intratables por métodos analiticos. Hoy en dia existen un nimero e-
norme de tipos o topologias de redes neuronales, sumados a otros tantos algoritmos de

entrenamiento y optimizacioén. S6lo para dar una idea de las categorias disponibles ex-
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pondré una lista construida sin pretensiones de exhaustividad de las arquitecturas méas co-

munes. Ellas son:

a) Redes de encadenamiento hacia adelante

1) Adalines

2) Madalines

3) Perceptrones

4) Perceptrones de multiples capas

5) Redes de encadenamiento hacia adelante generalizadas

6) Redes de Funcién de Base Radial (RBF)

7) Memorias asociativas

8) Redes de andlisis de componentes principal (PCA)

9) Redes de Kohonen
9.1) Mapas de rasgos auto-organizantes de Kohonen (SOFM)
9.2) Redes de cuantificacion de vector (VQ)
9.3) Redes de cuantificacién de vector de aprendizaje (LVQ)

b) Redes recurrentes

1) Redes de Hopfield

2) Maéquinas de Boltzmann

3) Redes de Elman

4) Redes de Elman jerarquicas extendidas

5) Redes de Jordan

6) Redes de resonancia adaptativa

7) Redes recurrentes generalizadas

8) Time lagged recurrent networks

9) Redes de andlisis de componente principal
Hace ya largo tiempo que el campo tiene bastante poco que ver con el retrato agonistico
que promueven divulgadores como Arthur Winograd, Hubert Dreyfus o Francisco Vare-
la, que pinta una guerra sin cuartel entre los conexionistas y los partidarios de la progra-
macion légica basada en sistemas fisicos de simbolos. En la actualidad se reconoce que la
problemética de las redes neuronales es fundamentalmente de caracter estadistico (son un
modelo asociacionista de aprendizaje) y no guarda ya una relacion seria con lo que se sa-

be o se ignora hoy en dia sobre el funcionamiento cerebral.

Sélo para dar una idea de la configuracion de interfaces con las que trabajan los mode-

lizadores en redes neuronales, el dibujo muestra un esquema de una red de asociacion li-



neal implementada en Neuro Solutions, que puede ser entrenada para reconocer tipos
complejos de representacion y adjudicarlos a categorias. En el presente modelo se ingre-
san tantas fotografias de objetos como se deseen en la capa de entrada, correlativas a
archivos de salida donde se indican (en modo texto o binario) las categorias a las que esas
fotografias pertenecen. Las fotografias deben ser todas necesariamente del mismo tamaifio
y modalidad de color, aunque puede variar la resolucion, el dngulo o la posicién en el

cuadro; en este caso se consideran iméagenes de clases de motivos de arte rupestre.

Fig. 6 — Red neuronal

Una vez entrenada la red con un numero suficiente de ejemplares, el dispositivo
asociativo estd en condiciones de adjudicar ejemplares no conocidos a las clases
conocidas. Otro uso, atin més importante, es el de acomodar el conjunto de ejemplares
que han pasado por la capa de entrada en un nimero arbitrario de clases, conforme a las
correspondencias gestdlticas de sus patrones. El investigador puede de este modo
averiguar si sus criterios clasificatorios coinciden con lo que resulta de una taxonomia
objetiva, no sesgada por el conocimiento previo del instructor. También es digno de
sefalarse que el periodo de entrenamiento de una red conviene que no sea demasiado
extenso; si se excediera de la medida conveniente, la red podria tender a “memorizar” su
reconocimiento diagndstico, en lugar de aplicar criterios estadisticamente validos. Otras
clases de redes mas refinadas, como los mapas de rasgos auto-organizadas de Teuvo

Kohonen, no requieren entrenamiento asistido y aprenden por si solas.

Para que se aprecien las variaciones posibles en el disefio de interfaces graficas y en las
variables a las que se tiene acceso, esta otra imagen corresponde a una red neuronal de
multiples capas ejecutada en el programa JavaNNS de la Universidad de Tiibingen en el
proceso de aprender a distinguir las letras del alfabeto con tipologia variable y presencia

de indeterminacion.
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La mayoria de los antrop6logos que han trabajado en términos conexionistas ha realizado
sus modelos en base a ldpiz y papel, lo cual dista de ser técnicamente aceptable. Por mas
que abundan programas de facil acceso que facilitan las cosas, la modelizacion con redes
neuronales es una tarea sumamente especializada que demanda, por lo menos, familia-
ridad intensiva con alguna aplicacion particular (JavaNNS o Neuro Solutions serian mis
recomendaciones) y algin entendimiento de las complicadas estadisticas involucradas en

el proceso.
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Fig. 6 — Red neuronal

Como recompensa, el antropdlogo podré utilizar redes neuronales para que una red iden-
tifique ejemplares correspondientes a un estilo de representacion o para que clasifique los
mismos en cantidades variables de clases en base a criterios gestdlticos de reconocimien-
to de patrones. Se podrdn ganar asi 6rdenes de magnitud en la comprension reflexiva de
procesos clasificatorios de cuya complejidad inherente nuestros profesionales casi nunca

tienen una idea adecuada.
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2 — Modelizacion fractal

La geometria fractal, explorada en detalle en mis textos mas recientes (Reynoso 2004),
atraviesa todo el campo de la dindmica no lineal, la complejidad y el caos. No es s6lo una
bella forma de generar imdgenes extrafias, sino una poderosa herramienta de compren-
sion, andlisis y sintesis. La problematica fractal relevante para la antropologia es amplisi-
ma; en esta presentacion s6lo habra lugar para mencionar unas pocas técnicas informa-

ticas de modelizacion relacionadas con ella.

2.1 — Dimension fractal

Es sabido que las figuras de la geometria fractal poseen una dimensién que, a diferencia
de lo que es el caso en la geometria euclideana, asume un ndmero no entero. Aplicada a
disefios ornamentales, formas y patrones de asentamiento, esta dimension fractal puede
proporcionar un indicador significativo de una pauta cultural, susceptible de compararse a
través de la misma unidad societaria, o en contraste con otros valores de otras sociedades,
o a lo largo del tiempo. Dada la variabilidad de dicha dimensién conforme a la técnica de
medida, pienso que no es suficiente establecerla sin especificar con claridad el método
aplicado y los valores de representatividad y contraste. Casi todos los objetos naturales o
culturales exhiben una dimension fractal con mayor probabilidad que una dimensién en-

tera; por lo tanto, s6lo mediante una cuidadosa elaboracién comparativa tendrd sentido
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Fig. 7 — Dimension fractal
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Para determinar la dimension fractal de un perimetro el método mas simple y comtn es el
del conteo de cajas. Sometiendo la figura a una cuadricula sucesivamente subdividida
(2x2, 4x4, 8x8, etc) se podrd determinar su dimension fractal ploteando en un gréfico el
logaritmo de la unidad de cuadricula contra el logaritmo del ndmero de cuadros por los
que pasa el perimetro. Si se obtiene una linea recta oblicua, se dird que se estd en pre-
sencia de una forma fractal. Esa linea recta corresponde ademds a una distribucién de ley
de potencia, y es un indicador poderoso que establece que el objeto que se esté tratando
no obdece al azar. Si bien el método puede aplicarse en forma manual con entera
facilidad, existen numerosos programas que pueden asistir en la operacion de computo,
tales como el Box Counting Method de la Universidad Tecnolégica de Brno que ilustra la
figura 7, capturada en el momento de tratar un perimetro arbitrario. Correlativo a esa apli-
cacion es HarFA, uno de los analizadores de dimension fractal mas versatiles que conoz-
co, aunque su fundamentacién matemadtica sea realmente compleja y no muy facil de
comprender. La pantalla de la figura 8 muestra esa aplicacién en el proceso de realizar el

andlisis de pendiente y de dimension fractal sobre el mismo contorno.
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Fig. 8 — Dimension fractal
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Por mads elaboradas que sean las técnicas y las herramientas, hoy en dia ya no resulta sufi-
ciente determinar la magnitud absoluta de la dimensién fractal de un objeto cultural cual-
quiera y dejar las cosas alli. De mds esta decir que no corresponde aplicar esa medida a
un objeto que no posea una entidad unitaria y completa, como por ejemplo un yacimiento
a medio excavar y no claramente delimitado. Tampoco es correcto proporcionar un nu-
mero dimensional sin especificar el método aplicado, ya que las dimensiones tienden a
variar tanto como varian otros valores estadisticos en andlisis espacial, por ejemplo, con-
forme se articule la orientacion y la escala de la cuadricula. Aun en un programa sofisti-
cado como HarFA (que brinda opciones de filtrado, magnificacién de contraste, homoge-
neizacion de luminosidad, determinacién de bordes por el método de gradientes, de La-
place o de Sobel), una linea perimetral de trazo un poco mds grueso puede arrojar una

medida dimensional sustancialmente distinta.

Hay por cierto métodos més complejos e inteligentes que el conteo de cajas, como el mé-
todo de rango o los andlisis armdnicos uni o bidimensionales; pero muchas veces puede
sospecharse que, a los fines cientificos, se puede correr el riesgo de aplicar una matema-
tica exageradamente sutil a un tema que admite una solucidén aproximativa. Hay que de-
cir, por ultimo, que casi todas las formas no euclideanas poseen una dimension fractal; lo
raro seria encontrar una forma de la realidad que no sea fractal en alguna medida. Esa
magnitud sélo tendrd sentido, entonces, en un contexto comparativo y en tanto se la pue-

da asociar a una significacion cultural especifica.
2.2 — Sintesis de fractales basicos

Siendo caracteristica esencial de los fractales la recursividad (al lado de la auto-similitud
y la dimensién fraccional), es bastante extraiio que el concepto rara vez figure ya sea en
la literatura técnica de la nueva geometria o en los estudios antropoldgicos. El principio
de recursividad caracteriza primariamente a los llamados fractales elementales: el con-

junto o polvo de Cantor, las curvas “monstruosas” de Hilbert, von Koch, Cesaro y Peano.
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Fig. 9 — Recursividad

Las herramientas para la comprension y el tratamiento de los fractales mds claramente
recursivos son innumerables. Cualquiera de los programas listados en el apéndice sirve
para producir imédgenes recursivas (sistemas-L) o iterativas (IFS). Ambas clases, y otras
mds, se pueden tratar en términos puramente iconolégicos o manipulando ya sea las gra-
mdticas o las matrices de reduccién de copia correspondientes, como se verd mds adelan-
te. Las imdgenes muestran tres instancias culturales para las cuales alguna forma de trata-
miento recursivo seria relevante. La primera corresponde a una marioneta merenkun de
los Bamana con auto-referencias en tres magnitudes de escala; la segunda es un capitel e-
gipcio que exhibe claramente un proceso recursivo andlogo al que genera el conjunto del
polvo de Cantor; la tercera es una representacion cosmoldgica egipcia con tres niveles de

anidamiento recursivo (Eglash 1997: 119).

Fig. 10 - Recursividad
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Numerosas herramientas fractales o simplemente geométricas permiten comprender me-
jor las ideas que se encuentran en las configuraciones repetitivas, anidadas, auto-referen-
ciales. Las imagenes de la figura 10 aclaran el proceso constructivo de cruces recursivas
de Etiopia segliin Ron Eglash (1997: 136), las cuales podrian generarse con las herra-

mientas recursivas e iterativas que describiré mas adelante.
2.3 — Modelos fractales de difusion y teoria del paisaje fractal

Diversos modelos ligados al paradigma de la complejidad involucran diferentes configu-
raciones de “paisajes” virtuales (de alguna manera andlogos a las topologias de la teoria
de catdstrofes o a los paisajes epigenéticos de Waddington) que deben ser recorridos ya
sea para determinar éptimos maximos o para encontrar valores minimos. Casi siempre di-
chos paisajes son topolégicamente equivalentes a fractales de tipo plasma o difusion; es-
tos también pueden utilizarse para parametrizar una tipologia de texturas y pdtinas, la
cual a su vez podria ser de uso para clasificar niveles de microdesgaste u otras clases de
fenémenos. Dada la extrema variedad de procedimientos estadisticos y geometrias exis-
tentes para el andlisis y la sintesis de texturas, es improbable que una tipologia fractal lle-
gue a generalizarse entre los estudiosos en el corto plazo. Aun asi, el investigador puede
organizar sus propios materiales en funcién de pardmetros simples en algunos de los pro-

gramas €n uso.

S d Eob

Fig. 11 — Plasmas MPD

Supongamos que un arquedlogo desea establecer una tabla que contemple la menor
cantidad de variables posibles para describir aproximadamente una densidad de textura.
(Cudl seria el procedimiento? ;Cudles son las nomenclaturas y dimensiones estdndar? La
geometria fractal estd proporcionando algunas parametrizaciones relativamente simples.
La ilustracién de la figura 11 muestra la modulaciéon de un plasma de desplazamiento de

punto medio articulando la variable H, que determina la dimensién del objeto, utilizando
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el programa Chaos Pro. La serie ilustra ejemplares para valores de H de —0.1433, 0.96 y

14.92, manteniendo las demas variables constantes.

S
D

(e

La serie de la figura 12 ilustra cuatro variantes de mismo plasma de movimiento brownia-

Fig. 12 — Plasmas brownianos

no con 1, 4 y 20 iteraciones. Recurriendo a aplicaciones como ésta, el investigador dispo-
ne de una forma préctica y univoca de ponderar configuraciones rugosas que no admiten
una simple descripcion verbal. De més estd decir que los plasmas bidimensionales son

facilmente convertibles a paisajes tridimensionales.

. >
o e
= I'{}‘ NN

33 7 SN S Sano
SSS AL PR RNTTEE ALY
<SS H SIS IIRLI LTS
\’0:"2?‘:&\"”0 25

<7
":20:5,, 2= ‘2:2"'
=TS =
‘

¢
S
Q)

Computing.. . 1
Smoothed Probability 3 8.6226
Probability = 8.4921
Tenperature = 8.9908

Ve’re at: £(3.3104,1.3084) - 5.8420
Maximum: £(2.8689,2.8921) = 6.5071

Fig. 13 — Paisajes estadisticos

Estas otras pantallas, a su vez, reproducen un paisaje de simulacion de templado y una
busqueda tabu, dos de las técnicas metaheuristicas mas conocidas, utilizando los progra-
mas provistos por el investigador Alberto Moreira. Cabe aclarar que la nocién de “valor”
o “paisaje de adecuacion” (fitness landscape) en un espacio métrico abstracto es un con-
cepto importante en teoria evolutiva. Cuando se encuentran paisajes fractales en el espa-
cio de buisqueda, ello no tiene sélo un interés estético o valor de curiosidad, sino que el
hecho estd ligado ademds a una interpretacion matemadtica particular: los paisajes fracta-
les son bien conocidos indicadores de complejidad, muy diferentes, por ejemplo, a un

mero ruido blanco. De hecho, un paisaje fractal es un indicador fundamental en las redes
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booleanas NK o en los automatas celulares de tipo complejo. Las consecuencias de di-
chos escenarios han sido delicadamente estudiadas en la nueva y emergente teoria del

paisaje (Weinberger y Stadler 1993; Stadler 1995).
2.4 — Sistemas de funciones iteradas (IFS)

El andlisis y sintesis de imdgenes con regimenes de auto-similitud mediante el llamado
Juego del Caos (o teorema del collage de Barnsley) involucra por un lado una extrema e-
conomia de representacion y por el otro una légica relativamente complicada, que obliga
o bien a familiarizarse con programas aplicativos con diferentes clases de interfaces, o a

saber lo que se estd haciendo cuando se manipulan matrices algebraicas.

Las imagenes que he incluido en la figura 14 consisten en dos o tres millones de puntos,
pero han sido generadas a partir de operaciones elementales sobre matrices sencillas de
20 o 30 elementos. Los fundamentos matematicos no son en si prohibitivamente comple-
jos, pero el antrop6logo debe saber que deberd consagrar algo asi como una semana in-
tensiva de su tiempo antes de poder modular las representaciones y sacar provecho de la
técnica. Las operaciones involucradas en la sintesis de figuras iteradas son matematica-
mente simples (bdsicamente sumas y multiplicaciones vectoriales en matrices) y el estu-
dioso no debe ni siquiera hacerlas manualmente, ya que los programas de IFS lo hacen
mejor. Las seis operaciones geométricas concomitantes (copia, desplazamiento, reduc-
cidén, inversion, rotacion, estiramiento) también son faciles de comprender. El problema
radica en intuir cudles y cudntas son las matrices 0 maquinas de reduccién de copia que

sintetizan la informacion que se requiere para producir una imagen.
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Fig. 14 — Sistemas de funciones iterativas
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Algunos programas de generacion de fractales, como Fractal Explorer, IFS Design, Ste-

veCIFS o Brazil permiten tratar las matrices no sélo mediante notacién numérica, sino

mediante el posicionamiento grafico de las maquinas de copia.
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Fig. 15 — Sintesis de funciones de sistemas iterativos

La imagen de la figura 15 muestra una de las opciones mds préicticas para experimentar

con figuras repetitivas, que es la que brinda Fractal Explorer. La forma que se est4 sinteti-
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zando es el llamado laberinto de Sierpinski, el cual surge a partir de tres matrices de
transformacion que se pueden visualizar en el constructor de IFS de la derecha. Las coor-
denadas se pueden especificar mediante nimeros o arrastrando el ratén. El procedimiento
no podria ser mds sencillo; pero de todos modos la no-linealidad del efecto de generacion
(y la experiencia de trabajo en la ensefianza del mismo) me inducen a creer que se re-
quiere bastante experimentacion antes que el no-matemético sea capaz de generar los re-

sultados totalmente bajo control.

2.5 — Sistemas recursivos (L-Systems)

Los sistemas L, propuestos por el botdnico Lindenmayer antes que se popularizaran com-
putadoras y fractales, permiten generar formas complejas, iterativas o recursivas, especi-
ficando un elemento de origen (llamado axioma o semilla) y reglas de produccién de re-
escriben el elemento. La técnica de dibujo de los sistemas-L, que en rigor equivale a una
gramatica chomskyana, implementa por lo comun gréficos de tortuga. Existe ademas una
fuerte correspondencia entre la descripcion del procedimiento generativo por parte de los
matematicos y las reglas que se utilizan en las diversas culturas para construir dichas con-

figuraciones.

La etnomatemdtica o etnogeometria que se ha constituido recientemente ha deslindado
las complejas técnicas de construccidn en unas pocas sociedades, en particular en la India
(las pinturas de arena kolam o rangoli) y entre los Chokwe de Africa (pintura sona). Sin
duda numerosas artes etnograficas y arqueoldgicas, en especial los disefios textiles y las
geometrias de cerdmicas y arte rupestre, son susceptibles de describirse y sintetizarse
mediante estas gramaticas. El valor agregado de esta técnica no radica s6lo en poder ha-
cerlo, sino en que al ganar acceso a las reglas generativas de los ejemplares se dispone de

criterios de comparacion y sistematizacion de otro modo inaccesibles.
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Fig. 16 — Kolam recursivos

La imagen reproduce de la figura 16 algunos patrones de arte kolam y rangoli de la India,
que comparte con las pinturas en arena sona del Africa una similitud de formas y de pro-
cesos constructivos, segin han deslindado independientemente especialistas como Gift

Siromoney y Paulus Gerdes en las respectivas dreas geograficas.

La capacidad de los sistemas-L para el anélisis y sintesis de imagenes es notable. Tras un
poco de préctica con los programas de generacion fractal mas comunes del mercado, el
estudioso estard en condiciones de disefiar patrones de extraordinaria complejidad a partir
de principios constructivos muy simples. Acaso se pueda pensar en proponer como tareas
en seminarios de antropologia del arte o de técnicas complejas la realizacién de determi-
nados ejemplares de los abundantes corpus que estdn adn sin explorar, dado que todavia
estan por estudiarse los procedimientos generativos de numerosas artes geométricas itera-
das, recursivas o auto-repetitivas en practicamente todo el mundo etnografico y arqueo-

légico.
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Fig. 17 — Sistemas-L
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La imagen de la figura 17 representa la sintesis de un objeto recursivo (una figura de
puntilla) en el programa Visions Of Chaos. Ambos ejemplares se obtienen a partir de un
axioma F y una regla de re-escritura F—>FF++F++F+F++F-F. La instruccién “F” indica
dibujar hacia adelante; los signos indican giros a derecha o izquierda. El primer objeto

fractal ha sido objeto de 3 recursiones y el segundo de 5.
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Fig. 18 — Sistema-L tridimensional

Esta ultima representacion es un ejemplo de sistema-L tridimensional, trabajado con
Lsystems4. Obsérvese la simplicidad de los axiomas que generan una pagoda tridimen-
sional, la cual puede ademas revestirse con planos sélidos texturados. No existe ninguna
proporcionalidad entre la economia de las reglas y la riqueza de las figuras resultantes. El
“lenguaje” de las reglas de generacion suele ser peculiar a cada implementacién, pero de

todos modos es susceptible de aprenderse en unas cuantas horas.
Conclusiones

El campo de las herramientas de modelizacion y de los tipos de modelos a que nos abren
las ciencias de la complejidad y el caos recién comienza a delinearse, y esta ha sido sélo
una exploracién preliminar. Considero que la fuerza de estas técnicas habla por si misma,
y por eso desearia cerrar esta presentacion con una advertencia. Estimo que el caricter
explosivo del desarrollo del paradigma y de sus herramientas (y la naturaleza muchas
veces adictiva del trabajo computacional) no deberia redundar en una aventura discipli-
naria que se satisfaga en el despliegue de los instrumentos como una finalidad en si

misma, como ha sucedido tantas veces a propdsito de otras clases de modelos, mecanicos
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o estadisticos. A escala de lo que han sido hasta hoy nuestros cdnones, algunas técnicas
pueden llegar a parecer acaso demasiado buenas para ser verdad. Asi como en dias
pasados el estudioso caia en la tentacion de insistir mds alld de lo necesario en haber
transitado en carne propia los lugares exoticos de su trabajo de campo, existe ahora el
riesgo de que los instrumentos usurpen la jerarquia que s6lo merecen los asuntos a los
que se aplican, como si de pronto los medios se hubieran convertido en los fines. El sin-
drome del “yo estuve alli” podria transformarse en algo asi como “{Mira, mama, manejo
redes neuronales!”. Y asi como lo primero nunca pudo aspirar a encarnar la experiencia
nativa verdadera, es improbable que lo segundo califique como trabajo serio ante el juicio
de los expertos genuinos. El tratamiento de las herramientas deberia por ende restringirse
a eventos y publicaciones referidos a métodos y técnicas como el presente (o a la labor de
estudiosos de teoria y método como quien suscribe), y no invadir el espacio de la investi-
gacion sustantiva. Podemos ahora abordar problemas que antes eran intratables y descu-
brir nuevas fronteras de problematicidad. Pero estimo, en fin, que las ciencias de la com-
plejidad y el caos serdn plenamente exitosas en la practica disciplinaria el dia que el
antrop6logo ya no encuentre necesario documentar las vicisitudes que ha experimentado

para llegar a ejercer dominio sobre sus herramientas.
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SteveCIFS — Version 1.0 © 1997-2000, Damien Jones
UltraFractal — Versién 3.02 © 1997-2003, Frederik Slijkerman
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