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Abstract

Context: The concept of self-organization plays a major role in contemporary complexity science. Yet,
the current framework for the study of self-organization is only able to capture some of the nuances of
complex social self-organizing phenomena.

Method: This article addresses some of the problematic elements in the study of social self-
organization. For this purpose, it focuses on pattern formation, a feature of self-organizing phenomena
that is common across definitions. The analysis is carried out through three main questions: where can
we find these patterns, what are these patterns and how can we study these patterns.

Results: The discussion shows that there is a high level of specificity in social self-organized phenome-
na that is not adequately addressed by the current complexity framework. It argues that some elements
are neglected by this framework because they are relatively exclusive to social science; others, due to
the relative novelty of the studies on social complexity

Conclusions: It is suggested that interdisciplinary collaboration between social scientists, complexity
scientists and engineers is needed, in order to overcome traditional disciplinary limitations in the study
of social self-organized phenomena.
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Resumen

Contexto: El concepto de autoorganización juega un papel fundamental en las ciencias de la com-
plejidad; sin embargo, dado el carácter diverso y decididamente práctico de dichas ciencias, el aparato
teórico-metodológico que se ha desarrollado para la comprensión de la autoorganización no articula
adecuadamente todos los elementos necesarios para el estudio de fenómenos sociales complejos.
Método: Este artı́culo ejemplifica algunas de las limitaciones del marco de la complejidad para el
estudio de la autoorganización, centrándose en la formación de patrones, una caracterı́stica transversal
a las definiciones de autoorganización en diferentes áreas de conocimiento. La discusión se desarrolla a
partir de tres preguntas básicas: ¿dónde están los patrones?, ¿qué son los patrones? y ¿cómo se estudian
estos patrones?
Resultados: Para cada una de las preguntas anteriores, se muestra que existe un alto nivel de especi-
ficidad en los fenómenos sociales autoorganizados, que no es adecuadamente abarcado por el marco
actual de las ciencias de la complejidad. Tal especificidad se encuentra relacionada, por un lado, con
aspectos que no se han discutido dentro de las ciencias de la complejidad porque son exclusivos de las
ciencias sociales y, por el otro, con aspectos que no han sido analizados robustamente, dada la novedad
histórica de los estudios en complejidad social.
Conclusiones: Es necesario entablar una colaboración interdisciplinar que involucre investigadores
dentro de las ciencias sociales, las ciencias de la complejidad y la ingenierı́a, con el fin de superar las
limitaciones tradicionales para la comprensión de los fenómenos sociales complejos autoorganizados.
Palabras clave: Autoorganización, complejidad social, formación de patrones, simulación basada en
agentes
Idioma: Español.

1. Introducción
El concepto de autoorganización juega un papel fundamental dentro del marco teórico-metodológi-

co de las ciencias de la complejidad, ya que, junto con el concepto de emergencia, permite explicar
transiciones micro-macro en los sistemas complejos. Dado el carácter interdisciplinar de las cien-
cias de la complejidad, no hay, naturalmente, una definición monolı́tica del concepto de autoorga-
nización. Sin embargo, Gilbert et al. [1] sugieren que la mayorı́a de definiciones encontradas en
la literatura de diferentes áreas disciplinares incluyen cuatro propiedades básicas en la articulación
del concepto: formación de patrones, autonomı́a, robustez/resiliencia y dinámica. El concepto de
autoorganización se usa para explicar cómo, en fenómenos complejos, la interacción autónoma de
entidades en un nivel inferior produce, a partir de la dinámica del sistema, patrones robustos en un
nivel superior.

Este artı́culo presenta un análisis crı́tico de la noción de autoorganización en ciencias sociales.
El objetivo es mostrar que, si bien las cuatro propiedades identificadas por Gilbert et al. [1] son
relativamente claras cuando se describen de manera general dentro del marco de las ciencias de
la complejidad, su aplicación en áreas disciplinares especı́ficas puede resultar problemática. Por
limitaciones en extensión, el análisis se centrará solo en una de las propiedades mencionadas: for-
mación de patrones. La selección se realizó bajo los supuestos, primero, de que la formación de
patrones es la más básica de las cuatro propiedades, dado que los fenómenos autoorganizados son
inicialmente identificados por los patrones que exhiben y, segundo, de que el análisis de dicha pro-
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piedad permite, al mismo tiempo, explorar similitudes y diferencias entre las ciencias sociales y
otras áreas disciplinares dentro del marco de la complejidad.

El texto sugiere que hay varios interrogantes sobre la formación de patrones en fenómenos so-
ciales autoorganizados para los que no se encuentra una respuesta satisfactoria dentro del actual
marco teórico-metodológico de las ciencias de la complejidad. Con el fin de abordar estos interro-
gantes, el texto se divide en seis secciones. La sección 2 discute la relación entre autoorganización,
complejidad y ciencias sociales. A partir de esta discusión, la secciones 3, 4 y 5 analizan la for-
mación de patrones por medio de tres preguntas básicas: ¿dónde están los patrones?, ¿qué son los
patrones? y ¿cómo se modelan los patrones? Estas preguntas exploran desde diferentes ángulos la
especificidad de las ciencias sociales dentro del marco de la complejidad y la autoorganización. La
sección 6 finaliza el texto con algunas conclusiones. Algunas recomendaciones respecto al posible
rol de la ingenierı́a en la comprensión y producción de fenómenos sociales autoorganizados son
presentadas.

2. Rastreando la noción de ‘autoorganización’ en ciencias so-
ciales

Dado que este artı́culo se centra en sistemas sociales complejos, el análisis se enfoca en los usos
de ‘autoorganización’ que surgen o se emplean dentro del marco de las ciencias de la compleji-
dad. Naturalmente, no puede plantearse un vı́nculo unı́voco ente autoorganización y complejidad.
Inicialmente, puede preguntarse por la historia. El concepto de autoorganización precede al de
complejidad y sus orı́genes son difı́ciles de rastrear. Algunos autores consideran que los cimientos
básicos de la noción de la autoorganización provienen de los griegos [2]. Otros, por el contrario,
prefieren referirse a autores modernos, como Descartes y, particularmente, Kant, quien fue el pri-
mero en usar el término en una acepción muy similar a la actual [3]. Independientemente de dónde
se ubique el surgimiento histórico del concepto de autoorganización, es claro que ya estaba parcial-
mente articulado para la mitad del siglo veinte, momento para el cual, según diversas fuentes, se
inserta dentro del marco de las ciencias de la complejidad [1], [4].

Los referentes disciplinares para el concepto de autoorganización en complejidad varı́an en la
literatura; sin embargo, los autores mencionados regularmente pueden distinguirse porque, además
de su trabajo en autoorganización, hacen referencia a otros elementos disciplinares importantes.
Un ejemplo recurrente es Ashby [5], quien uso el término ‘autoorganización’ para referirse a la
posibilidad de producir cambio autoinducido en la organización de una máquina. Dentro de la li-
teratura en complejidad, Ashby es uno de los primeros referente disciplinares para el concepto de
autoorganización, primero, por el énfasis que puso en la noción de sistema y su comportamiento
componencial y, segundo, por la importante influencia que la cibernética tuvo en el desarrollo del
marco teórico-metodológico de las ciencias de la complejidad.

Si bien el concepto de autoorganización antecede históricamente al desarrollo del marco teórico-
metodológico de la complejidad, es dentro de este marco donde el concepto está más robustamente
articulado. La vinculación del concepto de autoorganización con las ciencias de la complejidad
tiene consecuencias distintivas en la compresión del mismo, debido a dos caracterı́sticas particula-
res del macro de las ciencias de la complejidad. Inicialmente, estas ciencias están poco integradas
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teóricamente: las diferentes áreas de estudio son decididamente empı́ricas, dejando a un lado la
construcción teórica y filosófica. De igual forma, están centradas más en el uso de modelos, que,
en comparación con teorı́as, son contextuales y generalmente involucran un alto contenido subjeti-
vo [6]–[8]. Por otro lado, la agenda filosófica de la complejidad es, en gran medida, exclusiva y en
pocos casos se ha estudiado comparativamente. La literatura sobre complejidad usualmente discute
el carácter paradigmático de las ciencias de la complejidad y el evidente rompimiento que se gene-
ra con los supuestos filosóficos de la ciencia clásica [9]–[11]. Sin embargo, no se ha hecho mucho
esfuerzo en delimitar lo que constituye novedad para las diferentes ramas del saber. El énfasis en el
rol del investigador, por ejemplo, por su posible impacto en la medición, no es novedoso para las
ciencias sociales, si bien puede serlo para otras áreas de estudio [12], [13].

Como resultado de las caracterı́sticas distintivas del marco de la complejidad anteriormente men-
cionadas, se puede evidenciar, primero, que la noción de autoorganización dentro de este marco
está fragmentada y depende de manera significativa del objeto y método de estudio y, segundo,
que la noción es, en parte, exclusiva y poco conocida fuera de este marco. Esta exclusividad en
la comprensión del concepto de autoorganización fue evidenciada, para el caso de las ciencias so-
ciales, por el estudio realizado por Anzola et al. [14]. En este artı́culo, los autores presentan una
revisión sistemática del concepto de autoorganización en ciencias sociales. Según ellos, los usos de
la noción de ‘autoorganización’ en ciencias sociales pueden agruparse en tres grandes categorı́as.
En la primera, se encuentran aquellos usos del concepto que se refieren al término en su significado
etimológico más sencillo, es decir, por la unión del prefijo ‘auto’ y ‘organización’. La segunda cate-
gorı́a agrupa los usos que adelantan o están enmarcados dentro de un marco teórico-metodológico
propio de una investigación especı́fica, pero no el de la complejidad. En la tercera categorı́a, final-
mente, se incluyen los usos que hacen referencia directa al marco de la complejidad.

Una de las conclusiones más importantes de la revisión es que hay muy pocos trabajos que pue-
den incluirse dentro del tercer grupo, es decir, aquel que referencia explı́citamente las ciencias de
la complejidad. Esto, aclaran los autores, no significa que las ciencias sociales no se hayan preocu-
pado históricamente por el problema de la autoorganización. La ausencia de fertilización cruzada
entre las ciencias de la complejidad y las ciencias sociales tradicionales, aseguran, se debe, más
bien, a que, en ciencias sociales, la preocupación por la autoorganización está enmarcada dentro
del uso de conceptos que han jugado un rol disciplinarizante, como ‘orden’ en sociologı́a y ‘equili-
brio’ en economı́a, o conceptos que en las últimas décadas han adquirido un considerable carácter
interdisciplinar en ciencia social, como ‘organización’ e ‘institución’.

En el caso de las ciencias sociales, puede citarse una razón adicional, relacionada con la forma co-
mo estas disciplinas se han acercado históricamente al problema de la complejidad. A diferencia de
las ciencias naturales, biológicas o artificiales, donde la complejidad está necesariamente asociada
al paradigma de la computación [15], [16], las ciencias sociales han incorporado una parte signi-
ficativa del aparato filosófico de la complejidad, particularmente en ontologı́a y epistemologı́a, sin
necesariamente comprometerse con todos los elementos metodológicos que son comunes en otras
áreas del conocimiento, entre ellos, la simulación computacional. El movimiento postmodernista
en ciencias sociales, por ejemplo, reconstruye (y deconstruye) la complejidad como el rompimiento
con la ciencia clásica, pero lo hace siempre desde el punto de vista teórico y filosófico [17]. Por otra
parte, en algunas áreas de las ciencias sociales donde el enfoque es procesual o basado en casos, la
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complejidad ha tenido un importante impacto metodológico, pero el acercamiento a los fenómenos
de interés todavı́a hace uso de herramientas propias de ciencias sociales, mayormente cualitativas,
que no son comunes en otras áreas de conocimiento dentro de las ciencias de la complejidad [18],
[19].

Esta separación entre ciencias sociales y ciencias de la complejidad ha limitado parcialmente la
aplicación del concepto de autoorganización en el estudio de fenómenos sociales, pues hay im-
portantes desarrollos teórico-metodológicos de las ciencias de la complejidad que, a pesar de su
utilidad potencial, no se han transferido a la ciencia social tradicional, pero hay, también, preguntas
con respecto a la autoorganización en sistemas sociales complejos que no se han respondido dentro
del marco de las ciencias de la complejidad, dado que son interrogantes, hasta cierto punto, exclu-
sivos a las ciencias sociales e.g. que los seres humanos pueden percibir los patrones, reflexionar y
reaccionar a ellos. En la siguiente sección se muestra cómo la fragmentación teórico-metodológica
del concepto de autoorganización dentro del marco de la complejidad ha evitado, hasta ahora, abor-
dar preguntas que son importantes para el estudio y comprensión de sistemas sociales complejos.

3. ¿Dónde están los patrones?

Los fenómenos autoorganizados generalmente se identifican a partir de la presencia de patrones
a nivel macro, que surgen de la interacción en un nivel inferior. Hay varias preguntas relacionadas
con la formación de patrones en fenómenos sociales complejos sobre las que, en principio, podrı́a
generarse una amplia discusión. La primera de estas preguntas se centra en dónde se encuentran
estos patrones. Inicialmente, puede hacerse una distinción entre patrones en los fenómenos y en los
datos. Los patrones en fenómenos pueden, al mismo tiempo, dividirse entre patrones en la estructu-
ra o en la dinámica del fenómeno. En el caso de las ciencias sociales, los patrones en la estructura
pueden dividirse también entre elementos estructurales asociados con la acción y elementos estruc-
turales externos, como tiempo y espacio. Eventualmente, podrı́an generarse una gran cantidad de
tipologı́as. Las categorı́as mencionadas anteriormente (representadas gráficamente en Figura 1), sin
embargo, reflejan, quizá, los aspectos más básicos de la formación de patrones en ciencias sociales.

Patrones

Datos Fenomenos

Estructura

Acción Externos ...

Dinámica

...

Figura 1. Patrones en sistemas sociales autoorganizados

La pregunta sobre los elementos estructurales involucrados en la formación de patrones en siste-
mas sociales complejos cobra relevancia para la presente discusión si se tiene en cuenta el énfasis
histórico, casi exclusivo, que las ciencias sociales han puesto en la acción y los actores [20], [21].
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En lo que se refiere a la última distinción: entre aspectos estructurales que se relacionan directa-
mente o son externos a la acción, es claro que varios fenómenos auto-organizados surgen de las
propiedades o acciones de los individuos que componen el sistema. Un caso frecuente de estudio
en complejidad social son los fenómenos de difusión e.g., de opinión, innovaciones, preferencias
de mercado, entre otros [22]. El carácter autoorganizado de dichos fenómenos es ejemplificado
por el popular modelo de dinámicas de opinión de Hegselmann y Krause [23]. Estos autores em-
plean una simulación basada en agentes en la que una población es creada con valores aleatorios
en una variable numérica de intervalo, que representa una opinión. Cuando se ejecuta el mode-
lo, los agentes cambian su opinión a partir del promedio de opiniones que se encuentran entre un
intervalo limitado de confianza. Es decir, los agentes solo consideran opiniones que no son tan
distantes cognitivamente de su propia opinión. Dependiendo del tamaño de los intervalos de con-
fianza, el modelo produce tres posibles resultados: pluralidad, polarización y consenso (Figura 2).
En el primero, una gran cantidad de opiniones subsisten; en el segundo, la población converge en
solo dos opiniones, que, generalmente, son distantes en el espectro de opinión; en el tercero, todos
los agentes se adhieren a una única opinión. En los fenómenos de difusión, los patrones que surgen
del proceso de autoorganización son patrones en la distribución de opiniones dentro de la población.

Se encuentran, no obstante, varios casos en los que los patrones no están relacionados con actores,
sus propiedades y sus acciones. La segregación espacial, que en la literatura ha sido ampliamente
trabajada a través del modelo de segregación de Schelling [24], es un fenómeno bastante conocido.
El modelo de Schelling, usualmente modelado con autómatas celulares, consta de una población
dividida en dos grupos, distribuidos aleatoriamente en una matriz. En cada turno, cada individuo
evalúa su vecindario, generalmente las ocho celdas que lo rodean, y, dependiendo de un porcentaje
deseado de similitud (esto es, de vecinos que pertenecen al mismo grupo), decide si moverse a un
espacio libre de la matriz o quedarse donde está. El modelo se popularizó porque patrones clara-
mente identificables de segregación espacial aparecı́an entre las dos poblaciones, incluso cuando el
modelo es corrido con porcentajes deseados de similitud generalmente bajos (Figura 2). Aunque el
modelo supone la interacción entre los agentes, el patrón de interés en este caso es espacial. Este
patrón depende de la interacción de los agentes, pero también de la configuración espacial y el
principio subyacente de asimetrı́a espacial entre los agentes.

Si bien ambos modelos, el de Hegselmann y Krause y el de Schelling, generan patrones de agru-
pación/segregación, el primero lo hace en un espacio cartesiano, mientras el segundo lo hace en
un espacio fı́sico. Como se dijo anteriormente, este tipo de distinción en el contexto de fenómenos
complejos autoorganizados cobra importancia para las ciencias sociales por la tendencia a explicar
el mundo social en términos de acciones o estados cognitivos de los actores, dejando a un lado lo
material y lo natural. Una de las ventajas importantes proporcionadas por los métodos empleados
en el estudio de sistemas complejos es que estos métodos permiten incorporar varios elementos
que trascienden a los actores y sus acciones. La simulación basada en agentes, por ejemplo, per-
mite crear un mundo artificial con correspondencia ontológica entre los objetos del modelo y los
del mundo real, en el que tanto la producción humana, como los diferentes elementos naturales,
pueden ser modelados [25].

La comprensión de los elementos constitutivos de los fenómenos sociales autoorganizados, enton-
ces, probablemente requiera un mayor diálogo teórico y metodológico entre las ciencias sociales
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Figura 2. Arriba: el modelo de Schelling [24] (gráficos generados por Netlogo [26], [27]). Población inicial (izquier-
da), resultados con similitud deseada en 30 % (centro) y similitud deseada al 70 % (derecha). Abajo: el modelo de
Hegselmann y Krause [23]. Pluralidad (izquierda), polarización (centro) y consenso (derecha).

tradicionales y las ciencias de la complejidad. Mientras estas últimas pueden contribuir con ele-
mentos metodológicos que facilitan la representación de los patrones, las primeras pueden aportar
un conocimiento disciplinar que, por el carácter interdisciplinar de las ciencias de la compleji-
dad, está actualmente ausente en la conceptualización del concepto de autoorganización. Dado el
carácter material de los métodos computacionales empleados para la aproximación a los fenómenos
complejos, la comprensión computacional también depende de los avances en materia ingenieril.
Varias de las extensiones con las que se ha mostrado la robustez del mecanismo subyacente de
asimetrı́a espacial del modelo de Schelling hacen uso de modelos en donde hay una representación
espacial con alto nivel de realismo [28]. Generar estas representaciones, sin embargo, requirió ini-
cialmente de un avance ingenieril en términos del desarrollo de sistemas hı́bridos que combinan
modelos basados en agentes y sistemas de información geográfica [29].

Con respecto a la distinción entre patrones en la estructura y la dinámica de los fenómenos, de
nuevo, puede verse en la literatura que hay sistemas que se consideran autoorganizados por su
resultado, como la segregación espacial en el modelo de Schelling, explicado anteriormente. Tam-
bién otros fenómenos en los que patrón autoorganizado se asocia con la dinámica. Axelrod [30],
por ejemplo, empleó un modelo basado en un dilema de prisionero iterado, en el que diferentes
estrategias creadas por expertos en teorı́a de juegos fueron enfrentadas entre sı́ en dos torneos de
todos contra todos, en rondas de 600 iteraciones. El modelo se popularizó gracias al inesperado ga-
nador: una técnica bastante simple, denominada tit-for-tat (en español puede traducirse como ‘ojo
por ojo’), que cooperaba en el primer turno y, a partir de ahı́, replicaba la elección de su contrincan-
te en el turno anterior. Los modelos de juegos iterados producen autoorganización como resultado
del proceso de interacción que, eventualmente, permite a estrategias altruistas obtener los mejores
resultados acumulados. A partir de este énfasis en la dinámica es que Axelrod [31] concluyó que
las estrategias más efectivas eran aquellas que no eran las primeras en desertar y las que podı́an
perdonar al oponente después de una deserción. Aquellas que no cumplı́an con estas dos carac-
terı́sticas, corrı́an el riesgo de entrar en cadenas largas o interminables de deserción, reduciendo de
manera significativa el puntaje al final del juego. Es posible que un patrón en la estructura tenga un
correlato o pueda convertirse a un patrón en la dinámica y viceversa. No obstante, la distinción no
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es trivial, ya que la manera como decida reconstruirse este patrón tiene efectos en las decisiones
metodológicas, ası́ como en la narrativa que se construye sobre el proceso de autoorganización del
fenómeno en cuestión. Estos dos elementos se trabajarán con mayor detalle en las próximas sec-
ciones.

Finalmente, la distinción entre patrones en los fenómenos y patrones en los datos cobra relevan-
cia en el contexto de construcción de los hechos cientı́ficos. Hay varios patrones autoorganizados
en fenómenos complejos: las células de Bénard, los bancos de peces, los sistemas planetarios o
los grafos aleatorios, que se identifican perceptualmente en el fenómeno de interés. La segregación
espacial es un caso en las ciencias sociales: se organiza geográficamente a partir de interacciones
entre individuos que generan reubicación espacial de los agentes insatisfechos con su situación. En
las disciplinas sociales, los patrones en los fenómenos son interesantes porque los participantes, por
sus caracterı́sticas cognitivas, pueden responder a ellos. La segregación espacial está relacionada
con diversos aspectos, como el acceso desigual a bienes y servicios públicos y sociales, y puede,
también, generar segregación en niveles emergentes superiores, por ejemplo, cuando la institución
educativa a la que se asiste es determinada por la ubicación de residencia [32]. Las personas que
son afectadas por esta segregación pueden responder a sus efectos, entre otras cosas, cambiando
de lugar de residencia para acceder a mejores colegios, cambiando ası́ las caracterı́sticas del patrón
generado por una interacción previa.

Entre tanto, existen varios patrones que no están necesariamente caracterizados por elementos
o propiedades perceptibles del fenómeno de interés. Un ejemplo paradigmático de estos patrones,
bastante popular en las ciencias de la complejidad, son los atractores [7]. Los atractores, como su
nombre lo sugiere, son conjuntos de valores sobre los cuales un sistema tiende a converger. La
noción de atractor es tan importante dentro del contexto de la complejidad que el poder generativo
de la autoorganización, consideran algunos autores, está ligada a la presencia de ciertos tipos de
atractores [33], [34]. A diferencia de los patrones mencionados anteriormente, sin embargo, los
atractores son patrones en un hiperespacio, es decir, se autoorganizan con relación a trayectorias de
las mediciones del sistema.

Los patrones en datos exhibidos por muchos fenómenos complejos autoorganizados se encuen-
tran en lo que Suppes [35] denomina como ‘modelos de datos’. Según él, no solamente las teorı́as
están basadas en modelos. Los datos que se extraen de los fenómenos, igualmente, requieren de un
tipo particular de modelo, pues no se construyen ni se interpretan a partir de un análisis de primer
orden. Los datos también requieren del empleo de modelos que permitan articularlos en una forma
coherente. Para realizar inferencias, es necesario construir un modelo que involucra desde activida-
des sencillas, como limpiar los datos, por ejemplo, para descontar casos extremos, hasta construir
estructuras matemáticas que den cuenta de las supuestas relaciones entre estos datos. Muchos de
los patrones que usualmente se consideran autoorganizados, tanto en ciencias sociales, como en
otros fenómenos estudiados bajo el marco de la complejidad, son, en realidad, patrones en los da-
tos, pues no dependen directamente de la percepción del fenómeno.

La percepción como criterio de demarcación puede considerarse problemática, pues, dependiendo
del área, ambos tipos de modelos pueden ser difı́ciles de separar. El condensado Bose-Einstein es
un reconocido fenómeno autoorganizado en fı́sica, que presenta una clara transición de fase [36].
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Dadas las dimensiones de las partı́culas fı́sicas, este no es un fenómeno accesible a la percep-
ción humana directa. Es reconstruido tecnológicamente, haciendo uso de datos y teorı́as que tras-
cienden el campo de la fı́sica. El diseño y la ingenierı́a tienen un rol importante en la compren-
sión y (re)producción de fenómenos complejos autoorganizados, primero, porque algunos de estos
fenómenos no son directamente perceptibles, segundo, porque el acceso a estos fenómenos es in-
directo: a través de modelos, y, tercero, porque algunos elementos técnicos de estos modelos, por
ejemplo, la visualización, se han hecho imprescindibles para la explicación [25], [37].

El carácter material del estudio de fenómenos complejos autoorganizados pueden llevar a cuestio-
nar, hasta cierto punto, la separación entre perceptible en principio y en práctica y entre percepción
directa y mediada por herramientas. No obstante, la distinción entre patrones en fenómenos y en
datos es útil porque, como se verá en las siguientes secciones, por un lado, la percepción del investi-
gador es fundamental para la conceptualización de la autoorganización y, por el otro, el proceso de
modelado involucra una gran cantidad de conocimiento tácito e intuiciones sobre el fenómeno de
interés, ligados, entre otras cosas, con la percepción. En las ciencias sociales, además, la distinción
entre patrón en el fenómeno y en los datos es útil porque los patrones en datos no son necesariamen-
te patrones que los agentes participantes puedan reconocer y frente a los cuales puedan reaccionar.

4. ¿Qué son los patrones?

La discusión de la sección anterior hace evidente que los juicios sobre qué tipo de patrones se aso-
cian con fenómenos autoorganizados están mediados por una diversidad de cuestiones metafı́sicas
que se encuentran poco estandarizadas. La pregunta sobre el carácter ontológico de los patrones
en fenómenos autoorganizados es fundamental por dos razones. Inicialmente, la respuesta a esta
pregunta depende de interpretaciones particulares, ligadas, generalmente, al área de estudio. Los
patrones generados por fenómenos complejos son descritos de diferente forma en la literatura: co-
mo un incremento en la coordinación, una reducción de la entropı́a, un movimiento de estructuras
simples a complejas, una reducción en los grados de libertad, entre otros [1]. Las variaciones en la
definición de lo que es el patrón producido en procesos de autoorganización usualmente está ligada
a la naturaleza del fenómeno que se está trabajando y al aparato teórico-metodológico empleado
para su estudio.

En algunos casos, las cuestiones metafı́sicas son abarcadas o respondidas por medio del uso de
aparatos conceptuales de carácter comprensivo. El concepto de entropı́a, por ejemplo, se originó en
termodinámica, pero ha sido exitosamente adecuado a otras áreas de conocimiento, como la teorı́a
de la información o la mecánica cuántica. Existen otras áreas dentro de las ciencias de la com-
plejidad, sin embargo, donde la aplicación del concepto de entropı́a estarı́a limitada. Si bien se
podrı́a analizar un fenómeno social en términos de entropı́a, el empleo del concepto serı́a metafóri-
co (e.g. [38]) o implicarı́a una reducción conceptual, por un lado, de lo social, con el fin de adecuar
el problema a los modelos generados en otras áreas, como la termodinámica (e.g. [39]), o del con-
cepto de entropı́a, que se usarı́a sin contenido semántico, con referencia exclusiva a la formulación
de un modelo especı́fico (e.g. [40]). Esto necesariamente impone restricciones en la manera co-
mo la noción de autoorganización es conceptualizada. En ciencias sociales, el uso del concepto de
entropı́a requiere responder preguntas importantes, entre ellas, sobre formalización, que no son ne-
cesariamente problemáticas en otras áreas de conocimiento, donde existe consenso sobre las teorı́as
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de la medición y las propiedades, reflejada, entre otras cosas, en un marco matemático generalizado
para el estudio de los fenómenos de interés.

Dado el bajo nivel de formalización de la teorı́a social, muchos de los juicios sobre ontologı́a
en fenómenos sociales son resueltos metodológicamente. La metodologı́a, por un lado, se usa para
instanciar ciertas intuiciones metafı́sicas sobre los fenómenos de interés y, por el otro, para arti-
cular elementos disciplinares idiosincráticos dentro de la conceptualización de estos fenómenos.
La literatura en complejidad, como se mencionó anteriormente, tiende a enfatizar las similitudes
entre diferentes áreas problemáticas que convergen bajo este marco, con el fin de establecer dife-
rencias entre las ciencias de la complejidad y la ciencia tradicional. Sin embargo, es claro que la
complejidad está lejos de ser un paradigma robustamente unificado. Hay todavı́a varios elementos
disciplinares que permean desigualmente la comprensión de los diferentes fenómenos complejos.
Metafı́sicamente, la comprensión de fenómenos autoorganizados en cada área disciplinar tiene un
alto nivel de especificidad que, generalmente, responde al desarrollo histórico de los métodos de
investigación en las diferentes áreas disciplinares tradicionales. Incluso herramientas metodológi-
cas que son hasta cierto grado exclusivas de la complejidad, como la simulación basada en agentes,
exhiben estos elementos idiosincráticos de cada área de conocimiento. En ciencias sociales, por
ejemplo, la noción computacional de ‘agente’ está influenciada por diferentes desarrollos en áreas
como la psicologı́a y la filosofı́a, generando un acercamiento metodológico a este tipo de simula-
ción computacional que difiere filosóficamente del acercamiento en otras áreas de las ciencias de
la complejidad [25]. En la simulación social, entre otras cosas, es visible una mayor preocupación
por la arquitectura de los agentes, dado que algunos autores consideran que uno de los retos más
importantes para la simulación por agentes en ciencias sociales es capturar en la simulación la ma-
yor capacidad cognitiva de los seres humanos [8], [41].

En sistemas sociales complejos, además, las preguntas sobre la ontologı́a de los patrones auto-
organizados están relacionadas con intuiciones que involucran una gran cantidad de conocimiento
tácito, que no ha sido sistemáticamente explorado. En ciencias sociales, la conceptualización de
lo que es un proceso autoorganizado se encuentra mediada, hasta cierto punto, por las intuiciones
relacionadas con el rol de la producción en los fenómenos sociales. La noción de producción apa-
rece en teorı́as de causalidad para describir vı́nculos causa-efecto en donde, como su nombre lo
indica, la relación causal está mediada por la producción o generación del efecto, no por probabi-
lidades estadı́sticas o contrafácticos [42]. La teorı́a social introduce ontológicamente la noción de
producción en la discusión sobre la acción y su efecto en la emergencia del mundo social. Intuicio-
nes sobre producción, sin embargo, no pueden explorarse con varios métodos, particularmente de
carácter cuantitativo, que no incluyen representaciones explı́citas de agentes o instituciones, ni sus
acciones. En comparación, la literatura sobre simulación basada en agentes generalmente se acerca
a los fenómenos de interés en términos de producción. Es claro para los practicantes de simulación
social, por ejemplo, que el patrón espacial en el modelo de Schelling depende de formas particu-
lares de interacción: la decisión de los agentes de moverse tiene efectos directos en el porcentaje
de similitud deseada de sus vecinos, generando ciclos de retroalimentación que pueden rastrearse
retrospectivamente a partir de las acciones de cada agente. Aunque el modelo se interpreta sin hacer
referencia a la producción, hay una comprensión implı́cita de la interdependencia entre las decisio-
nes de los agentes, reconstruida en términos de emergencia, causalidad descendente, consecuencias
inesperadas de la acción, entre otros. [43].
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La segunda razón por la que la pregunta sobre ontologı́a es importante es porque la autoorga-
nización depende de manera significativa de la función atribuida al fenómeno de interés y de la
perspectiva del investigador. Es poco probable que pueda siempre encontrarse una respuesta única
y unı́voca a lo que caracteriza metafı́sicamente al patrón de interés. Dependiendo de cómo se mire,
un fenómeno se puede organizar frente a unos aspectos, pero desorganizarse en otros [14], [44].
Influye, inicialmente, la granularidad escogida para determinar, por un lado, niveles micro y macro
del fenómeno y, por el otro, lo que se considera como estados del sistema. Igualmente, la función
asociada con el sistema cumple un papel relevante. Cada función está particularmente ligada a un
conjunto de variables que se considera de interés. El resto de variables son eventualmente relega-
das a un segundo plano, construyendo una idea particular de lo que es el fenómeno, en general, y
el patrón de interés, en particular. Gershenson y Heylighen [44] proponen el comportamiento de
enjambre como un caso ejemplificante. Este comportamiento puede estudiarse en términos de la
velocidad y la posición de los agentes. En este tipo de fenómenos se observa que, con el tiempo,
los agentes ajustan sus velocidades para conservar una estructura espacial. Los estados del sistema,
entonces, se concentran en el plano espacial, pero se hacen mucho más variables en el plano de la
velocidad. Si el énfasis es en la posición, el sistema se autoorganiza; si es, por el contrario, en la
velocidad, el sistema se desorganiza.

La granularidad y la función encuentran varios correlatos en el contexto social. En algunos casos,
involucrando una amplia cantidad de variables, en diferentes niveles. La estratificación social, por
ejemplo, se considera usualmente como un proceso autoorganizativo relacionado con la produc-
ción de jerarquı́as sociales. Estas jerarquı́as están asociadas con una gran cantidad de funciones
económicas, polı́ticas y sociales. La jerarquización polı́tica, entre otras cosas, permite el control
social, a partir de la generación de instituciones formales de gobierno y la selección de personas
que se dediquen tiempo completo a gobernar. Si bien las jerarquı́as polı́ticas son, a nivel social, un
proceso autoorganizativo que incrementa la eficiencia y la eficacia en el control polı́tico, a nivel
individual, usualmente, genera diferentes formas de desigualdad, como salarial, educativa o resi-
dencial. Si el enfoque se pusiera en el nivel micro, difı́cilmente se podrı́an identificar los patrones
autoorganizados producidos por procesos de estratificación social a nivel macro.

Los sistemas sociales complejos tienen una dimensión adicional relacionada con la función, que
no es común en otros sistemas complejos. En fenómenos sociales, como se mencionó anteriormen-
te, los agentes también pueden adscribir o percibir una función y reaccionar a ella. Esto tiene dos
implicaciones importantes para las dinámicas de autoorganización. Por un lado, varias organiza-
ciones humanas son creadas con una función especı́fica, que puede estar formulada explı́citamente
y obtener reconocimiento, formal e informal, por parte de individuos dentro y fuera de la orga-
nización. Las empresas son, quizá, el ejemplo paradigmático. La explicitación de una función y
el reconocimiento formal, usualmente, están asociados con intentos de control de las dinámicas
de autoorganización en estas organizaciones [45]. Por otro lado, la función en algunos fenómenos
también puede verse afectada por esfuerzos conscientes de cambio. Condiciones persistentes de
inequidad polı́tica pueden generar apatı́a dentro de la población y, eventualmente, una disminución
en la participación polı́tica, facilitando un cambio informal de la función de las organizaciones,
por ejemplo, para beneficiar el enriquecimiento de los servidores públicos [46] o pueden, también,
incrementar los niveles de insatisfacción al punto de promover el surgimiento de polı́ticas conten-
ciosas que cambien formalmente la función de la organización [47].
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Funcionalmente, las caracterı́sticas y conceptualización de patrones en fenómenos sociales auto-
organizados depende, no solamente de la perspectiva del investigador, sino también de los partici-
pantes, pues estos pueden generar intentos de control o cambio del patrón y su dinámica que no son
comunes en otras áreas del conocimiento. Es interesante, sin embargo, que los investigadores en las
ciencias de la complejidad no han prestado mucha atención a esta forma particular de dinámicas
adaptativas, probablemente, porque son distintivamente sociales. En teorı́a de juegos, por ejemplo,
se ha explorado muy poco los efectos de cambiar con el tiempo la estructura de recompensa, a
pesar de que es algo técnicamente trivial y reflejarı́a, de alguna manera, los cambios de interacción
que uno podrı́a esperar en sistemas sociales complejos. En este tipo de aspectos es, quizá, donde
la fertilización cruzada con las ciencias sociales tradicionales pueda ser útil para las ciencias de la
complejidad, pues lo que se requiere en este caso no son avances teórico-metodológicos en comple-
jidad, sino información sobre las bases morales y cognitivas de los acuerdos interpersonales [14].

5. ¿Cómo se modelan los patrones?
Los aspectos ontológicos, dado el enfoque decididamente práctico de las ciencias de la comple-

jidad, se manifiestan mayormente durante el proceso de modelado. Dentro de las ciencias de la
complejidad se emplea una gran cantidad de formas de modelado que no necesariamente respon-
den a la misma lógica. A través de las diferencias técnicas entre estas formas de modelado se hacen
explı́citas diferencias ontológicas que no son tan claras conceptualmente. Como se mencionó an-
teriormente, los conceptos de emergencia y autoorganización se usan de manera intercambiable en
varios contextos. Sin embargo, hay una clara diferencia conceptual: ‘emergencia’ es normalmente
usado para explicar el carácter no reducible o cualitativamente novedoso de los patrones a nivel de
sistema1, mientras ‘autoorganización’, por su parte, es utilizado para referirse al carácter no centra-
lizado de la interacción que permite el surgimiento de los patrones. La razón por la que en muchos
casos no se diferencian es que, conceptualmente, la mayorı́a los fenómenos que cumplen con una
de estas caracterı́sticas cumplen también con la otra. Metodológicamente, sin embargo, las diferen-
cias entre emergencia y autoorganización pueden hacerse explı́citas. La dinámica de sistemas, por
ejemplo, es un tipo de modelado computacional en el que, a través de un sistema de ecuaciones
diferenciales, se exploran procesos de flujos, niveles y ciclos causales de retroalimentación que,
gráficamente, pueden interpretarse como patrones autoorganizados. La dinámica de sistemas, sin
embargo, modela un único nivel. No hay un nivel micro en el que se genere interacción, por lo
que serı́a una forma de modelado en la que no puede representarse la emergencia. La simulación
basada en agentes, por el contrario, es una forma de simulación en la que hay una representación
explı́cita de los agentes y su interacción con otros agentes o el entorno. Esta caracterı́stica meto-
dológica permite capturar, en oposición a la dinámica de sistemas, tanto la emergencia como la
autoorganización.

1La noción de emergencia es particularmente intricada conceptualmente. Normalmente, se define a partir de un
conjunto de atributos (por ejemplo, ‘novedad, impredictibilidad, superveniencia, relacionalidad y causalidad descen-
dente’ [48] o ‘novedad radical, coherencia, comportamiento inter niveles, dinamismo y ostensividad’ [49]), que se
articulan en varios supuestos de nivel ontológico, epistemológico y metodológico. Si bien no hay una definición mo-
nolı́tica y hay variaciones importantes respecto a sus implicaciones filosóficas, la idea de transición intranivel con algún
grado de novedad es, quizá, el rasgo más distintivo.

INGENIERÍA • VOL. 23 • NO. 1 • ISSN 0121-750X • E-ISSN 2344-8393 • UNIVERSIDAD DISTRITAL FRANCISCO JOSÉ DE CALDAS 95
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Además de las caracterı́sticas técnicas, la narrativa construida alrededor de los modelos juega un
papel fundamental. La dinámica de sistemas y la simulación basada en agentes son técnicas que
permiten explorar de manera explı́cita el proceso que genera los patrones en fenómenos autoor-
ganizados. Hay otros métodos, sin embargo, que han sido usados para estudiar la formación de
patrones autoorganizados, pero no dan realmente cuenta de la dinámica que los genera. Las re-
des sociales son un método que permite estudiar sistemas en términos de agentes y sus relaciones.
Muchas veces, los patrones representados con las redes se interpretan en términos de procesos au-
toorganizados, si bien el método no proporciona una representación explı́cita del proceso. Será im-
portante para las ciencias sociales analizar todas estas posibilidades metodológicas, teniendo en
cuenta ventajas y desventajas. La dinámica puede introducirse fácilmente en un análisis de redes,
entre varias alternativas, si el modelo se implementa en una simulación basada en agentes. Dada la
diversidad metodológica en ciencias sociales y la influencia mucho más rica del marco de la com-
plejidad en las disciplinas sociales tradicionales, también podrı́a ser interesante explorar formas
de integración metodológica, como la combinación de métodos matemáticos o computacionales
con métodos cualitativos centrados en el estudio de procesos: métodos histórico-comparativos o el
rastreo de procesos.

Un análisis crı́tico de los diferentes métodos para el estudio de la formación de patrones au-
toorganizados en sistemas sociales puede también ayudar a avanzar la discusión sobre modelado
cientı́fico, con relación a conceptos importantes como realismo o simpleza. Los autómatas celu-
lares han sido históricamente una de las herramientas más famosas en el estudio y comprensión
de la autoorganización, y la complejidad, en general. Obras clásicas, como la de Mandelbrot [50],
ayudaron a identificar el carácter autoorganizativo de los fenómenos complejos. Más recientemen-
te, Wolfram [51] fue más allá, al afirmar que los autómatas celulares son el fundamento para una
nueva forma de ciencia. Sin embargo, a pesar del entusiasmo con el que los autómatas son emplea-
dos en varias áreas de las ciencias de la complejidad, en ciencias sociales, los autómatas son vistos
más como una curiosidad computacional o como un ejercicio de pensamiento, pues las restriccio-
nes metodológicas, en términos de tiempo y espacios discretos y reglas simples de interacción,
generalmente son consideradas muy fuertes para la comprensión de fenómenos sociales, en los
que intervienen agentes con complejas estructuras cognitivas intrincadas y contextos complejos de
interacción.

Es posible que la renuencia a usar cierto tipo de modelos se deba, en parte, a una limitada com-
prensión de las posibilidades y restricciones de las diferentes herramientas metodológicas que se
han popularizado dentro del marco de la complejidad. No es claro de qué forma, ni hasta qué punto,
diferentes métodos puedan capturar las intuiciones y creencias más importantes sobre la ontologı́a
de fenómenos sociales complejos. El modelo de Schelling, por ejemplo, es un autómata celular
cuyos resultados han sido confirmados por diferentes replicaciones y extensiones que han incluido
una cantidad mucho mayor de información empı́rica [28], [32]. Si bien el modelo original es ex-
tremadamente sencillo, es útil porque captura el mecanismo subyacente de asimetrı́a espacial, que
es el mismo con el que operan modelos mucho más robustos e intricados de segregación espacial.
No solamente es la regularidad con la que los resultados se confirman, sino también el carácter
contraintuitivo de estos resultados iniciales.

El modelo de Schelling mostró que la segregación espacial puede ocurrir en poblaciones con
opiniones moderadas con respecto a la segregación. A pesar de sus limitaciones para generar pre-
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David Anzola

dicción y control, el modelo influenció significativamente la discusión sobre polı́ticas residenciales,
dado que permite entender de manera sencilla el funcionamiento de un fenómeno social complejo.
La utilidad de un modelo, por su carácter contextual y subjetivo, está ligada más a la satisfacción de
los objetivos establecidos para su diseño, operación y comunicación, que a la capacidad de repre-
sentar robusta y fidedignamente un fenómeno de interés [52]. Una representación realista solo es
necesaria para lograr ciertos objetivos, como la predicción, pero no todos. Esto es algo en lo que las
ciencias sociales, y quizá también las ciencias de la complejidad, tienen que avanzar un poco más.
Una noción, hasta cierto punto, positivista del modelado todavı́a domina los supuestos respecto a
los criterios con los que se juzga si un modelo es bueno [25].

Las herramientas computacionales, que juegan un rol clave en las ciencias de la complejidad, tam-
bién son interesantes porque muestran las limitaciones del intelecto humano, incluso cuando exis-
ten altos niveles de experticia. En principio, podrı́a parecer sorprendente que la estrategia tit-for-tat
haya resultado ganadora en el segundo torneo realizado por Axelrod, dado que los participantes
contaban con los resultados del primer torneo. Sin embargo, si se tiene en cuenta la cantidad de
información que los expertos habrı́an tenido que procesar para evaluar la calidad de sus estrategias,
el resultado es, en parte, comprensible. A pesar de que la teorı́a de juegos precede la simulación
de Axelrod por varias décadas, nadie habı́a explorado las condiciones del surgimiento del compor-
tamiento cooperativo en juegos iterados, debido a las limitaciones en computación que tienen los
seres humanos. Serı́a difı́cil para alguien sin la ayuda de un computador explorar la gran cantidad
de posibilidades que pueden darse en términos estratégicos, dependiendo de las caracterı́sticas es-
tructurales del juego, y prever que, en un juego iterado, la emergencia de la cooperación puede ser
un resultado natural de la interacción [53].

La relación entre la ontologı́a de los procesos sociales autoorganizados y su modelado es, quizá,
uno de los interrogantes más importantes mirando hacia el futuro. Históricamente, se ha considera-
do que la complejidad de las sociedades humanas está ligada a la complejidad cognitiva (e.g. [54])
o comunicativa (e.g. [55]) de los seres humanos. Sin embargo, como se discutió anteriormente,
los modelos de Schelling y Axelrod, entre otros, se han convertido en paradigmáticos porque el
nivel de realismo de un modelo no necesariamente determina su utilidad. En parte, esto se debe
a que las herramientas metodológicas tradicionales no permitı́an comprender adecuadamente el
efecto de la interacción que, por lo que han mostrado los diferentes desarrollos en las ciencias de
la complejidad, es clave para la comprensión de la emergencia y la autoorganización. Al mismo
tiempo, también será necesario que los cientı́ficos sociales reevalúen la necesidad de que los mo-
delos representen fidedignamente la realidad. Modelos de mercados financieros utilizando agentes
sin inteligencia, por ejemplo, han logrado reproducir varias de las dinámicas más importantes de
estos mercados [56], lo que lleva a la pregunta sobre qué es, con certeza, metafı́sicamente impor-
tante en estos fenómenos. Si las caracterı́sticas cognitivas y comunicativas de los seres humanos
juegan un rol menos importante del que normalmente se les atribuye en procesos de autoorganiza-
ción, serı́a necesario reevaluar los principios filosóficos con los que operan varios de los métodos
de investigación en ciencia social.
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6. Conclusiones

La formación de patrones ha sido identificada como una de las propiedades más importantes de
los fenómenos complejos autoorganizados. Este texto exploró crı́ticamente este concepto para el
caso de las ciencias sociales, bajo la creencia de que hay, al mismo tiempo, desarrollos teórico-
metodológicos de las ciencias de la complejidad que no se han transferido a la ciencia social tra-
dicional y preguntas relacionadas con la autoorganización en sistemas sociales complejos que no
se han respondido dentro del marco de las ciencias de la complejidad. Para esto, la segunda sec-
ción discutió la relación entre los conceptos autoorganización y complejidad en ciencias sociales.
Se afirmó que, dado que las ciencias de la complejidad están poco integradas teóricamente y su
agenda filosófica es relativamente exclusiva, la conceptualización de la noción de autoorganización
dentro del marco de la complejidad está fragmentada, pero es, al mismo tiempo, poco conocida
fuera de este marco.

Para ejemplificar esta afirmación se discutió la formación de patrones desde tres aspectos dife-
rentes. En el primer caso, se analizó en qué se enfocan los investigadores cuando identifican un
sistema complejo autoorganizado. La literatura muestra gran variabilidad vinculando los patro-
nes en fenómenos sociales complejos con diversos elementos, como la estructura, la dinámica, el
fenómeno o su reconstrucción empı́rica. Para el caso de las ciencias sociales hay una tipologı́a
adicional, relacionada con la cuestión de si el patrón está vinculado con agentes y acciones o con
elementos externos. El análisis presentado muestra que los patrones autoorganizados no pueden
asociarse unı́vocamente con alguno de los elementos de las diferentes tipologı́as. Sugiere, sin em-
bargo, que la forma en que se identifiquen los patrones tiene implicaciones importantes sobre la
forma en que los patrones son conceptualizados metafı́sicamente.

La cuarta sección exploró algunas de estas implicaciones ontológicas. Mostró, inicialmente, que
la manera como se respondan preguntas ontológicas sobre qué es un patrón en un fenómeno auto-
organizado depende, primero, del área de estudio y su tradición teórico-metodológica particular y,
segundo, de los objetivos del modelo y la perspectiva del investigador. En lo que se refiere al área de
estudio, si bien hay aspectos ontológicos transversales dentro del marco de la complejidad, todavı́a
existe un alto nivel de especificidad. En ciencias sociales, se afirmó, la discusión sobre ‘agencia’
es mucho más elaborada que en otras áreas, pues conecta con los desarrollos de disciplinas como
la psicologı́a y la filosofı́a. Frente a la función del modelo y la perspectiva del investigador se su-
girió que la autoorganización es una propiedad que depende de dos aspectos: la granularidad y los
niveles analizados, ya que un fenómeno puede organizarse en unos aspectos, pero desorganizarse
en otros, y de la función que se le adscriba al fenómeno, pues esa función dará pautas sobre a cuáles
elementos prestarle más atención. En el caso de las ciencias sociales, además, la función también
puede ser creada, percibida y cambiada por los agentes.

La última sección estudió de qué manera las cuestiones ontológicas se manifiestan durante el
proceso de modelado, dado el enfoque mayormente práctico de las ciencias de la complejidad. Se
discutió, por un lado, cómo las caracterı́sticas técnicas y la narrativa generada alrededor de un cier-
to tipo de modelo permite instanciar de maneras particulares intuiciones o supuestos ontológicos
sobre lo que es un fenómeno autoorganizado y, por el otro, cómo una reflexión crı́tica sobre las
ventajas y desventajas de los diferentes métodos popularizados dentro del marco de la complejidad
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puede ayudar a construir una mejor ontologı́a de lo social, con relación a los conceptos de interac-
ción y proceso y a la práctica general de modelado cientı́fico.

Las tres preguntas abarcadas en el texto muestran que, si bien dentro del marco de la complejidad
hay un aparato teórico-metodológico parcialmente desarrollado para el estudio de la autoorganiza-
ción, junto con varios ejemplos empı́ricos que confirman la aplicabilidad de este marco, hay aspec-
tos de los sistemas sociales complejos que son pobremente abarcados por este aparato general de
la complejidad. Varios de estos aspectos no se han discutido dentro de las ciencias de la comple-
jidad porque son exclusivos de las ciencias sociales, otros no han sido completamente analizados
dada la novedad histórica de los estudios en complejidad social. Es probable que, para responder
satisfactoriamente estos interrogantes sobre fenómenos sociales autoorganizados, sea necesario un
incremento en la fertilización cruzada entre ciencias de la complejidad y ciencias sociales tradi-
cionales. Para esto, hay varios retos que deben superarse, como que la mayor parte de la discusión
sobre autoorganización en ciencias sociales tradicionales no use el término ‘autoorganización’ [14]
o que mucha de la producción sobre complejidad social no permee las ciencias sociales tradiciona-
les [57]. Si bien estos retos suponen una cantidad significativa de trabajo, es claro que el desarrollo
potencial, tanto en teorı́a como en métodos, es incentivo suficiente para los investigadores en ambos
bandos se esfuercen por entablar un diálogo.

Una mayor fertilización cruzada con diversas ramas de la ingenierı́a también podrı́a tener un efec-
to importante en el acercamiento a fenómenos sociales autoorganizados. Como se mencionó antes,
en parte, la posibilidad de estudiar ciertos fenómenos sociales depende de las caracterı́sticas técni-
cas de las herramientas de modelado. Hacia el futuro, por ejemplo, el estudio de la autoorganización
social podrı́a beneficiarse significativamente de los progresos en capacidad de computación. Cuan-
to más robusta sea la infraestructura tecnológica, más diversas las posibilidades de modelado de
estos fenómenos. De la misma forma, la epistemologı́a y la ontologı́a en ciencias de la complejidad
están fuertemente permeadas por metodologı́a, ası́ que es probable que los avances técnicos tengan,
al mismo tiempo, efectos sobre el acercamiento filosófico a estos fenómenos.

Adicionalmente, los desarrollos ingenieriles pueden impactar, directa o indirectamente, las posi-
bilidades de control y cambio de fenómenos sociales autoorganizados. Los desarrollos tecnológicos
pueden influir en procesos autoorganizados de tres maneras fundamentales. Inicialmente, es claro
que varios fenómenos sociales autoorganizados ocurren en sistemas socio-técnicos. La comunica-
ción humana, por ejemplo, está mediada en la mayorı́a de los contextos por diversas herramientas
tecnológicas, que han cambiado de manera significativa el carácter de estos fenómenos (e.g. [40]).
En este primer caso, la tecnologı́as es medio y recurso en el proceso de autoorganización. Hay
una segunda instancia donde la tecnologı́a puede tomar un rol más agencial y articularse de ma-
nera directa un proceso autoorganizativo o afectar su función. Los sistemas para el soporte de las
decisiones en las empresas, entre otros, son tecnologı́as que, a través de mecanismos puramente
automatizados o hı́bridos, se articulan en procesos autoorganizativos en varios niveles, con el fin de
facilitar el control (e.g. [58]). Finalmente, hay desarrollos en ingenierı́a que pueden transferirse al
terreno de lo social, para facilitar el control y cambio de fenómenos autoorganizados. En algunas
ramas de la ingenierı́a, por ejemplo, se habla de autoorganización guiada, haciendo referencia a
mecanismos que permiten, como su nombre lo indica, guiar el proceso de autoorganización ha-
cia ciertos patrones o resultados (e.g. [59]). Estas técnicas, que en ingenierı́a han sido ampliamente
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exploradas, apenas se mencionan en el contexto social. Dada la importancia que el cambio y el con-
trol tienen en algunas organizaciones humanas, serı́a interesante explorar qué tan efectivas pueden
resultar estas técnicas en lo social.
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