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Introducción 

Hacia una clasificación de las 
símulaciones computacionales 

Zenón Pereyra j Víctor Rodríguez* 

Las simulaciones computacionales ocupan un lugar especial dentro de las prácti­
cas científicas contemporáneas. Ellas aparecen en contextos tan diversos como en 
las investigaciones sobre inleligencia artificial o en tecnologías sofisticadas de la 
más variada índole. Resulta dificil establecer criterios de ponderación épistemo­
lógica de estas prácticas sin un adecuado marco clasificatorio para las mismas., Es­
ta tarea ha sido realizada parcialmenfe desde numerosos puntos de vista, pero, en 
nuestra opinión, la mayoria de los enfoques estudiados adolecen de cierto regio­
nalismo que no deja ver claramente matices generales de considerable protago­
nismo metodológico y conceptual. 

Eil función de uri.a evaluación de1 estado de· esta cuestión, proponemos, un 
marco esquemático basado en una antigua propuesta esbozada por P. Samuelson 
para las ciencias económicas, que pretendemos adaptar .al sector de invéstígaci6n 
bajo análisis. Estimamos que el enfoque adoptado contribuye de tma manera 
programática a articular otro modo de indagación en áreas relacionadas con la in­
teligencia artifiCial y las ciencias de la computación. En este sentido, estimamos 
que expresa una alternativa taxonómica. 

A los efectos de d.Jtl' Qfl. marc_o a la organización propuesta, comenzaremos por 
exponer algunos ejemplos de programas computacionales que representan estilos 
-relevantes de programación de simulaciones. La lista que se expone_ a_ continua­
ción esÍá lejos d.e ser abarcadora de las mllltiples tendencias que existen actual­
mente en este acQ.visimo sector de investigación. Sólo pretende reflejar un- conjun­
to básico de ellas, pero suficientemente representativo como par»~ustrar algunos 
aspectos relevantes de la arquitectura programática en uso corriente._ Como suce­
de con cualquier muestreo, en el mejor de los casos sólo se presentan indicad9res 
de tendencias y estilos de investigación y desarrollo de programas computaci0na­
Ies. Por este motivo, las. conclusiones que exrraemos son provisorias_ y están s_uje­
tas a indagaciones y estudios posteriores de otros ejemplos importantes .. No obs­
tante, hemos considerado que este trabajo de campo y las consideraciones que lo 
acompañan justifican su -presentación en el ámbito de la filosofía de la ciencia. 

Los programas analizados por nuestro proyecto de investigación hasta la {e­
cha pueden ser ordenados en tomo de: 

a) Slr~\Ulaciop.~s r~~lizadas en_supercomputadoras. 

b) Programas de procesos evolutivos y sus variantes, que van desde programas 
con paradigmas darwinianos hasta algoritmos genéticos. 

e) Programas standard~ asociados a simulaciones de muchas áreas de mvestiga­
ción científica y llevados a cabo por medio de computadoras de nivel inteunedio. 

* CIFFyH. Universídad Nacional de Córdoba 
Epzstemologíae HisUma de la Cienda, Volumen 10 (2004), N° 10 
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d) Programas asociados con lp qu~ suele llamarse Jilosofla computacional de· la 
ciencia, que -en buena·_ -Irté!lida se superponen con_ ~ÚlJJ.cias de las clasifica­
ciones anteriores.: Un,·eastfpafticu:Iard-e Eillós~ es-e¡ de los -programas que:si­
mulan descubrimientos científiCos. 

e) Implementaciones computacionales en ruspositivos de rustinta naturaleza, 
como es el caso del ADN computacional y su incidencia en los modelos ma­
temáticos, 

Dado que las exploractones no se han realizado de un modo sistemático, sino 
atendiendo principalmente a las <Üsponibilidades de accesó a software especiali­
zado vinculado a departamentos de .investigación:: en estas áreas, resulta'difíl:il·ob" 
tener una adécuada taxonomí¡l de todas las' entradas sugeridas. Esta es una de las 
razones por las cuales lo expuesto aquí configura un enfoque programático. 

En la búsqueda de un '·"''!"O s!if\ci<m~IIlente general y luego de evaluar dife­
renteS' opaonéS~eii USo-'en Ia5 series de publicaciones-. de ciencias· -de la- computa­
ción, como la¡; Leci)Lres Noteún .Computer Seíence, nos· ha pareeido·<¡ue"eVenJirque 
de Samuelson presenta una caracterízadón robusta y a la vez. géneraL y puede ser 
adaptado para una: primeraaproximaciónalconjunto de· programas disponibles. 

En la selección de ejemplos se.ha tenido en cuenta· un· objetivo' de nuestra línea 
de investigación, que es el planteamiento y resolución de pr<lblettías)' sus im­
plementad<:~nes computacional§. PQr.ello.n:o:se lu).presl>ldoespecialatención.ala 
gain.a de programas tipo '' crunching ntimbers", esto es, devorádores de n~merosf 
más propios de las super-computadoras y técnicas de simulación asociadas. 
Aunque sin estar innietso- en la intefigencia artificial, ·el enfoq-u-e de sol u donar- _aU­
tomáticamente problemas es- central·para ella;. para el- aprendizaje· -automatizado, 
y para toda _un áreacomprendida.·dentro"de'lo '.que'l't¡ring'lla'ttfó'·"mreligeiíCiá\i:!e 
la máquina"!. Recordemos que en 1a ·década- de 1950 "inteligencia artificiEíl":·se 
asociaba a1 objetivo de lograr que las máquinas exhibieran un comportamiento 
·similar al humano', lo que supondría el uso de algún concepto adecuado de inte­
ligencia. 

Este concepto fue progresivamente djvergiendo de su significado angina!, pa­
ra estar actualmente asociado con metodologías particulares que tienen un obíeti­
vo distinto, cOmo el que las computadoras .resuelvan automáticamente -pro"blé­
mas; como lo ha. demostrado,_. por ejerttplp, el campo· de,_'investi~dón llamado 
Programación· Genética, do-nde la 'cmnputadora es· cápaZ de resolver ciérto'S pro­
blemas enforma automática especial. 

Los programas computacionales para la'.tesol'ución de-problemas en intehgen­
cía artificial, _específicament~ de apren(imtje automatiza~o,_ SOJ1· .simul~'don~s 
computacionales que utilizan Illodelo~. ~!l.J_q~: q_p:e __ se __ cre_a_.l;lnuniv-erso.artíficial.__ el 
que en fontia explicita o implícita es definido. por .el programa. Como hace Zie­
gler', podemos visualizar. el modelado y la simulación ,.desde. una simple y ele­
gante perspectiva: el modelado es el puente entre un sistema real y .un modelo, 
mientras- que la: simulación es· la conexión a un dispositivo compúta:c:ioná.l que 
puede activar, mecanismos dentro' del-modelp-. Estos programas pueden:. ser cons~ 
truidos a partir de- diversos marcos teóricos o lenguaje~: de .p_rogramadón, cuyos 
componentes- son una colección integr,al de ._repre_senta~u:mesr-funciones, y méto-
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dos según su arquitectura. A estos objetos se los puede identificar por el rol esp~ 
cifico que cumplen dentro de la aplicación. 

Como un primer paso hacia la comprensión de un conjunto -cualquiera de fe­
nómenos asociados con estos programas ... debemos singularizar qué tipo de cosas 
existen en el conjunto y a partir de allí desarrollar una taxonomía4. Esta construc­
ción generalmente utiliza como propia la denominación de algún método o algo­
ribno que eventualmente utiliza y que puede, en cierta manera, caracterizarlo. 
También puede servirse de alguna parte saliente u objeto existente en la aplica­
ción, sin que estos constituyan realmente una cortadura conceptual. 

Antes de proponer la utilización de la taxonomía de Samuelsons para este tipo 
de aplicaciones, ya común en la clasificación de otros sistemas dinámicos, convie­
ne describir en lineas generales las partes de un programa computacional de 
aprendizaje automatizado. 

Supongamos que el papel protagóníco de la aphcación corresponde a lo que 
se suele denominar "agente". Trataremos de explicar por qué su papel es prota­
góníco. Desde hace tiempo se ha venido desarrollando el concepto de agente, el 
que algunas veces es definido explicitamente por el programa computacional, se­
gún una serie de definiciones a la que se ajusta esa aplicación ... como se puede ver 
en el h'abajo de Franklin y Gaesser6. En nuestro caso nos serviremos de una carac­
terización tomada de Russell y Norvig7: "Un agente es algo que puede ser visto corno 
un objeto que percibe su- ambiente a través de sensores- y actúa contra e'l ambiente a- través 
de efectores" y que "para mda secuencia perceptiva posible, un agente racional ideal de­
berá efectuar la acaón capaz de maximizar su medida de rendimiento, sobre la base de l.a 
evuiencia provista por la secuencia perceptiva y teniendo en cuenta el conocimiento que e~ 
ageute debe disponer" (traducción nuestra). 

Según esta definición, un programa como proceso, es decrr que transcurre en 
el tiempo, pone en correspondencia las secuencias perceptivas y las acciones .. Las 
reglas de arquitectura para la construcción de este agente conl~J!lplan la defini­
ción de elementos destinados a la organización material y lógica, el control de los 
receptores, la provisión de las secuencias perceptivas y la éjecución de los pro­
gramas y las acciones. 

En resumen, la estructura de un agente estará definída por: 

Agente= arquitectura+ programa 

En un programa de aprendizaje automatizado es necesario distinguír otros 
elementos cuyo control es responsabilidad directa del agente, como el conjunto 
de objetos que interactúan entre sí durante el proceso y el conjunto destinado a 
ordenar--su terminaGién-.- -Qen-tro -del-primer~conjunto- se--encuentra lo--que denomi­
naremos .motor de -inferencias: son los elementos que trabajan con una serie de 
comandos conocidos como reglas de producción, combinando condiciones con 
acciones o premisas ·con conclusiones. Utiliza: algoritmos independientes del do­
minio y estructuras de control existentes en la base de conocimientos para solü­
cionar problemas. Este motor puede utilizar inferenciaS deductivas, inductivas ... 
abductivas o estocásticas. A este conjunto de objetos se agrega la Pase de conoci­
mientos, la que mantiene datos, información y supOsiciones específicas del domi-
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nio y repres_entacione_s de hechos del mundo real codíficados como expresiones 
en un lenguaje de representación. 

Firtalinente, en .este universo -artificial, donde, como dijimos, ]a acción prbta­
gónica corresponde al agente, falta definir lo que identificaremos como una fortna 
de- ·razonamiento, -necesaria· tanto para fotmu:Iar ñiJ.eViis Inferencias; .como pi:ira 
adquirir información: de- la base de conocimientos o decidir si se continúa o· ·n9 
con el proceso. Se ha interpretado ni.uéhas veces que estas fOtni.as de razonamien­
to se _ajustan a lo que Piercé disti,nguió _como #deductivo'~,.".inductivd' o "abduc­
tivoi/, pero no es nuestro objetivo presente ir en esa. dirección de_ análisis. En los 
libros de inteligencia artificial y material relacionado, estos temas suelen ser tra­
tados de modo esquemático y se ajustan a los objetivos de'darun encuadre·a ra­
zonamientos procedimentales dentro de los marcos lógicos habituales. En este 
contexto es frecuen_te asociar· la abducción con el pro_ceSo _de encontrar la. _mejor 
exe~c~_d.Óf!.-par~ :un __ co~Juntq ª"li!' ºQs~zya,c:.ione.s,. _o __ inferir.caitsasoa.partir,.de,:efe(:.tos. 
En general, un modelo para una aplicación de aprendizaje automatiZado imple­
menta _un proceso. inductivo, -que- tiene- eomo entrada datos ·o ·comandos y· ·como· 
salida inferencias o resultados, Dentro de este proceso es posible introducir los 
conceptos de incertidumbre y de inferencia probabilística~ ".Incertidumbre". se re­
fiere a la falta de ,una ,correcta.yadecttada información paracütilizar en la torna de 
decisiones. D:e:esta m~nera, el-razonamiento_ o-·i.t)fe;renda:,bajo.-incertid.umbre .. -pasa 
a ser un tema principal en ,el:diseño de modelos de '"isJemas de aprendizaje ,au­
tomatizado. 

Esquemáticamente, se suelen distinguir los tipos de infer~ndas utibzados por 
un programa para mantener eJ proceso como perteneCiente· a· alguno de los- Si­
guientes tipos, con-su caracterización: 

lru~renciadeductiva: Regla;- caso.~ resultado. 

Inferencia inductiva: Caso+ resultado = regla. 

Inferencia abductiva: Resultado + regla ~ caso. 

Inferencia estocástica: Procesos estocásticos. 

Dada la descripción del protagonista de este universo arllficial y de algunas 
de sus funciones, -e$· necesªrlo consiAet~ le~ "otro_s- tres c.ompon.entes_. que .even­
tualmente integran un progta!!l¡l pe aprendizaje. automatizado y que de algún 
modo le proveen las definiciones .que necesi!,t. Estimanws q_ue M. llUI.Jg~ aporta 
un buen marco_ p_ara- nueStrOS 'fÍi)és. 'Una--:,feor,ía_ geríefaí .. de. _fOfi.dO. 'CQnstifuy,e ·_una 
parte integral de un modelo9~ que para nuestro- c~so, 4~Q~r~mQ.~- ~~d~m.Pli,p~:, 
en el. cual tiene lugar la existencia del probltl_!rul, y·~ f'l JI'!~ !»!!'Pié.'! PRW~W.Q~ 
distihguií <:los partes: á}Iatéóiía-geiíerarquefo sustenta, y b) .una descripción es­
pecial para los objetos .o delsistema,pr.opu~sto. El dominiooquepuede,ser,.conti­
nuo o 4iscretp,_ reúne-las definiciones, de--e:l('istencia:.de':los pbjetosrdentto del \uni­
verso simulado, poz: ejemplo lqs yalo~~-pos.ible_s -que.lt'!~- variables_ ·p:ued~ toma,r 
O la oportunidad de aplicación de determinadO,§. métodos. . 

Una s~gtmda.clase de objetp_s_se,suele c:Ienominal:- ~~ambiente'~, Este-puede·.ser 
definido. por un estado ,inicial y p.o~·dett:a.s funciones destinadas a-Qbs~rvar y ana-
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lízar las relaciOnes entre agente y el medío en el que opera; por ejemplo, la per­
cepción y acción del agente contra el ambiente, para posteriormente evaluar su 
actualización. Algunos tipos de ambiente pueden caracterizarse por ser: 

Accesibles o inaccesibles. Determ:injsticos o no determirústicos. Episódi­
cos o no episódicos. Estáticos o dinámicos. Discretos o continuos 

Una tercera clase de objetos, los algontmos, está constitotda por herramíentas 
computacionales que utiliza el agente y pueden ser o no independientes del do­
minio, Las podemos definir dentro del motor de inferenctas y están destinadas a 
la manipulación de los objetos que constitoyen la base de conocimientos a los que 
puede acceder el agente, a la interpretación del lenguaje de representación del 
conocimiento, a la comunicación entre objetos, a la provisión de una interfaz con 
el mundo exterior y, finalmente, a computar las condiciones necesarias y suficien­
tes para finalizar la simulación. 

Las características de cada uno de estos elementos pueden ser utilizadas para 
definir un criterio de cortadura, y de hecho estó es lo que ha sido usual. De esta 
manera, la taxonomía resultante puede corresponder solamente- con Una metOdo­
logía, con la teoría utilizada para definir su dominio, o con algmta característica 
parcial del programa, eventoalmenre distante del verdadero objetivo del programa. 

Proponemos la clasificación propuesta por Samuelson para -sistemas dinámi­
cos- para utilizarla con ·programas- de aprendizaje automatizado, suportiendo que 
se trata de procesos dinámicos y en los que un·a simulación imita un proceso por 
otro procesolo. En este contexto se intenta simular sistemas que tienen una di­
mensión temporal, y como consecuencia_ de ello, tanto el modelO como la simula­
ción son dinámicos. 

Esta: taxonomía contempla las siguientes clases; 

L Estático y estacionarte. 

2, Estático e histórico. 

3. Dínámico y causal. 

4. Dinámico e histórico. 

5. Estocástico y no histórico. 

6. Estocáshco e histórico. 

En lo que sigue vamos a tratar de ejemplificar la utilizadón de esta taxonomía 
en la clasificadón de aplicaciones de aprendiZaje a:utom.atizadO y sístem~ afines. 
Conviene -hacer no"tar que interpretamos que la caracterizacíón de Samuels:on re:­
ferente a modelos históricos o no históricos se corresponde a las- clases de pro­
gramas que podemos' definir como siStemas supervisados y no supervísados. 

Para un modelo histórico, el comportamiento en algón periodo de tiempo fu­
turo dependerá no solamente de las condiciones iniciales dentro del dominio, si­
no también de las condiciones y perturbaciones iniciales exógenas~ La existencia 
de esta variable exógena, controlable desde el exterior del sistema, hace que este 
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tipo de sistemas se mcluya_ en alguna de las categorías de sistemas históricos de 
Samuelson. 

Por otra· parte, se· definen como- sistemas supervisados aquellos en los que~ :en 
cualquier situación, es· posible _percibir ambas, la entrada y salida de un compo­
nente .. En -e·sre-caso;-las--salidas ·-pueden .modificat-S~ por üñ -fnSii:Ud:Ot externo, la 
v~ble exóg:ena, la: qu-e a su vez también puede proveer_ nuevas entrad~, super­
visando_ de esta manera el proceso. Con esta condición, es posible- reducir dentro 
de la taxononiia de Samuelson el número de tipos de modelo desimulación a so­
lamente tres, ya que su historicidad o no historicidad estará deternrinada por la 
existencia, o no, de alguna- variablé-exógena; o lo. que es lo mismo,- se puede espe­
cificar S_i-se trata de un sistema con aprendizaje supervisado·o·no-·supervisado. 

Modelos estáticos 
Se encuerttran en esta categoría sistemas- in~erttales '!. !).g _ :I:~S!~mmJt!l~(- §_u,.. 
-pervisados -o no supervisados~ tuyo motor de_ fufereitcia5-prpduce- inferencias de­
ductivas o. inductiV8$. 

Un primer e)empio es. el programa AQH,. esto es un sistema que aprende re­
glas a partir de árboles de.decisión,.que son utilizados deductivamente, 

El pro~a Cobweb" es una implementación.simpledelalgoritmo.deacu, 
mulacit)n conceptual incremental COBWEB de. Douglas H. Fisher!'; q!le ·trata de 
sintetizar ... os_ conceptos _existentes_~- -~~orgs_:ªi$_t.emas._de._ap~9JA!j.e >al:J.tollla-­
tizado y ciertos resultados derivados de .la. psicologia cognitiva. El mismo fue. ins­
pirado inicialmente por la mvestiga~ió!l de,efectos.Cleiliv!'l 1>1!si>:Q. 

Los programas ID3 (Quiulan, 1993), !D4, IDS, son una serie de implemenfa­
ciones que comienzan con el bien conocido algoritmo ID314 (el q:ue_ no _-puede- ser 
considerado D;_u:;~IJ:!e~@l tqdaxía¡ __ .dado, que no eonserva--la oO.m!'!:mOr.4t); ·pa:ra 
aprendiZaje- a partir de ejemplos y que utiliza una representación en árbol para 
conceptos15. Produce árboles de decisión que discriminan iustancías positivas y 
negativas, -las que- son representadas por simples vectores c_on atrib_utos nomina­
les representados a su vez por listas ordenadas. ID4 e ID5, también son sistemas 
supervisados_ evolucionadc;>s, y-son- -incremental~. 

Completaremos los ejemplos de modelos estáticos con el programa VERSION­
SPACE16. Hemos trabajado con una implementación básica de Versüm Space, al­
goritmo para simular casos de aprendizaje inttemental.a partir de ;ejemplos. Esta 
función toma una lista de ej~mp1_os, donde un ejemplo es una lista cuyo primer 
elemento es un signo ' + ' o Uno ' - ', para indicar un -ejemplo positivo -o_ uno nega­
tivo, y cuyo segundo elemento es una descripción de ese ejemplo (o instancia de 
él). Utiliza el algoritmo Version Space para determi¡lar los ~onj)lnJ9s <!eJ¡¡¡¡ genera­
lizaciones· m~s- ·espeeífiCas y más ~ene~l~s~ .c~~~~t<:~, -~8- !'29~~1R§_ .§Jg_ql,pjQ$_,. 
Unapropiedadimp<rrtahte"de-esre-algúi'.itirió es que se puede definir como ver­
daderamente ináementa:I, es decir que no es necesario -vqlver-atrás.-para_reexa~i­
nar los ejemplos- anteriores. 

Modelos causales 
Un ejemplo de modelo causallo constitUye elprograma de aprendizaje automati­
zado ACCEL17. Se trata de un sistema de aprend~e·iuductivo orientado a ser 
independiente del dominio que utiliza axiomas cláusulas de Hom de primer or-
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den con un algoritmo de abducción_. cuyos resultados se obtienen a partir de mfe­
rencias abductivas. Como demos_tración.._ tiene __ implernentados cinco tipos de pro­
blemas, que se resuelven satisfactoriamente, en los qtie propone como posibles 
tres métodos distintos. 1) Entendimiento de textos o diálogos (plan recognition). 
Puede simular dos situaciones: en la primera un lector infiere objetivos y planes 
de alto nivel a partir de los caracteres de un texto para explicar los eventos y ac­
ciones descriptos en el texto, y en la segunda el entendimiento de diálogos, en el 
cual un participante infiere objetivos y planes de otros participantes basados en 
las expresiones intercambiadas en una conversación. 2) Diagnóstico médico. Im­
plementa un modelo denominado "Diagnóstico basado en el cubrimiento de. un 
conjunto" (Generalized Set Covering - GSC- model of diagnosis), proporcionan­
do resultados empiricos a partir del diagnóstico de casos (pacientes) .. Usa una ba­
se de conocimientos bastante grande con aproximadamente -seiscientas reglas. 3) 
Diagnósticos basados en modelos. Utiliza abducción para efectuar diagnósticos 
basados en modelos, en este caso simula un circuito lógico, más un par de siste­
mas dinánncos para proporctonar ios datos y--conocimientos necesarios aq~rca de 
la correcta estructura y comportamiento de los respectivos sistemas, infiriendo fa­
llas a partir de los primeros. 

Otro ejemplo de modelo causal es el programa LAB18. Induce reglas abducti­
vas de la forma causa -> efecto, a partir de un conjunto de ejemplos, para luego 
utiliZarlos abductivamente. 

Modelos estocásticos 
En el programa lil-gp19 y su implementación para sistemas Windows "Ensayo de 
Programación Genética" (EPG)W, el agente del programa efectúa inferenCias esto­
cásticas utilizando algoritmos genéticos, En ambos casos el objeto agente no está 
explícitamente definido, pero se lo caracteriza como de "Algoribnos Genéticos", 
ya que en su arquitectura, el componente característico para amh<?s programas es 
el objeto" Algoritmos", que formaría parte del motor de inferenciaS. 

Los algoritmos genéticos son un modelo de aprendizaje automatizado que,d,e­
fine su comportamiento a partir de una metáfora del proceso de evolución exis_­
tente en la naturaleza. Esto se hace creando en una máquina una población de In­
dividuos, generados con funciones de simulación de procesos estocásticos, repr:e­
sentados por u cromosomas". En esencia un conjunto de cadenas de caracteres que 
son análogos a 'los cromosomas de base 4 que nosotros podemos ver en nuestro 
propio DNA. Los individuos de esta población se utilizan posteriormente en un 
proceso de evolución. 

Entre las numerosas las aplicaciones de modelos estocásti~_os, nos parece con­
veniente citar las implementaciones del modelo de Ising que utilizan simulacio­
nes de Monte Cario e implementan los algoritmos de Metropolis o de Glauber, 
para dos o tres dimensiones, existentes en diversas versiones y lentwajes de pro­
gramación, muy populares como problemas de examen en diversas universida­
des21. Otro conjunto de sistemas_ estocásticos es la familia de programas 
"Boids1122, implementados en Internet como applets, que simulan el comporta­
miento aparentemente al azar de bandadas de pájaros. 
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Conclusiones: 
Estimamos que los ejemplos ci~dos son elocuentes y significativos como ilustra­
ción de los marcos propuestos por Samuelson, los que han sido adaptados para 
nuestros objetivos programáticos de estructurar una base para el desarrollo de 
una iaxonorrila en torno de los programas vigentes en el ámbito analizado. Si bien 
somos candentes de los limites de nuestra propuesta~ pareciera ser que ·ésta es 
una característica de las estrategias boUom up. Naturalmente, esta estrategia pue­
de ser complementada con la opuesta, de arriba hacia abajo, pero hemos preferi­
do exponer sólo una variánte de nuestra exploración y ejercicio de clasificación 
porque estimamos que es la de mayor necesidad dada las exhuberantes varieda­
des de progran:¡as existentes~ Atendiendo a qU:e solo estamos en presencia de una 
muestra de rango muy breve~ nuestras c·onclusiones no pueden s_er sobredimen­
sionadas.- No obstante, esta clasificación promete modos de organización conside­
rablemente originales para explorar, dado que ,el no se encuentra en la literatura 
específica uri tratamiento· que establezca jerarquías Sirrtilares rti una estratifisación 
de las caracterlsticas dinámicassifililat ¡¡¡·presentadoaqüCQu:edanmucñas ruea5 
por realizar en esta línea de trabajo, pero la organización de· los programas Sugie­
re un relativo avance en materia de criterios taxonómicos. 
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