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Abstract— Population heterogeneity is one of the basics of 

the diffusion models at the individual level; although its 

importance is well known, there is a lack of knowledge about 

the impact of the technique to operationalize this 

heterogeneity. This paper evaluates the impact of three 

techniques for operationalizing heterogeneity in modeling 

the diffusion of innovations at the individual level: (1) 

modeling one-to-one, (2) homogeneous group modeling, and 

(3) heterogeneous group modeling. An agent-based 

diffusion model was developed and the impact of each 

technique was evaluated on three variables: diffusion, 

adoption intention, and computational requirements. The 

input data for the model came from 230 people surveyed on 

the intention to adopt an innovation. As a conclusion, it was 

mainly observed that in homogeneous groups, the 

techniques present significant differences in the model 

results and marginal differences in the computational 

requirements. Therefore, the technique for representing 

agent heterogeneity in modeling diffusion phenomena at the 

individual level is not a trivial component in models, and its 

choice must be deliberate. 

 

Index Terms— agent-based modeling, diffusion of innovations, 

heterogeneity. 

I.  INTRODUCCIÓN 

 

as técnicas de modelado individual se han reconocido como 

técnicas prometedoras para representar los fenómenos de 

difusión de innovaciones, con el potencial de resolver 

problemas que no han sido resueltos de forma sólida por otras 

técnicas de modelado [1]; por ejemplo, en los últimos años se 

ha implementado para ilustrar la heterogeneidad de la población 

en el contexto de la pandemia por el virus SARS-CoV-2 [2]–

[4]. Esta técnica, cuya  aplicación en el campo comienza en la 

década de los 90 con el trabajo de Chatterjee y Eliashberg [5], 
usa como elemento atómico la unidad de análisis (que 

usualmente es un individuo, un hogar o una organización), en 

lugar de modelar el sistema como un todo, como sucede con las 

técnicas agregadas. La heterogeneidad de los individuos, sus 

interacciones sociales y sus procesos de toma de decisiones 

pueden ser modelados explícitamente [6], [7].  
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De este modo, las dinámicas a nivel macro del sistema social 

emergen dinámicamente desde el comportamiento individual 

agregado y las interacciones entre los agentes [8]. Como 

resultado, estos modelos permiten una representación más 

realista del comportamiento estocástico de la población y, con 
ello, se amplía el entendimiento teórico a niveles donde los 

modelos agregados no pueden llegar. 

El concepto de heterogeneidad ha estado presente en el 

entendimiento de los procesos de difusión desde sus orígenes 

[9] y aún en la actualidad [10],  y es por ello que su impacto ha 

sido estudiado en varias investigaciones [11]. En particular, los 

modelos basados en agentes pueden capturar la heterogeneidad 

entre los individuos y sus interacciones, tanto en la difusión de 

enfermedades [12], [13], como en la de productos [14]–[16] y 

otros fenómenos sociales. 

En términos amplios, la heterogeneidad de la población hace 

alusión a la variedad en las características individuales de las 
unidades de análisis, tanto en los atributos genéricos (como los 

sociodemográficos [17], [18]) como en los específicos para el 

fenómeno analizado (como el grado de innovación de los 

individuos, la paciencia, la sensibilidad al precio y las 

necesidades [19]–[22]). Estas diferencias permiten que la 

difusión tenga lugar entre la población, y la distribución de las 

mismas en un sistema social específico determina la forma del 

patrón de distribución [9], [10]. 

La forma de operacionalizar la heterogeneidad en los 

modelos también varía a lo largo de las investigaciones [25], 

[26]. Algunas usan una técnica uno a uno, en la cual cada agente 
modelado representa un individuo del mundo real de quien se 

midió el valor del atributo heterogéneo que se intenta 

representar. Esta técnica se constituye como una técnica 

prometedora a la luz de los nuevos avances en campos como 

analítica y el procesamiento de grandes volúmenes de datos 

[27], [28]. Otras investigaciones usan una técnica grupal, a 

través de la cual el atributo heterogéneo se distribuye entre la 

población de agentes haciendo uso de alguna distribución 

estadística de probabilidad. En esas distribuciones intervienen 

algunos parámetros del atributo modelado, cuya calibración 

puede responder a la recolección de datos primarios o a 

supuestos [29]–[32]. Dependiendo del problema modelado, esta 
técnica puede incluir la conformación de grupos poblacionales 

heterogéneos entre ellos (es decir, que el atributo es distinto de 

grupo en grupo), dentro de los cuales el atributo puede ser 

también heterogéneo o no. Esta técnica es atractiva para 

modelos en los cuales no se cuenta con una recolección primaria 

de datos, o modelos en los que, por su tamaño, puede resultar 

muy costoso recolectar la información y asignarla de manera 

individual [33]. 

A pesar de la importancia, no existen investigaciones que 

evalúen el impacto de una u otra técnica, tanto en los resultados 

obtenidos en el modelo como en el tiempo de cómputo necesario 
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para la obtención de los resultados (los altos tiempos de 

cómputo son una de las principales dificultades del modelado a 

nivel individual [34]). El objetivo de esta investigación es medir 

el impacto de cada una de las técnicas de operacionalización de 

la heterogeneidad en el modelado del fenómeno de la difusión 
haciendo uso de técnicas individuales desde dos perspectivas: 

los resultados arrojados y el tiempo de cómputo necesario para 

su consecución. Para ello, se desarrolló un modelo de 

simulación basado en agentes que representa la adopción del 

software libre entre estudiantes universitarios, el cual fue 

calibrado con los datos actitudinales y demográficos de 230 

estudiantes en Medellín, Colombia. Las características 

heterogéneas fueron distribuidas entre los estudiantes por 

semestre (a través de valores promedio fijos medios, y a través 

de valores aleatorios provenientes de distribuciones normales) 

o de manera individual (estudiante por estudiante), con el fin de 

representar en distintos experimentos diferentes técnicas de 
operacionalización de la heterogeneidad. 

El resto de este artículo está organizado así. Inicialmente se 

revisa la forma como la heterogeneidad ha sido modelada en la 

literatura sobre difusión de innovaciones en los últimos años, 

con el fin de determinar las técnicas a evaluar; luego, se presenta 

la descripción de la metodología empleada para la evaluación 

de las técnicas de modelado de heterogeneidad, la cual se basa 

en la representación de tres técnicas; finalmente se discuten los 

resultados y se presentan las conclusiones. 

II.  MODELADO INDIVIDUAL DE LA DIFUSIÓN 

La Tabla I presenta una revisión de algunas investigaciones 

realizadas en el período 2013-2020 en el campo del modelado 

de difusión de innovaciones a nivel individual, resaltando 

diferentes elementos asociados con la representación de la 

heterogeneidad. Las investigaciones señaladas fueron elegidas 

entre los 53 resultados que arrojó una búsqueda realizada en la 

base de datos Scopus [35], y que responde a la siguiente 

ecuación:  

TITLE-ABS-KEY ((abm OR (agent-based AND model*) 
OR (individual-based AND model*)) AND (diffusion or 

spread) AND heterogen*)). 

Los resultados se limitaron a publicaciones del año 2013 en 

adelante, circunscritas a las áreas negocios, computación, 

ciencias sociales, ingeniería, energía, economía, y decisiones. 

Para el análisis se eligieron aquellas investigaciones que dan 

detalle sobre el proceso de modelado. Los trabajos son 

estandarizados según la forma de modelado de atributos, la 

distribución estadística que sigue el modelado de la 

heterogeneidad y el tipo de fuente de recolección de datos para 

el modelado de la heterogeneidad.  
Se observa que la mayoría de las investigaciones revisadas 

(18 de 20) operacionalizan los atributos heterogéneos de manera 

agregada (grupos homogéneos o heterogéneos), asignando el 

valor del atributo a los agentes a través de funciones de 

distribución de probabilidad (generalmente la distribución 

normal). Por ejemplo, Rebaudo y Dangles [36] analizaron el 

efecto de la heterogeneidad de los agricultores en la difusión de 

prácticas de manejo de plagas; los autores modelaron un único 

grupo poblacional heterogéneo, cuyo factor de receptividad a la 

innovación se distribuye entre los individuos siguiendo una 

distribución de probabilidad normal.  

Sin embargo, otros autores modelan más de un grupo 

poblacional, los cuales pueden ser homogéneos o heterogéneos 

internamente al respecto del atributo de interés. Esta definición 

de grupos puede hacerse, por ejemplo, según proporciones 

observadas en el sistema real [37], [38], o a través de algún 
método para la segmentación de mercados [39]–[41].  

Dos investigaciones operacionalizan la heterogeneidad de 

manera individual. Karsai [27] usa la red de Skype de Suiza para 

representar a cada uno de los usuarios del servicio, y analiza la 

dinámica de dispersión de información y adopción de la 

tecnología. Kangur [28] recolecta información a través de 

encuestas para parametrizar un conjunto de agentes reales que 

usan el modelo CONSUMAT [42] para decidir sobre la 

adopción de vehículos eléctricos. Como sugieren los autores de 

los trabajos, la operacionalizan de la heterogeneidad de manera 

individual se ha visto limitada por el costo que implica la 

recolección y tratamiento de la información, así como por el 
esfuerzo computacional que supone.  

III.  METODOLOGÍA EMPLEADA 

Aunque la evaluación de la calidad y velocidad de los 

algoritmos es común en las ciencias computacionales [43] y en 

investigación de operaciones [44]–[46], la evaluación del 

impacto de distintas técnicas de representación en los modelos 

de simulación no es tan frecuente. Algunos trabajos evalúan el 
impacto de la regla de decisión en los resultados [47], [48], para 

lo cual se selecciona un conjunto de reglas de decisión de interés 

y se construye un modelo capaz de representarlas; los resultados 

se comparan en términos de las decisiones tomadas con cada 

regla de decisión, sin profundizar en el tiempo de cómputo 

requerido por la regla. 

Con el fin de evaluar el impacto de la técnica para 

operacionalizar la heterogeneidad en los modelos de difusión a 

nivel individual, se desarrolló un modelo de simulación que 

representa la adopción del software libre entre estudiantes 

universitarios. Si bien el objeto de estudio no es relevante en 

esta investigación, es de aclarar que su elección se debe a que 
los países en desarrollo evidencian un retraso significativo en la 

adopción de este tipo de tecnología [49], de manera que el 

entendimiento del fenómeno puede tener implicaciones 

prácticas favorables. 

Los datos que alimentan el modelo provienen de una 

encuesta realizada a 519 estudiantes universitarios en la ciudad 

de Medellín, Colombia. El instrumento se diseñó atendiendo a 

los lineamientos dados por los modelos de adopción tecnológica 

[50], [51] y a los hallazgos propios en el campo del software 

libre [52]–[57]; constó de 28 preguntas (25 para medir los 

factores que inciden en la decisión de adopción y 3 para medir 

la intención de adopción). En total se obtuvieron 230 encuestas 

completas y válidas. El modelo fue desarrollado en el lenguaje 

NetLogo [58]. 

En el modelo se simula un conjunto de estudiantes 

universitarios que interactúan durante un semestre académico y 

forman progresivamente su intención propia de adoptar el 

software libre. El modelo avanza en pasos semanales durante 20 

pasos que componen un semestre académico en Colombia. 

La intención de adopción se ve reflejada en el número de 

asignaturas en las que los individuos deciden hacer uso del 

software libre, de un total de 4 asignaturas por semestre. Esta 
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intención depende de 4 factores que fueron descubiertos durante 

el procesamiento de los datos recolectados: (1) actitud hacia el 

software libre, (2) percepción de control en el uso, (3) utilidad 

percibida y (4) costo. En cada paso de simulación los agentes 

actualizan el valor de sus factores y deciden si adoptar o no el 
software libre. La actualización del valor de los factores se 

establece con base en la experiencia propia acumulada con el 

software libre (que incrementa el factor de control), y la 

experiencia con el uso del software de los agentes con los cuales 

cada individuo está conectado (que incrementa la actitud 

positiva hacia el producto). 

El modelado de las relaciones entre los agentes refleja el 

hecho de que los estudiantes establecen relaciones cercanas con 

otros estudiantes que pertenecen a su mismo semestre, y 

relaciones esporádicas con estudiantes de otros semestres 

(cuanto mayor es la distancia entre los semestres de dos 
estudiantes menor será la probabilidad de establecer un lazo 

entre ellos). Esta configuración de red sigue las pautas de una 

red del tipo mundo pequeño [59], [60], y en su modelado se 

siguieron los lineamientos dados en el trabajo de Wilensky y 

Rand [61].  

 

 
TABLA I 

TÉCNICAS DE MODELADO DE LA HETEROGENEIDAD 
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Referencia Producto Atributo heterogéneo 
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Bale, McCullen, Foxon, 

Rucklidge, y Gale, 2013 [62] 
Tecnologías energéticas Arquetipos de personalidad   1             x     

Rebaudo y Dangles, 2013 [36] 
Programas de manejo de 

plagas 
Factor de receptividad      1   x           x 

McCoy y Lyons, 2014 [63] Vehículos eléctricos 
Utilidad de los ingresos y 

utilidad ambiental 
    1       x   x     

Karsai, Iñiguez, Kaski, y Kertész, 

2014 [27] 
Skype - x               x     

Zaffar, Kumar, y Zhao, 2014 [64] Software empresarial Costos de soporte     1   x           x 

D’Alessandro y Winzar, 2014 [65] i-phone Probabilidad de actualización      1         x     x 

Rai y Robinson, 2015 [66] Sistema fotovoltaico 
Control percibido, actitudes e 

incertidumbre 
    1         x x     

Palmer, Sorda, y Madlener, 2015 

[39] 
Sistema fotovoltaico Preferencias de los adoptadores     +       x         

Stummer, Kiesling, Günther, y 

Vetschera, 2015 [67] 
Biocombustible Preferencias de consumo     1         x x     

Jiang, Tadikamalla, Shang, y Zhao, 

2016 [37] 
Marcas virtuales 

Peso del valor percibido y "word 

of mouth" electrónico 
    +   x       x x   

Nejad, Amini, y Sherrell, 2016 

[68] 
NA 

Probabilidad de influencia, de 

adopción y ganancias 
    +   x         x   

Krebs, 2017 [40] Electricidad verde Personalidad   +         x   x     

Kangur, Jager, Verbrugge, y 

Bockarjova, 2017 [28] 
Vehículos eléctricos 

Demografía, estilo de 

conducción, preferencias, otros. 
x               x     

Beretta, Fontana, Guerzoni, y 

Jordan, 2018 [38] 
Fertilizantes Pertenencia a minoría o mayoría   +             x     

Moglia, Podkalicka, y Mcgregor, 

2018 [29] 

Productos eficientes 

energéticamente 

Personalidad, vulnerabilidad 

financiera, preferencias 
    1   x       x     

Prause y Günther, 2019 [30] Tecnología - Industria 4.0 Atributos de las empresas   1  x    x   

Ning, Guo, Liu y Pan, 2019 [31]  Vehículos eléctricos 

Umbrales de compra, pesos de 

coeficientes, influencia de 

perturbación 

  1  x    x   

Yu, Fan, Zhu y Eichhammer, 2020 

[69] 

Tecnologías bajas en 

carbono 

Atributos y comportamientos de 

las empresas 
  +    x    x 

* 1: un único grupo. +: varios grupos. 

 

Operacionalización: 

La decisión de adopción en un agente en cada paso se da de 

manera independiente para cada una de las 4 asignaturas y sigue 

un proceso de umbrales, en el cual la probabilidad de decidir 
adoptar es mayor cuanto mayor es la intención de adopción [20]. 

La intención de adopción se forma como una combinación 

lineal del valor de los 4 factores para cada agente, ponderados 

con un peso por factor que es idéntico para todos los agentes y 

que responde al hallazgo del procesamiento estadístico de las 

encuestas, como se presenta en la Ecuación 1. 

𝐼𝑖𝑡 = 𝐴𝑖𝑡 ∗ 𝑤𝑎 +  𝐶𝑖𝑡 ∗ 𝑤𝑐 +  𝑈𝑖 ∗ 𝑤𝑢 + 𝑀𝑖 ∗ 𝑤𝑚 (1) 
Donde: 

𝐼𝑖𝑡: intención de adopción del individuo i en el momento t. 

𝐴𝑖𝑡: factor actitud del individuo i en el momento t hacia el 

uso del software libre. 
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𝐶𝑖𝑡: factor percepción de control sobre el uso del software 

libre del individuo i en el momento t. 

𝑈𝑖: factor utilidad que encuentra el individuo i en el uso del 

software libre. 

𝑀𝑖: factor percepción del costo del software libre por el 

individuo i. 

𝑤𝑎: peso del factor actitud. 

𝑤𝑐: peso del factor control. 

𝑤𝑢: peso del factor utilidad. 

𝑤𝑚: peso del factor costo. 

Nótese que 𝑤𝑎 + 𝑤𝑐 + 𝑤𝑢 + 𝑤𝑚 = 1 
Los factores fueron operacionalizados siguiendo un proceso 

de anclaje [70]. La actitud parte de un valor inicial dado por la 

medición de la actitud para cada individuo, e incrementa cuando 

incrementa la experiencia que la red cercana de amigos del 

individuo tiene sobre el software libre, siguiendo la Ecuación 2.  

𝐴𝑖𝑡 = 𝐴𝑖𝑡 +  𝐴𝑖𝑡 ∗ 𝐸𝑥𝐴𝑖𝑡    (2) 

Donde: 

𝐸𝑥𝐴𝑖𝑡: experiencia con el software libre que tienen los 

amigos del individuo i en el momento t. Este valor oscila entre 

0 y 1, siendo 0 si sus amigos no tienen experiencia con el 
software libre y 1 si todos sus amigos han usado software libre 

en todas las asignaturas vistas. 

Asimismo, la percepción de control en el uso parte de un 

valor inicial dado por la medición de la percepción para cada 

individuo, e incrementa cuando incrementa la experiencia 

propia que tiene el individuo con el uso del software libre, 

siguiendo la Ecuación 3. 

𝐶𝑖𝑡 = 𝐶𝑖𝑡 +  𝐶𝑖𝑡 ∗ 𝐸𝑥𝑃𝑖𝑡    (3) 

Donde: 

𝐸𝑥𝑃𝑖𝑡: experiencia propia que tiene el individuo con el 
software libre. Este valor oscila entre 0 y 1, siendo 0 cuando el 

individuo no tiene experiencia con el software libre y 1 cuando 

el individuo ha usado software libre en todas las asignaturas 

vistas. 

La utilidad percibida responde a la utilidad que cada 

individuo encuentra en el uso del software libre. Esta utilidad 

depende de los desarrollos del software libre y no de las 

interacciones sociales de los individuos. Aunque es posible que 

haya una curva de aprendizaje que el individuo deba recorrer 

para sacar el mayor provecho de un software, se supuso que la 

utilidad percibida permanece constante durante todo el período 
de simulación, asumiendo que los estudiantes universitarios 

dominan las herramientas homólogas en software comercial y 

que, por tanto, ya han recorrido la curva de aprendizaje. 

Del mismo modo, la percepción del costo está determinada 

por los desarrollos del software y las características 

sociodemográficas del individuo y su capacidad adquisitiva, las 

cuales se asumen constantes durante la simulación.  

La configuración inicial del modelo asigna a cada individuo 

un semestre de matrícula, y determina el valor que tiene cada 

factor en cada agente al inicio de la simulación y sus pesos (es 

decir, determina los valores 𝐴𝑖0, 𝐶𝑖0, 𝑈𝑖, 𝑀𝑖, 𝑤𝑎, 𝑤𝑐 , 𝑤𝑢, 𝑤𝑚).  
Estos valores son el resultado del procesamiento de los datos de 

las 230 encuestas válidas que se recogieron entre estudiantes 

universitarios en la ciudad de Medellín, Colombia.  En esta 

encuesta, la actitud, el control, la utilidad y la percepción de 

costo fueron medidos para cada individuo a través de diferentes 

preguntas para cada factor. En términos agregados, 𝐴𝑖0 = 0.24, 

𝐶𝑖0=0.12, 𝑈𝑖 = 0.32 y 𝑀𝑖=0.58. Los pesos de estos factores en 

la intención de adopción se calcularon a partir de una regresión 

lineal con todos los datos de las encuestas, en la que se encontró 

que 𝑤𝑎 = 0.15, 𝑤𝑐 = 0.10, 𝑤𝑢 = 0.19 y 𝑤𝑚 = 0.56. La 
encuesta puede ser suministrada bajo solicitud al autor de 

correspondencia.  

 

Experimentación: 

Con el fin de evaluar el impacto de la técnica de 

operacionalización de la heterogeneidad, la parametrización del 

modelo se hizo bajo tres técnicas diferentes: (1) modelado uno 

a uno, (2) modelado en grupos homogéneos y (3) modelado en 

grupos heterogéneos. Estas técnicas se explican a continuación: 

1. Modelado uno a uno: en esta técnica se representan uno 

por uno los 230 estudiantes encuestados, los cuales conservan 
los atributos de los estudiantes reales en lo relativo al valor de 

los factores y el semestre de matrícula, generando 230 agentes 

en el modelo. Nótese que los 230 estudiantes encuestados 

configuran semestres cuya cantidad de estudiantes difiere entre 

ellos, es decir, las muestras por semestre no fueron equilibradas. 

2. Modelado en grupos homogéneos: en esta técnica se 

representan diferentes grupos poblacionales, dentro de los 

cuales las características sociodemográficas son homogéneas. 

De esta manera se configuraron 10 grupos (uno por semestre 

académico), cada uno de los cuales tiene 23 agentes con el fin 

de conservar el mismo número de agentes de la técnica uno a 

uno, para un total de 230 agentes en el modelo de simulación. 
Los atributos heterogéneos tienen un valor promedio para cada 

agente dentro de cada grupo; este valor cambia de grupo en 

grupo. 

3. Modelado en grupos heterogéneos: similar a la anterior, 

bajo esta técnica se generan 10 grupos de 23 agentes. Sin 

embargo, dentro de cada grupo los atributos sociodemográficos 

varían de agente en agente siguiendo una distribución normal 

con una media y desviación estándar que responde a los valores 

observados para cada subgrupo en la muestra recolectada. 

Es así como las técnicas grupales (2 y 3) generan 

artificialmente los agentes del modelo partiendo de los 
estadísticos encontrados para cada factor en cada semestre, 

mientras que la técnica uno a uno genera los agentes como una 

copia de los estudiantes encuestados, con sus atributos 

particulares. Nótese que la técnica de grupos homogéneos es 

heterogénea a nivel intergrupal (los grupos son diferentes entre 

ellos) y homogénea a nivel intragrupal. 

 IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Los resultados fueron analizados atendiendo a dos 
indicadores de simulación: (1) difusión (medida como el 

porcentaje de estudiantes cuya intención de adopción superó el 

valor 0.5) y (2) intención promedio (promedio de la intención 

de adopción de software libre de los estudiantes). Los 

indicadores tienen un valor de medición en cada paso de 

simulación. Además de los indicadores de simulación, se midió 

también el tiempo de cómputo para cada técnica. Los análisis se 

hicieron respecto a los resultados de la técnica grupos 

heterogéneos, al ser la técnica más usada en la literatura. 

Nótese que algunos elementos de la simulación se configuran 

de manera aleatoria (además de los grupos heterogéneos, las 
conexiones entre estudiantes responden a mecanismos 
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aleatorios en todas las técnicas analizadas). Por esta razón, es 

necesario ejecutar varias simulaciones de cada técnica antes de 

analizar los resultados, a fin de eliminar del análisis las 

distorsiones por la aleatoriedad natural presente en el modelado. 

Atendiendo al método de estabilización de la varianza en el 
valor observado [71], se determinó un total de 5000 

simulaciones necesarias para cada técnica de modelado de la 

heterogeneidad, pues es el valor a partir del cual se estabiliza la 

varianza en el tiempo promedio de ejecución por simulación 

para la técnica grupos homogéneos, como se presenta en la 

Figura 1. La estabilización de la varianza en el tiempo promedio 

de ejecución por simulación para las demás técnicas de 

modelado de heterogeneidad, así como la varianza de las 

métricas de difusión utilizadas, ocurre antes de las 5000 

simulaciones. 

 
Fig. 1. Número de simulaciones necesarias. 
 

La Fig. 2 presenta las curvas de difusión promedio en cada 

una de las técnicas implementadas. En el eje y se puede observar 

el nivel de difusión (1 equivale a una difusión completa, es 

decir, una en el que el 100% de los estudiantes adopta el 
software libre en cada una de las 4 materias del semestre), y en 

el eje x está el paso (semestre) de la simulación. 

 

 
Fig. 2. Difusión. 

 
Los comportamientos de las curvas de difusión fueron 

similares para los grupos heterogéneos y uno a uno, mientras 

que la técnica grupos homogéneos presentó un comportamiento 

diferente. Esos comportamientos son similares a los que revela 

[36], en el sentido de que las configuraciones de agentes más 

homogéneos revelan mayores niveles de difusión. 

Con el fin de cuantificar las diferencias de las curvas 

presentadas en la Fig. 2, en la Tabla 2 se reportan 3 indicadores 

usados en la medición de las curvas de difusión [12]: F (cantidad 

máxima de adoptadores finales), T (máxima pendiente de la 

curva) y T_time (momento en el que se alcanza la máxima 

pendiente de la curva). 

 

TABLA II 

INDICADORES DE DIFUSIÓN 

TÉCNICA F T T-time 

Grupos hete 0.58 0.43 1 

Grupos homo 0.80 0.20 1 

Uno a uno 0.64 0.52 1 

 

Las tres técnicas reportaron valores diferentes en el indicador 

F, que da cuenta del alcance total del proceso de difusión. La 

técnica uno a uno reportó un valor F que fue 9.7% superior al 

de la técnica grupos heterogéneos, mientras que este valor fue 

38.0% superior para la técnica grupos homogéneos. Asimismo, 

se registraron diferencias en el indicador T, que da cuenta de la 

precipitación del proceso de difusión; la técnica uno a uno 
reportó un valor T que es 21.4% superior al valor reportado por 

la técnica de grupos heterogéneos, mientras que este valor fue 

53.1% inferior para la técnica grupos homogéneos. El indicador 

T-time, que da cuenta de la velocidad del proceso de difusión, 

fue idéntico para las tres técnicas. 

La difusión responde a la intención de adopción, la cual se 

presenta en la Fig. 3. La intención promedio de adopción 

evolucionó de manera similar para las técnicas grupos 

heterogéneos y uno a uno, mientras que la técnica grupos 

homogéneos presentó un comportamiento diferente durante los 

primeros pasos de la simulación. La intención final fue 5.0% 
superior para la técnica uno a uno respecto a la técnica grupos 

heterogéneos, y 13.3% superior para la técnica grupos 

homogéneos. Estas diferencias en la intención de adopción 

provienen de las diferencias en la formación de los factores, 

especialmente de los factores actitud y percepción de control, 

que cambian endógenamente en función de las interacciones de 

los agentes. 

 
Fig. 3. Intención de adopción. 

 

La Fig. 4 presenta el comportamiento del factor actitud 

promedio para los individuos durante la simulación. El factor 

actitud evolucionó de manera similar para las técnicas grupos 

heterogéneos y uno a uno, mientras que la técnica grupos 

homogéneos presentó un comportamiento diferente durante los 

primeros pasos de la simulación. La actitud promedio final fue 

3.2% superior para la técnica uno a uno respecto a la técnica 
grupos heterogéneos, y 34.8% superior para la técnica grupos 

homogéneos (en esta técnica la actitud llegó a ser máxima). 
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Fig. 4. Factor actitud. 

 

La Fig. 5 presenta el comportamiento del factor percepción 

del control promedio para los individuos durante la simulación. 

El factor percepción de control evolucionó de manera similar 

para las técnicas grupos heterogéneos y uno a uno, mientras que 

la técnica grupos homogéneos presentó un comportamiento 

diferente. La percepción de control promedio final fue 3.7% 

superior para la técnica uno a uno respecto a la técnica grupos 

heterogéneos, y 50.8% superior para la técnica grupos 
homogéneos (en esta técnica la actitud llega a ser máxima). 

 

 
Fig. 5. Factor percepción de control. 

 

Los tiempos de ejecución fueron medidos por agente. El 
tiempo de ejecución de la simulación por agente fue de 1.99, 

1.91 y 1.95 milisegundos para las técnicas grupos heterogéneos, 

grupos homogéneos y uno a uno, respectivamente. Es decir, que 

la técnica de grupos homogéneos reduce en un 4.2% el tiempo 

de ejecución, y que la técnica uno a uno lo reduce un 2.1%, 

respecto a la técnica grupos heterogéneos. Este resultado es 

coherente con [62], donde indican que los agentes homogéneos 

permiten un tratamiento matemático más sencillo que los 

heterogéneos. 

Respecto a la técnica grupos heterogéneos, la técnica uno a 

uno presentó un comportamiento similar en la forma de las 
curvas. La magnitud de los valores, sin embargo, fue siempre 

superior para la técnica uno a uno. La intención de adopción y 

los factores que la explican no superaron diferencias del 4%; sin 

embargo, debido a las no linealidades del fenómeno de la 

difusión, esta técnica pronosticó adopciones casi un 10% 

superiores a la técnica grupos heterogéneos, con una 

precipitación superior en más del 20%, empleando un 4.2% 

menos de tiempo de cómputo. 

Asimismo, la técnica grupos homogéneos pronosticó curvas 

de difusión diferentes a las pronosticadas por la técnica grupos 

heterogéneos (menos pronunciada y de mayor altura). La 

magnitud de los valores fue también siempre superior con esta 
técnica: la intención de adopción fue 13.3% superior, y los 

factores que la explican exhibieron diferencias de más del 50%. 

Como resultado, la técnica grupos homogéneos pronosticó 

difusiones 38% superiores a la técnica grupos heterogéneos, 

con una precipitación 53.1% inferior. Esta técnica disminuyó 

los tiempos de cómputo en un 2.1%. 

V. CONCLUSIONES 

En este artículo se midió el impacto de tres técnicas distintas 

para operacionalizar la heterogeneidad de los agentes en un 

modelo de difusión de innovaciones: (1) modelado en grupos 

homogéneos, (2) modelado en grupos heterogéneos y (3) 

modelado uno a uno. 

Los resultados indican que la técnica usada para 

operacionalizar la heterogeneidad en el modelado de la difusión 

a nivel individual puede alterar la forma y magnitud de los 
resultados obtenidos, y que su elección debe ser tan deliberada 

como la misma calibración de los modelos. Esa conclusión es 

similar a la obtenida en los estudios [12], [16], a pesar de que 

en ellos no se evalúan diferentes técnicas de operacionalización 

de la heterogeneidad, sino que se comparan los resultados de la 

simulación de poblaciones totalmente homogéneas con 

heterogéneas. 

La técnica de grupos homogéneos generó curvas de difusión 

con comportamientos distintos a las curvas producidas por las 

técnicas grupos heterogéneos y uno a uno (más altas y menos 

pronunciadas), mientras que estas dos últimas presentaron 
resultados similares en comportamiento. Es decir que, la 

supresión de la heterogeneidad a nivel intragrupal tuvo efectos 

profundos en el modelo, alterando la forma de los resultados 

obtenidos en el fenómeno de la difusión. 

Por lo tanto, para el caso de estudio no solamente fue 

importante mantener la heterogeneidad entre los grupos, sino 

dentro de los grupos mismos, como permitieron hacerlo las 

técnicas grupos heterogéneos y uno a uno. Asimismo, el 

esfuerzo hecho en la supresión de la heterogeneidad intragrupal 

no se compensó con una disminución en los tiempos de 

ejecución, pues el tiempo de ejecución disminuyó poco. 

La técnica uno a uno reportó resultados similares a los 
reportados por la técnica grupos heterogéneos respecto al 

comportamiento de las curvas; sin embargo, la magnitud de los 

resultados fue superior para la técnica uno a uno. Esta técnica 

pronosticó adopciones superiores con una precipitación muy 

superior, empleando un tiempo de cómputo casi idéntico. 

El alcance de esta investigación no permite afirmar cuál de 

las técnicas es la idónea para operacionalizar la heterogeneidad, 

sino que permite establecer la escala en la cual podrían diferir 

los resultados obtenidos de acuerdo con la técnica elegida, así 

como el esfuerzo en tiempo de cómputo que tendría que 

asumirse por el uso de una u otra técnica. Los hallazgos invitan 
a los investigadores a llevar a cabo un proceso deliberado en la 

elección de la técnica con la cual representarán la 

heterogeneidad de los agentes en los modelos de difusión a nivel 

individual, atendiendo no solamente a la información disponible 

(único factor tradicionalmente considerado en esta elección), 

sino al impacto que la técnica tendrá en los resultados del 

modelo y a las exigencias en tiempo de cómputo. Se recomienda 

que la deliberación incluya un análisis de sensibilidad que 

permita identificar los parámetros con mayor requerimiento de 

información. En ese sentido, es posible pensar en métodos 
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mixtos donde la técnica uno a uno se aplique a los parámetros 

con mayor afectación en los resultados. 

Además, el alcance de este trabajo está limitado por el caso 

de aplicación sobre el cual se recolectó la información 

actitudinal, relacionado con la adopción del software libre entre 
estudiantes universitarios en Medellín, Colombia. Otros casos 

de aplicación podrían variar -o no- los resultados obtenidos. Por 

ello, la experimentación con diferentes técnicas para representar 

la heterogeneidad de los agentes en otros modelos de difusión 

(parametrizados y calibrados para otras aplicaciones) reales 

enriquecería el conocimiento sobre el impacto de estas técnicas 

en los resultados obtenidos en el modelo. 
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