
Spin-glass y la Mano Invisible de
Adam Smith

Diego Fernando Ávila Ibáñez

Universidad Nacional de Colombia

Facultad de Ciencias Económicas

Maestría en Ciencias Económicas

Bogotá, Colombia

2022





Spin-glass y la Mano Invisible de
Adam Smith

Diego Fernando Ávila Ibáñez

Tesis presentada como requisito parcial para optar al título de:

Magíster en Ciencias Económicas

Director(a):

Ph.D. Sergio Monsalve Gómez

Línea de Investigación:

Teoría y Política Económica

Facultad de Ciencias Económicas

Maestría en Ciencias Económicas

Bogotá, Colombia

2022





A mi familia.

Lo que hacemos es construir modelos mientras

capturamos el papel de la interacción entre

los individuos, su racionalidad local y el

impacto de esto en la evolución agregada del

mercado o la economía.

Alan Kirman, 2020, Sobre el oficio de estudiar Complejidad.





Agradecimientos

El trabajo acá consignado es la muestra de mi crecimiento académico y per-
sonal, siempre motivado por la curiosidad y la incomodidad con las explica-
ciones que, en muchas ocasiones, se brindaban de los fenómenos económicos.
Por eso quiero agradecerle, en primer lugar, a mi director de tesis Sergio
Monsalve, quien con su generosidad me permitió entender la economía desde
una nueva visión.

A mi madre Rosa, mi padre Juan y mi hermano Sergio, pues su apoyo in-
condicional fue fundamental para alcanzar esta meta. A Erika Rodríguez,
quien con su cariño y comprensión llevó a concluir este propósito de manera
satisfactoria. Finalmente, a cada una de las personas que me brindaron un
consejo, una voz de aliento, en los momentos donde más difícil era persistir.





ix

Resumen

Spin-glass y la Mano Invisible de Adam Smith

Este trabajo propone una aproximación al problema de la Mano Invisible de
Adam Smith (1759), diferente a la planteada por la teoría neoclásica con el
primer teorema del bienestar. Con base en el modelo adaptativo spin-glass
del Juego de la Minoría, que fuera originalmente propuesto por Challet &
Zhang (1997), aquí se le adicionan características evolutivas en red. Estas
simulaciones permiten evidenciar la emergencia de propiedades observadas
en los mercados libres capitalistas como son la segregación, las burbujas
(y con ello, las crisis), la desigualdad en la distribución del ingreso, las
dinámicas fuera del equilibrio y la información incompleta, entre otras. Se
postula que este sistema económico Complejo (adaptativo y evolutivo) así
construido, podría convertirse, en el futuro, en un paradigma para el estudio
de esos mercados, aunque esto es objeto de debate.

Palabras clave: teoría de la complejidad, Mano Invisible, mercado libre,
simulación basada en agentes.
Códigos JEL: B12, B59, D50, D79.
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Abstract

Spin-glass and Adam Smith’s Invisible Hand

This paper proposes an approach to the Invisible Hand problem of Adam
Smith (1759) that is different from the one proposed by neoclassical theory
with the first welfare theorem. Based on the adaptive spin-glass model of the
Minority Game, originally proposed by Challet & Zhang (1997), here I add
evolutionary network characteristics. The simulations evidence the emergen-
ce of properties observed in capitalist free markets such as segregation, bub-
bles (and thus, crises), inequality in income distribution, out-of-equilibrium
dynamics, and incomplete information, among others. Although this is sub-
ject to debate, I postulate that this construction of a complex (adaptive and
evolutionary) economic system in the future could become a paradigm for
studying these markets.

Key words: complexity theory, invisible hand, free market, agent-based si-
mulation.

JEL Code: B12, B59, D50, D79.
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1. Introducción

La metáfora de la Mano Invisible planteada por Adam Smith (1759, 1776),
ha sido uno de los grandes problemas de la economía, que dos siglos des-
pués de ser planteada, aun no se ha logrado resolver de manera satisfactoria.
Inclusive, la explicación señalada desde la teoría neoclásica a través del mo-
delo competitivo Arrow-Debreu-Mackenzie (Arrow & Debreu, 1954; Debreu,
1959; McKenzie, 1954), es insuficiente, como se evidenciaría más adelante.

En principio, la Mano Invisible es el amparo de los economistas que buscan
explicar los fenómenos del libre mercado1 asimilándolo, de alguna forma, a
una caja negra incomprensible, inaccesible e indescifrable de interacciones
económicas libres, pero que, al final de cuentas, arroja resultados benefi-
ciosos para la sociedad en algún sentido. Sin embargo, tan solo esto va en
contravía con lo planteado por el propio Smith, pues para él la Mano Invi-
sible es el estudio del mecanismo de coordinación explícito que surge de la
interacción de agentes “egoístas” en un mercado concreto.

Curiosamente, a pesar de la relevancia que se genera a partir de esta metá-
fora y la influencia en su obra, Adam Smith solo menciona la Mano Invisible
de forma explícita en dos ocasiones. La primera es en The Theory of Moral
Sentiments (1759), en donde afirma, sobre los ricos terratenientes, que:

[...] a pesar de su natural egoísmo y avaricia, aunque sólo se pro-
pongan su propia conveniencia, aunque el único fin que tienen
en el trabajo de las miles de personas que emplean sea la sa-
tisfacción de sus propios deseos vanos e insaciables, dividen con
los pobres el producto de todas sus mejoras. Son conducidos por
una Mano Invisible a hacer casi la misma distribución de las
necesidades de la vida que se habría hecho si la tierra estuviera
dividida en porciones iguales entre todos sus habitantes; y así,
sin proponérselo, sin hacerlo, promueven el interés de la socie-
dad, y proporcionan medios para la multiplicación de la especie
(pp. 304–305).

1Aquí, entenderemos que el libre mercado es uno en el que hay ausencia de intervención

del gobierno, y en donde las decisiones de oferta y demanda son tomadas libremente.
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La segunda vez en que Smith menciona la Mano Invisible lo hace en The
Wealth of Nations (1776), señalando que no deberían existir limitaciones
a las importaciones o al uso del capital. Allí indica, sobre los productores,
que:

Así como cada individuo, por lo tanto, se esfuerza tanto como
puede para emplear su capital en el apoyo de la industria do-
méstica, y para dirigir esa industria de manera que su producto
pueda ser del mayor valor; cada individuo necesariamente tra-
baja para hacer que los ingresos anuales de la sociedad sean tan
grandes como pueda. Por lo general, no tiene la intención de pro-
mover el interés público, ni sabe cuánto lo está promoviendo. Al
preferir el sostenimiento de la industria nacional al de la extran-
jera, sólo pretende su propia seguridad; y al dirigir esa industria
de tal manera que su producto pueda tener el mayor valor, sólo
pretende su propio beneficio, y en esto, como en muchos otros
casos, es conducido por una Mano Invisible a promover un fin
que no formaba parte de su intención (p. 181).

De manera que para Smith los individuos, motivados por la codicia y la de-
cisión de comercializar en el mercado, en realidad son guiados por una Mano
Invisible que conlleva a generar beneficios para toda la sociedad (Arrow &
Hahn, 1971; Hahn, 1982; Kochugovindan & Vriend, 1998; Vaughn, 1989). Y
la esencia de esto ya estaba contenida desde el inicio de su obra:

No es de la benevolencia del carnicero, del cervecero o del pana-
dero que esperamos nuestra cena, sino de su consideración por su
propio interés. Nos dirigimos, no a su humanidad, sino a su amor
propio, y nunca les hablamos de nuestras propias necesidades,
sino de sus ventajas (Smith, 1776, p. 15).

Pero aún cuando es razonable pensar que los agentes persiguen su propio
beneficio, no es evidente de qué manera explícita esto llega a conducir a un
resultado “beneficioso” para la sociedad (Kochugovindan & Vriend, 1998).2

En definitiva, para Smith parecería que la Mano Invisible es un mecanismo
descentralizado, en donde la coordinación es resultado de una “dinámica
autoorganizada”; es decir, un mecanismo en donde cada persona buscando
satisfacer su propio interés contribuye, sin que fuera su objetivo, a que toda

2Cabe observar que Smith (1759, p. 49) también reconocía que en un mercado podrían

haber comportamientos “solidarios”: “Por más egoísta que se pueda suponer al hombre,

existen evidentemente en su naturaleza algunos principios que lo mueven a interesarse

por la suerte de otros, y a hacer que la felicidad de estos le resulte necesaria, aunque

no derive de ella nada más que el placer de contemplarla”.
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la sociedad alcance un nivel mayor de “bienestar”. El problema es que esta
coordinación bajo este tipo de dinámicas, no se realiza, necesariamente, en
estados con un orden absoluto (equilibrios), e incluso en numerosas ocasiones
parecen comportarse de manera inestable y volátil como mostraremos más
adelante (Kochugovindan & Vriend, 1998).

1.1. La Mano Invisible y el modelo

Arrow-Debreu-Mackenzie

Según se describe en la mayoría de la literatura neoclásica, el camino que
va desde la Mano Invisible de Adam Smith hasta el modelo de equilibrio
general competitivo Arrow-Debreu-MacKenzie, se describe usualmente co-
mo una trayectoria natural y casi inevitable para la teoría económica. Sin
embargo, esto no fue un proceso tan suave y continuo como se nos ha que-
rido presentar. Al señalar esto, Alan Kirman (2021) muestra, por ejemplo,
que una piedra angular en este camino fue la obra sobre mercados de con-
currencia perfecta en equilibrio general (desde una visión teórica pura), del
economista francés León Walras (1874, 1877). En 1954, Joseph Schumpeter
(p. 827) describía así esta obra:

En lo que respecta a la teoría pura, Walras es, en mi opinión, el
más grande de todos los economistas. Este sistema de equilibrio
económico, que aúna la calidad de la creatividad “revoluciona-
ria” con la calidad de la síntesis clásica, es la única obra de un
economista que resiste la comparación con los logros de la física
teórica. En comparación con ella, la mayoría de los escritos teó-
ricos de ese periodo –y de los posteriores–, por muy valiosos que
sean en sí mismos y por muy originales que sean desde el punto
de vista subjetivo, parecen barcas al lado de un transatlántico,
como intentos inadecuados de captar algún aspecto particular
de la verdad walrasiana. Es el hito sobresaliente en el camino
que recorre la economía hacia el estatus de ciencia rigurosa o
exacta (...).

Es innegable que Walras con su modelo de equilibrio general bajo libre
concurrencia tuvo un papel preponderante (aunque muy limitado con pos-
terioidad desde la visión holística propuesta por él) en el camino hacia una
posible formalización y condicionamiento de las ideas originales de Smith.
Por ejemplo, para Walras el laissez faire-laissez passer (noción que, junto
al tâtonnement, supuestamente asimilarían a la Mano Invisible de Smith)
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no era el mecanismo ideal para mejorar el bienestar general de la sociedad,
pues Walras mismo reconocía que, para ello, la autoridad del Estado debería
garantizar igualdad de condiciones ante el mercado para todas las personas,
a pesar de sus diferencias intrínsecas (Walras, 1874).

En parte por esto, el paradigmático modelo Arrow-Debreu-Mackenzie de
mediados del siglo xx, no hace justicia a las ideas originales del francés (Jaf-
fé, 1980), y, en esta dirección, el primero en limitar y parcializar la atención
sobre su obra fue su colega en Laussane, Vilfredo Pareto (1896, 1906). Este,
en búsqueda de un modelo de equilibrio general que fuera menos abstrac-
to, centraría su atención únicamente en el modelo de libre concurrencia del
francés (Walras, 1874), dejando así completamente desarticulada su obra
complementaria sobre el papel del Estado en el funcionamiento de los mer-
cados (Walras, 1896, 1898).

Pareto, recurriendo al enfoque ordinal de Francis Edgeworth (1881)3 en lu-
gar del walrasiano enfoque cardinal de la utilidad, establecería una noción
que materializaría de manera reduccionista, aquella noción de “mejoramien-
to del beneficio social” de Smith: es la muy conocida “eficiencia de Pareto”
(“ninguna persona podrá mejorar su utilidad sin desmejorar la utilidad de
alguna otra persona”). Y esta noción es reduccionista pues, desde Smith y
la escuela clásica, se consideraba que el “mejoramiento del beneficio social”
debería incorporar, de manera amplia, una distribución “justa” de la rique-
za y del ingreso, y este elemento no se encuentra abarcado por la eficiencia
paretiana.

De las ideas pioneras de Walras (1874) y Edgeworth (1881) principalmente,
Pareto (1906) comenzaría a dar forma a una manera simplista y falaz del
problema de la Mano Invisible de Adam Smith, que se conoce hoy en día
como “el primer teorema de la economía del bienestar”4: el ítalo-francés
sería el primero en mostrar (con mayor claridad que el mismo Walras), que
la posibilidad de libre concurrencia en un mercado conlleva una distribución
que es eficiente en el sentido que él mismo definió. Ya posteriormente, Arrow
& Debreu (1954), McKenzie (1954) y Debreu (1959) generalizarían este
resultado, mostrando además que la libre concurrencia (que Walras daría

3Aún cuando Pareto (1897) consideraba que el desarrollo de su trabajo era, por mucho,

mejor al de Walras al dejar de lado las funciones de utilidad cardinales, al final de su

carrera, e inclinándose hacia la sociología, se convenció de que era poco real considerar

como centro del estudio económico al homo œconomicus, y que, en su lugar, debería

colocarse al homo corporatibus del nacionalismo.
4El cual afirma que: “Las economías en que todos los agentes son tomadores de precios

(competencia perfecta) tienen, bajo ciertas hipótesis, al menos un equilibrio compe-

titivo y cada uno de estos es un óptimo de Pareto” (Monsalve, 2017, p. 321)
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en llamar “competencia perfecta”) se materializaba en un equilibrio, que,
bajo “condiciones razonables” del mercado, siempre existía.

Y es precisamente una de las motivaciones de este trabajo, el hecho de
que durante los últimos 125 años, periodo que comienza con Pareto, Fisher
(1910) y (de manera muy importante) Hicks (1939), que desde la teoría
neoclásica se ha pregonado insistentemente que el primer teorema del bie-
nestar “proporciona una confirmación formal y general de la propiedad de
la ‘Mano Invisible’ del mercado establecida por Adam Smith” (Mas-Colell,
Whinston & Green, 1995, p.549).5 Pero esta afirmación que se realiza de
forma tajante, nunca es acompañada de alguna demostración o verbosidad
que permita al menos reflexionar lo afirmado y tampoco es acompañada de
alguna cita donde se encuentre dicha argumentación.

Y una de las fuertes razones para indicar porque esto es incorrecto, de las
muchas que se pueden esgrimir, es que esta teoría ni siquiera presenta un me-
canismo explícito y convincente que garantice la convergencia al equilibrio
y, por lo tanto, tampoco existe teoría de conformación de “estados benéficos
socialmente” en el sentido de Pareto. Específicamente, se ha probado rigu-
rosamente que la dinámica centralizada del tâtonnement (bajo subastador)
planteado por Walras requiere una cantidad colosal de información centrali-
zada (Jordan, 1982; Smale, 1976) –por ejemplo, se deben conocer todas las
derivadas parciales de las funciones de exceso de demanda para garantizar su
implementación–, haciéndola inviable como teoría de formación de precios y
asignaciones óptimas de Pareto. Y aun cuando se han planteado otros me-
canismos alternativos compatibles con el modelo Arrow-Debreu-Mackenzie,
todos han derivado en resultados muy poco satisfactorios (Mandel & Gin-
tis, 2016; Mukherji, 2008; Scarf & Hansen, 1973). Por eso, al día de hoy, las
esperanzas de encontrar un mecanismo así, están prácticamente agotadas.

Y las razones que sustentan esta falta de esperanzas se centran en el teo-
rema Sonnenschein-Mantel-Debreu (Debreu, 1974; Mantel, 1974; Sonnens-
chein, 1973) que amplió la consciencia sobre las inmensas limitaciones del
modelo Arrow-Debreu-Mackenzie. Este teorema asegura que cualquier fun-
ción continua z(p) : S → R

l (donde l es el número de mercancías, p ∈ R
l
+

es el vector de precios y S es el simplex unitario en R
l
+) que satisfaga la

ley de Walras (es decir, p · z(p) = 0) es la función de exceso de demanda
agregada de infinitas (no contables) economías bajo competencia perfecta
Arrow-Debreu-Mackenzie.

5Adicionalmente a esta cita se pueden ver afirmaciones similares en, por ejemplo, Arrow

& Hahn (1971), Starr (1997), Arrow (2007), y, en años más recientes, en Durlauf

(2012) y Rodrik (2015) entre muchos otros.
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Notemos, en primer lugar, que este teorema implica que el buen comporta-
miento encontrado a nivel microeconómico (comportamiento de los agentes),
no se traduce necesariamente en una característica similar a nivel macroeco-
nómico agregado. Es decir, una función agregada z(p) con las características
antes mencionadas, no identifica unívocamente la economía (características
de los agentes) de la que proviene: el proceso de agregación por sumas que
conforma la función de exceso de demanda z(p), “elimina” casi toda infor-
mación fundamental del comportamiento individual de los agentes, hasta el
punto de no identificarlos.

Ahora: como toda la información relevante con respecto al comportamiento
de una economía Arrow-Debreu-Mackenzie (i.e., existencia, estabilidad y
unicidad de equilibrios competitivos) depende únicamente de una función
continua z(p) : S → R

l que satisface la ley de Walras, se muestra, entonces,
que la pérdida de información al agregar por sumas es realmente extrema.
Fue por ello que la agenda futura que habían planteado Arrow & Hahn en su
General Competitive Analysis de 1971, se detuvo abruptamente en 1974 con
el teorema Sonnenschein-Mantel-Debreu: lo que se sabía sobre existencia,
unicidad y, especialmente, de estabilidad hasta la fecha, era todo lo que
se podía saber. Fue, entonces, el fin del programa de investigación sobre el
modelo Arrow-Debreu-Mackenzie.6

Específicamente, las exigentes condiciones de sustituibilidad bruta sobre
z(p) (o, más generalmente, del axioma de preferencia revelada) para la unici-
dad y la estabilidad del equilibrio competitivo, presentadas en Allais (1943),
Arrow, Block & Hurwicz (1959) y Debreu (1962), resultaron ser condiciones,
no solo suficientes, sino también necesarias. Y darse cuenta de esto, condujo
a repensar el papel que este modelo tenía en la descripción, no solo de los
mercados competitivos, sino de la pertinencia de la dinámica del tâtonne-
ment como mecanismo de asignación eficiente socialmente en el sentido de
Pareto. Es decir, según esta teoría, como representación del problema de la
Mano Invisible de Adam Smith.

Por ejemplo, Hahn (1982) aseguraba que, como consecuencia, en el mode-
lo Arrow-Debreu-Mackenzie, la Mano Invisible (cualquiera que fuera esta
dinámica) tendría que explicitarse aparte del modelo, pues no se conocía
la forma en que operaba esa mano al reconciliar los planes de los agentes.
Inclusive, el mismo Arrow (1986) comenzó a creer que la hipótesis de ra-
cionalidad no tenía implicaciones a nivel agregado. Y Kirman (1989) fue

6Aunque siguen existiendo intentos por buscar una ratificación como lo son las recientes

investigaciones en algoritmos combinatoriales para programación convexa que tiene

como base el modelo lineal de Irving Fisher y los trabajos de Geanakoplos (2003).
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mucho más allá asegurando que la teoría del equilibrio general no podía,
entonces, generar proposiciones empíricas “falsables” (Popper, 1963), dado
que para una función de exceso de demanda fija, no es posible identificar
la economía de la que proviene, y así muchos conjuntos de datos podrían
ser consistentes con esa función; en otras palabras, el modelo de equilibrio
general Arrow-Debreu-Mackenzie no conformaba una teoría científica (era
una “teoría vacía”), a pesar de los esfuerzos de Brown & Matzkin (1998) (y
su saga) a finales del siglo pasado.

Al final de cuentas, se ha advertido repetida y enfáticamente (aunque es
común que se ignore en aras de alguna agenda no-científica) que el modelo
de equilibrio general Arrow-Debreu-Mackenzie no enseña ningún proceso de
cómo se llevan a cabo los procesos de descentralización a partir de las de-
cisiones que toman los agentes de manera egoísta, haciendo de este modelo
una explicación inverosímil de la Mano Invisible de Adam Smith (Kochu-
govindan & Vriend, 1998; Vaughn, 1989). Por esto debemos admitir que
los economistas no conocemos a plenitud cómo opera la Mano Invisible en
un mercado libre, y la teoría neoclásica, que dice explicarla, no responde a
esto satisfactoriamente: el problema planteado por Adam Smith sigue, enton-
ces, vigente, y se exige un llamado a otras teorías que permitan entenderlo,
siendo una de ellas la hoy conocida como teoría de sistemas económicos
complejos.

En lo que sigue, y para aproximarse al problema de la Mano Invisible en
un mercado libre, se ha tomado como base el Juego de la Minoría (Cha-
llet & Zhang, 1997; Savit et al., 1999), modelo inspirado en el “El Farol”
(Arthur, 1994) y que hace parte (importante) de la moderna teoría de sis-
temas complejos en economía. El Juego de la Minoría tiene características
observadas en los modelos ferromagnéticos conocidos como spin-glass —
(Anderson, 1978; Ising, 1925)—, que el modelo del “El Farol” no tiene, y
que permite determinar el comportamiento de los agentes ante la imposibi-
lidad de tomar una decisión así sea óptima (frustración del spin) y generar
dinámicas que permanecen en constante desequilibrio.

Al modelo base del Juego de la Minoría se le incorporan luego algunas ca-
racterísticas adaptativas y evolutivas y se le sumerge en una red, tanto de
forma individual como conjunta. Los principales resultados de estas simula-
ciones mostrarán propiedades observadas en los mercados reales como lo son
la segregación, burbujas (y con ello, crisis), desigualdad en la distribución
del ingreso, dinámicas fuera del equilibrio, información incompleta, entre
otras.





2. Sistemas económicos

complejos

2.1. Introducción

Aunque han estado presentes desde los antiguos griegos, solo en las últimas
décadas los sistemas complejos han llegado a tomar un rol preponderante
como paradigma alternativo en las ciencias naturales, permeando también
los estudios de los sistemas sociales y económicos. La idea general de este
importante (y muy particular) tipo de sistema es que está conformado por
un conjunto grande de unidades heterogéneas a nivel micro, gobernadas
por ciertas reglas de comportamiento no-lineales típicamente, a las que se
les permite que interactúen y se desarrollen dinámicamente a lo largo del
tiempo, para ver cómo emergen de manera espontánea (sin control central)
ciertas regularidades (p. ej., patrones o estructuras) a nivel macro agregado;
y a su vez también analizar cómo el cambio de estas regularidades y del
sistema, hace que aquellas unidades micro, cambien y se adapten a la nueva
situación. Al área de estudio de estos sistemas específicos se le llama Teoría
de los sistemas complejos o, simplemente, Complejidad.

En las denominadas “ciencias duras”, la Complejidad constituyó una ruptu-
ra epistemológica del paradigma dominante desde el siglo xvii de Galileo,
Descartes, Newton y Leibniz. En aquella época, se intentaba entender los
sistemas macro agregados reduciéndolos “linealmente” al estudio de sus uni-
dades micro (desde lo más simple a lo más complicado), lo cual, de hecho,
ha funcionado en alguna medida. Sin embargo, para la visión sistémica com-
pleja este no es el camino al buscar comprender numerosos fenómenos, pues
el intrincado comportamiento dinámico no-lineal de un sistema de estos es
cualitativa y estadísticamente distinto al comportamiento de las unidades
que lo componen: allí las interacciones de las unidades micro no ocurren
lineal y uniformemente, sino a través de diferentes “jerarquías” o “niveles”,
gobernados cada uno por dinámicas emergentes intrínsecamente distintas.
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Por ejemplo, la naturaleza reconoce estas jerarquías separando las moléculas
de las células; a estas últimas de los organismos; a estos de las especies; y, al
final, a ellas de las sociedades, teniendo en cada jerarquía o nivel, dinámicas
que operan de manera totalmente distinta. En el ambiente biológico, es
precisamente este comportamiento con niveles jerárquicos el que promueve
un alto nivel de fitness (sobrevivencia y posibilidad reproductiva) de la
especie, al sacar la mejor ventaja del medio ambiente (Deichmann, 2017;
Krugman, 1996).

Es en consonancia con lo expuesto anteriormente la Complejidad viene bus-
cando entender la economía como un sistema dinámico en eterno desequili-
brio, e integrada a la sociología y al medio ambiente natural (Prigogine &
Stengers, 1997). Al fin y al cabo, es en estos contextos donde nosotros (los
seres humanos) resolvemos el problema de la sobrevivencia y el bienestar
(well-being).

Por tanto, debemos ser conscientes de que no solo los humanos tenemos
una economía: ¡todas las especies (hormigas, abejas, peces, pájaros, plantas,
etc.) la tienen! Entender esto es fundamental hacia la aproximación no-
antropocéntrica que orienta el estudio de los sistemas económicos complejos
(Bassett & Claveau, 2018). Por eso la siguiente definición de Economía está
en el corazón mismo de su visión:

Economía es el estudio de los diferentes mecanismos mediante
los cuales las distintas especies [los seres humanos, las hormigas,
las abejas, los peces, los pájaros, las plantas, etc.] resuelven sus
problemas de sobrevivencia y bienestar (well-being), en correla-
ción con otras especies y el medio ambiente natural.

Cabe anotar aquí que, en los seres humanos, se entiende que el bienestar
(well-being) tiene una definición multidimensional sugerida por una comi-
sión liderada por Sen, Fitoussi & Stiglitz (2010), que ha identificado con-
siderar simultáneamente tanto los estándares de medios materiales de vida
(ingreso, consumo, riqueza), como la salud, la educación, las actividades
personales, la voz política, las conexiones y relaciones sociales, el medioam-
biente y la seguridad económica y física.
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2.2. Sobre la visión sistémica en la historia

del pensamiento económico

En economía, la noción sistémica con características de complejidad ha es-
tado (de una forma u otra) desde que, como ciencia, la Economía Polí-
tica fuera fundada por los primeros economistas clásicos del siglo xviii.
Por ejemplo, el problema fundamental del liberalismo económico plantea-
do por Adam Smith (1776) como la Mano Invisible —es decir, entender
los mecanismos fundamentales emergentes del comercio en economías libres
descentralizadas— es un problema de Complejidad que la teoría económica
no ha resuelto aún (así algunos crean lo contrario).

También se encuentran fuertes evidencias de pensamiento complejo en Tho-
mas Malthus (1798, 1815) y su “analogía biológica” de los procesos evoluti-
vos poblacionales, inclusive inspirando a Darwin (1859). En Malthus apare-
cen nociones (entre muchas) como “ambiente social en permanente cambio”,
“punto de crisis” y “sobrepoblación relativa” en la lucha por la existencia,
que se ajustan muy bien a la perspectiva de sistema biológico y social que
postula la Complejidad.

Inclusive el rechazo de Marx (1859) a la idea de la existencia de sistemas
socioeconómicos que tienden a algún equilibrio estable —es decir, a un fin
de la historia— coincide con el postulado de la teoría de los sistemas eco-
nómicos complejos de “socioeconomías en eterno desequilibrio” —es decir,
que típicamente no alcanzan ningún equilibrio (steady state)—.

Por su parte, Menger (1871), aunque asociado indiscriminadamente al sur-
gimiento del neoclasicismo, coloca las bases del “individualismo metodoló-
gico”, al afirmar que el tema central de la teoría económica era comprender
el origen y emergencia de estructuras sociales espontáneas —es decir, no
deliberadas— a partir de la interacción de agentes individuales. Su estudio
de la emergencia de la moneda fue uno de los más importantes ejemplos de
aplicación de esta visión.

De otro lado, Marshall (1890, 1919), uno de los fundadores del pensamiento
neoclásico en economía, afirmaba que la biología era “La Meca” de la eco-
nomía, aunque en su obra no siguió esta idea predominantemente. Aun así,
en socioeconomía y política económica, su principal interés fue la pobreza y
cómo reducirla, lo que lo llevaría a preguntarse por la evolución de las insti-
tuciones socioeconómicas que hacían que permaneciera y se reprodujera de
la misma forma. Así que la condición humana y su relación con el entorno
siempre estuvo dentro de sus preocupaciones.
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Sin embargo, Marshall también tuvo otro frente de investigación marginal
que lo acercaría a la teoría de Complejidad: las dinámicas espaciales de
los sistemas industriales (aglomeraciones, clusters, etc.), lo que lo conduci-
ría al estudio de sus “distritos industriales” para mejorar el funcionamiento
colectivo, en lugar de empresas aisladas en el espacio geográfico. Estas di-
námicas que aplica aquí Marshall, hoy las conocemos en la literatura como
“retroalimentaciones positivas” (positive feedbacks), donde cada estado es
una “amplificación” del estado anterior, y que es una característica sustan-
cial de (casi) todo sistema complejo, como se describirá más adelante.

Igualmente, Veblen (1898, 1900), antropólogo, sociólogo, psicólogo y econo-
mista, hizo un análisis crítico de las instituciones que determinan el com-
portamiento diario de las personas (p. ej., modas, ceremonias, emulación,
envidia, rivalidad, etc.), y cómo estas evolucionan. De hecho, hacía una crí-
tica fundamental en dirección a la estrecha visión neoclásica de lo que era
un “mercado”, asegurando que había que investigar las secuencias históricas
causales de los hechos, como resultados endógenos, y desde allí observar si
las prácticas de comportamiento ayudan (o no) a resolver los problemas
ya advertidos de la sociedad. No hay duda de que la economía evolutiva
de Veblen y sus seguidores (Commons, Ayres, Myrdal, Polanyi, Georgescu-
Roegen, Kapp, Simon) es hoy un vivo paradigma interdisciplinario en las
ciencias sociales con fuerte influencia en la visión compleja de una socioeco-
nomía.

Por su parte, el desafío inicial de Keynes (1936) cuando se aseguraba la
convergencia al equilibrio de pleno empleo en el largo plazo, lo llevo a ver
cómo las economías capitalistas eran inherentemente dinámicas e inestables;
y que esto era ignorado por la teoría neoclásica, ya en apuros en la Gran De-
presión de los años 30. A pesar de los esfuerzos posteriores de Hicks (1937)
y Samuelson (1947), y con la teoría de las expectativas racionales de Muth
(1961), por neutralizar estos problemas con la cruz keynesiana, realmente
no los lograron superar adecuadamente. Pero no sólo esto. Keynes revolu-
cionó la relación Micro-Macro en economía al plantear que el problema de
la “composición” (o agregación) estaba abierto: el todo es más que la suma
de las partes. Además, conocedor profundo de los problemas de la incerti-
dumbre (de hecho, publicó A Treatise on Probability en 1921), aseguraba
que no había ninguna base científica sobre la cual formar cualquier probabi-
lidad calculable. Por eso el comportamiento micro y el macro de los agentes
influencian el uno al otro; cada uno es “fundamento” del otro.

Al menos por estos (entre otros) elementos fundamentales — el problema
de la agregación (mejor comprendido, como veremos, por el concepto de
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“no-ergodicidad” de un sistema complejo) y el de la incertidumbre, que tras
los posteriores aportes de Shackle (1938) se condensaría en el concepto de
“incertidumbre fundamental”— podemos decir que Keynes (y también la
escuela postkeynesiana de Kalecki, Kaldor, Goodwin, Pasinetti, Minsky y
Davidson) comparten con la Complejidad algunas visiones similares.

Para concluir este (muy breve) recuento con los aportes de muchos otros eco-
nomistas, mencionemos finalmente (pero de manera importante) a Schum-
peter (1939), quien con su teoría de la “evolución de instituciones capitalis-
tas”, su noción de “empresario”, y sus mecanismos evolutivos de selección,
imitación e innovación (darwinianos o no), han sido fuente de inspiración
para las dinámicas de las economías complejas de una economía capitalista.

Como se ve a grandes rasgos, la teoría de complejidad en economía es un
movimiento que no recoge ideas totalmente novedosas (no es un “nuevo enfo-
que”), pues muchas son ideas de economistas de los últimos tres siglos. Pero
desde los años 1990 (de manera germinal a través del Instituto Santa Fe —
en New México, EE.UU.— y muchos otros centros alrededor del mundo), se
busca restaurarlas, enmarcarlas y desarrollarlas teóricamente con una visión
sistémica holística, de tal manera que permitan entender el funcionamiento
de las economías capitalistas modernas (con su alto desarrollo tecnológico,
crisis financieras inesperadas, burbujas, recesiones, problemas ambientales
—cambio climático—, trampas de pobreza, segregación, etc.) y aplicar las
correspondientes políticas públicas, para lo cual, ya lo hemos dicho, se ha
visto necesario integrar la economía a otras ciencias sociales.

2.3. Siete características universales de un

sistema complejo

Algunas de las características básicas que ayudan a definir lo que es un
sistema complejo, mas no lo definen completamente, son las siguientes siete
(Monsalve & Avila, 2022); aunque estas son, sin embargo, comunes en fí-
sica, biología, ecología, antropología, medicina, ingeniería, tecnología de la
información, entre otras. Por eso este fenómeno llamado “universalidad ” es
clave en la comprensión de los sistemas complejos. Veamos.

a) El sistema está conformado por numerosas unidades heterogéneas que
interactúan. Ellas permiten conformar la “base microeconómica” del
sistema.

En particular, en un sistema económico visto bajo complejidad, estas
unidades pueden ser los seres humanos, las empresas, o el mismo go-
bierno central —que aquí se considera, simplemente, como uno más de
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los agentes (unidades) del sistema, con limitaciones informacionales,
de decisión, etc.—.

b) La interacción de estas unidades se rige por reglas adaptativas sim-
ples, aunque no-lineales. Estas son reglas de la forma “si se dan estas
condiciones. . . entonces sucede esto:. . . ”. Ellas permiten conformar la
“base mesoeconómica” del sistema.

En un sistema económico visto bajo complejidad, estas no son reglas
de alto nivel de introspección cognitiva, sino, más bien, reglas de com-
portamiento inductivo. La razón de esto es que, según la psicología
moderna, los seres humanos en situaciones que son complicadas o no-
definidas somos apenas moderadamente buenos en lógica deductiva, y
hacemos un uso moderado de ella. Sin embargo, somos sobresalientes
en ver o reconocer regularidades (patterns) que nos confieran benefi-
cios evolutivos de sobrevivencia y bienestar (well-being). Y para eso
construimos modelos temporales internos o hipótesis (schemata) con
los cuales trabajar (Arthur, 1994; Sauce & Matzel, 2017).

De hecho, los seres humanos llevamos a cabo deducciones localiza-
das basadas en nuestras actuales hipótesis, y tomamos decisiones en
consecuencia. A medida que llegan retroalimentaciones “de afuera”,
vamos fortaleciendo o debilitando nuestras creencias en las hipótesis
que venimos manejando y vamos descartando las que ya no funcio-
nan, reemplazándolas por unas nuevas. En otras palabras, cuando no
podemos razonar completamente, o el problema no está bien defini-
do, recurrimos a modelos simples para llenar los vacíos en nuestra
comprensión. A esto se le llama comportamiento inductivo.

Por ejemplo, en el ajedrez los jugadores típicamente estudian la con-
figuración del tablero en el momento dado y recuerdan las jugadas de
su oponente en pasados juegos (de Groot, 1965). Luego, utilizan “re-
glas adaptativas” para formar hipótesis o modelos internos acerca de
las posibles respuestas del oponente a sus posibles jugadas. Pero no
hay racionalidad total aquí. Típicamente, hay adaptación y evolución
no-bayesiana; es decir, “habilidad” para sobrevivir y ganar. No obstan-
te, modelar todo esto requiere de diferentes herramientas, en especial
las computacionales. Es decir, programas computacionales que puedan
“aprender” y reconocerse a sí mismos, creando hipótesis, adaptándose,
descartando y mutando.1

1Algunos de ellos son: el software Netlogo, un entorno de modelado programable multi-

agente, el framework de Python “Mesa” o de Julia “Agents.jl”, por mencionar tan solo

algunos. Todos ellos son herramientas importantes si intentamos construir modelos
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Pero también desde hace años se vienen integrando resultados de ex-
perimentos comportamentales (behavioral), experimentos de campo,
estudios intra y extra-especies, datos arqueológicos y antropológicos,
modelos de evolución cultural e innovaciones en teoría de juegos clási-
ca, evolutiva, de comportamiento, y en teoría de redes, que nos mues-
tran una visión profunda sobre el papel de los comportamientos (nor-
mas e instituciones) humanos prosociales cooperativos en la creación
y evolución de las economías (Dhami, 2016).

c) Las dinámicas de las reglas adaptativas simples de las unidades micro
muestran, muy comúnmente (aunque no exclusivamente), retroalimen-
taciones positivas (positive feedbacks).

Estos son mecanismos de amplificación (o refuerzo) iterativos (cada
paso es reforzado o aumentado por el siguiente) que se presentan en
(casi) todos los sistemas complejos: las retroalimentaciones positivas
amplifican el estado actual del comportamiento del sistema. Así, por
ejemplo, un comportamiento puede contagiarse y dispersarse en el
sistema en general, pero también puede desaparecer.

Una de las retroalimentaciones positivas más conocidas es el “efecto de
conformidad” (conformity effect), que se caracteriza por la propiedad
de que determinado comportamiento de una unidad micro se hace más
probable si las unidades “cercanas” tienen ese mismo comportamiento.
Por ejemplo, los “efectos de red” (“externalidades de red” o network
effect) son un caso particular de efecto de conformidad en el que la
cercanía se establece por la distancia (en lazos) de una unidad micro
con otra en una red.

En un sistema económico visto bajo Complejidad, los pánicos finan-
cieros e, igualmente, la conformación de guettos o similares formas
de segregación son posibles ejemplos de operación de estos efectos de
red. Ya en un mercado, un bien muestra efectos de red si el valor
para un nuevo comprador de adoptar el bien es creciente con el nú-
mero de compradores que ya lo hayan adoptado. Así, mientras más
clientes adopten el bien, más valioso llega a ser para los potenciales
adoptantes. Sin embargo, este feedback positivo también puede traba-
jar en sentido inverso: si la adopción no alcanza la “masa crítica” de
compradores, el bien puede finalmente desaparecer del mercado.

basados en agentes o recurrir a la inteligencia artificial, que es, precisamente, lo que

llevaremos a cabo en capítulo siguiente.
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Otro ejemplo muy explicativo en el que los feedbacks positivos juegan
un papel central son los procesos estocásticos de urna de Pólya (Pólya,
1930). Aquí se formula un proceso que tiene un comportamiento di-
námico con efectos de conformidad. Pensemos que se tiene una urna
de capacidad infinita, a la que se le adicionan bolas de dos colores:
rojas y negras. Supongamos que se comienza con una bola roja y otra
negra dentro de la urna, agregando una bola a la vez, indefinidamente,
de acuerdo con la siguiente regla: escojamos aleatoriamente una bola
en la urna; si es roja, agregamos a la urna, además de la bola extraí-
da, otra roja; y si es negra, se agrega, similarmente, una bola negra
adicional.

Entonces nos podemos preguntar: ¿la proporción de bolas rojas y ne-
gras se estabiliza alrededor de una proporción única? Es decir, ¿se
aplica la ley de los números grandes? Pólya (1930) demostró que la
proporción de bolas rojas sí tiende a un límite X con probabilidad 1,
pero que esta X es una variable aleatoria uniformemente distribuida
entre 0 y 1. Es decir, sí emerge estructura (regularidad) pero la rea-
lización de esa estructura es aleatoria: ¡la regularidad que emerge no
es un equilibrio (steady state), sino una variable aleatoria!

En el caso más general, cuando la urna comienza de un número arbi-
trario de bolas rojas y negras, las proporciones, una vez más, tienden a
una distribución X, que esta vez es una función beta de dos parámetros
x, y > 0:

B(x, y) =
∫

1

0

tx−1(1− t)y−1 dt, (2-1)

que es una de las funciones generatrices de regularidades más conoci-
das en la teoría de los sistemas complejos. De hecho, para cierto rango
amplio de parámetros (y fija y x relativamente grande), la función be-
ta genera leyes estocásticas de potencia de la forma p(x) = Cx−α con
C, α > 0 fijos, que, al tomar logaritmos a ambos lados de la ecuación,
queda en forma de recta decreciente en escala log-log:

log p(x) = logC − α log x. (2-2)

Estos modelos de urna de Pólya se utilizan para representar muy
naturalmente fenómenos en mecánica estadística, biología evolutiva,
procesos poblacionales y casos de emergencia y conformación de aglo-
meraciones (clusters) industriales, e, inclusive, procesos de contagio
de enfermedades (Banerjee, Burlina & Alajaji, 1999; Eggenberger &
Pólya, 1923; Jhonson & Kotz, 1977).
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Un ejemplo final de la aparición de feedbacks positivos es la red libre
de escala (Banerjee et al., 1999; Jackson, 2019), en la que las unida-
des micro a medida que entran al sistema, se “van adhiriendo” a las
unidades (nodos) que, en ese momento, tengan más unidades ya co-
nectadas. Estas redes estarán caracterizadas, a manera de regularidad
emergente, por unos grandes centros de conexión (denominados hubs)
muy populares, y otros (la gran mayoría) con muy pocos adherentes,
siguiendo (por número de adherentes) una ley estocástica de potencia
(ver figura 2-1). Nótese que, una vez más, aparece una variable aleato-
ria como regularidad macro, a través de retroalimentaciones positivas.

b

b b

b

Figura 2-1. Red libre de escala. Los nodos más resaltados en negro son los centros de

conexión de “mayor tamaño” (hubs), porque tienen más adherentes conectados. La

distribución por tamaños de los nodos sigue una ley de potencia de la forma descrita en

la ecuación (2-2).

Claramente, otros ejemplos de feedbacks positivos así, abundan. Allí
están incorporados los comportamientos de manadas (herding), turbas
(mobs), homofilia (peer effects), etc. (Bikhchandani & Sharma, 2000;
Jackson, 2019).

Cabe advertir, finalmente, que estas retroalimentaciones positivas son,
apenas, uno de los motores que hace que la dinámica de un sistema
complejo siempre sea “a varios niveles” y que, a nivel sistémico, “el
todo sea más que la suma de las partes”. Al fin y al cabo, estas am-
plificaciones están en el corazón de los procesos de transmisión de
información entre las unidades micro.

d) Las dinámicas no-lineales mesoeconómicas de los sistemas complejos2

co-crean “regularidades” de comportamiento en el largo plazo (autoor-
ganización).

2Es decir, la economía que se lleva a cabo “entre” la microeconomía y la macroecono-

mía, sobre la que la teoría de los sistemas económicos complejos, hace mucho énfasis

(Dopfer, 2006).
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Es decir, no solamente las unidades micro coadyuvan a la formación
de las regularidades macro, sino que estas, a su vez, coadyuvan en el
comportamiento de las unidades micro (comportamiento retroactivo
del sistema), en ciclos de “eterno desequilibrio”.

Esta característica de los sistemas complejos, Arthur (2009) y Arthur,
Beinhocker & Stanger (2020) la señalan de manera importante en el
caso del problema de la innovación y desarrollo tecnológico de una eco-
nomía. En primer lugar, aseguran que el “esqueleto” de una economía
está conformado por sus tecnologías, y que el resto de la economía,
es decir, las actividades de comercio, los flujos de bienes y servicios y
la inversión, solo “envuelven” ese esqueleto, aunque dependiendo in-
tegralmente de él. Así, la economía hace mucho más que reajustarse
ante cambios tecnológicos: es también de ella, realmente, que emergen
las tecnologías.

Observemos la causalidad sistémica que plantea Arthur et al.: la tec-
nología crea la estructura del resto de la economía (que se adapta
ante los nuevos cambios), y esta, a su vez, propicia la creación de
otras innovaciones tecnológicas. Esta causalidad sistémica (tecnología
creando la economía-la economía creando la tecnología) no es muy vis-
ta en la literatura económica neoclásica. A este fenómeno se le conoce
como cambio estructural de la economía. Y como estos cambios no
ocurren día a día, son los historiadores económicos los encargados de
estudiarlos. Aquí no se ve la introducción de nuevas tecnologías como
el origen de pequeños reajustes y crecimiento, sino de cambios en la
composición estructural de la economía misma.

En la práctica un nuevo cambio tecnológico (que ha sido posible por
una combinación de tecnologías previas y ha superado a sus rivales
en la competencia dentro de la economía), es un llamado a la crea-
ción de nuevas industrias. Sin embargo, cabe advertir, como lo señala
también Arthur, que el proceso de cambio tecnológico no sigue una evo-
lución tipo darwiniana estrictamente (selección natural y mutación),
sino una “evolución combinatoria” a la manera de los autómatas celu-
lares (Mitchell, 2019).

Así, este proceso de cambio tecnológico requiere, cada vez, de una
nueva organización industrial; lo que, a su vez, puede causar nuevos
problemas técnicos y sociales; y de allí se crean nichos de oportunida-
des para que nuevas tecnologías (instituciones) resuelvan esto dentro
de la economía. No obstante, no hay nada inevitable, nada predeter-
minado en todo lo anterior; de hecho, combinaciones y ordenamientos
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tecnológicos e institucionales muy distintos, tecnológicos e institucio-
nales, pueden resolver los problemas técnicos y sociales planteados por
la nueva tecnología.

Cuál combinación, ordenamiento y camino se escoja dentro de la red
de tecnologías previas es, en parte, una cuestión que depende de peque-
ños cambios históricos; por ejemplo, el orden en que sean estudiados
los problemas, las predilecciones y acciones de las personas encargadas
de los estudios y de las decisiones. En otras palabras, según Arthur,
no es posible predecir resultados futuros, pero sí podemos entender
los mecanismos como se obtienen las innovaciones tecnológicas. Así,
la tecnología determina la estructura de la economía, pero cuál tecno-
logía surja, no está determinado a priori.

A menudo se critica a la economía como disciplina, debido a que,
a diferencia de las “ciencias duras” como la física o la biología, no
puede describirse mediante un conjunto de hechos que no cambien
en el tiempo, lo que se podría denominar “leyes económicas”. Pero
después de la anterior discusión, se postula que esto no es una falla,
sino que es propio y natural a ella: la economía no opera a través de
“leyes económicas” a la manera de la mecánica clásica. Al fin y al ca-
bo, ella no es un sistema simple; los argumentos parecen mostrarla,
más bien, como un sistema complejo en constante evolución, y las es-
tructuras que forma, también cambian constantemente. Esto significa
que nuestras interpretaciones de la economía también deben cambiar
constantemente en el tiempo.

e) En los sistemas complejos, las unidades micro muestran limitada pre-
dictibilidad del comportamiento futuro.

El determinismo, que es una doctrina sobre una relación necesaria
entre todos los acontecimientos y fenómenos, y el condicionamiento a
los eventos casuales, alcanza un desarrollo en la ciencia natural y en la
filosofía materialista con Bacon, Galileo, Descartes, Newton, Laplace,
Spinoza y los materialistas franceses del siglo xviii. Por ello, y en
consonancia con el nivel en que se encontraba la ciencia natural de esta
época, el determinismo poseía un carácter mecanicista y abstracto. De
ahí que se asigne un valor absoluto a la forma de la causalidad. Esta
se describe según las leyes rigurosamente dinámicas de la mecánica
clásica, lo cual conduce a identificar la causalidad con la necesidad y
a negar el carácter objetivo de la casualidad.
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Quien formula con mayor relieve este punto de vista es el matemático
francés Pierre Simon de Laplace (de ahí que el determinismo mecánico
se conozca también con el nombre de determinismo de Laplace). En
1776, Laplace comenzaría su Traité de la Mécanique Céleste —en cinco
volúmenes—, con la afirmación de que, si se conociera la velocidad y la
posición de todas las partículas del Universo en un instante, se podrían
predecir su pasado y futuro.

Durante más de 100 años la afirmación de Laplace pareció correcta
y, por ello, se llegó a la conclusión de que el libre albedrío no existía,
ya que todo estaba determinado. Sin embargo, el avance de la ciencia
ha refutado el determinismo de Laplace en todos los ámbitos. En par-
ticular, la teoría del caos de Henri Poincaré (1903) y el principio de
incertidumbre de Werner Heisenberg (1927) fueron, en su momento,
dos pilares al refutar la hipótesis del determinismo laplaciano.

El origen de la teoría del caos surgió en 1903 cuando Poincaré estu-
diaba un viejo problema (El problema de los tres cuerpos), sobre si el
sistema Tierra-Luna-Sol sería estable para siempre, y, sorpresivamen-
te, encontró que dependía sensiblemente de las condiciones iniciales.
Específicamente, el problema de los tres cuerpos consiste en determi-
nar, en cualquier instante, las posiciones y velocidades de tres cuerpos
de cualquier masa, sometidos a atracción gravitacional mutua y par-
tiendo de unas posiciones y velocidades dadas. Aunque desde 1687 ya
se venía estudiando rigurosamente por parte de Newton, Euler y La-
grange, sería Poincaré el primero en notar la existencia de un número
infinito de soluciones periódicas con “alta sensibilidad ” a las posiciones
y velocidades iniciales dadas.

Específicamente, Poincaré notaba que pequeñas variaciones en las con-
diciones iniciales podían implicar grandes diferencias (de hecho, expo-
nenciales) en el comportamiento futuro, imposibilitando así la predic-
ción debido al problema de la aproximación numérica en esas condi-
ciones iniciales. Nótese que esto sucede a pesar de que estos sistemas
son en rigor deterministas (no son aleatorios); es decir, su compor-
tamiento puede ser completamente determinado conociendo sus con-
diciones iniciales. A partir de allí, ejemplos de este comportamiento
“caótico” comenzaron entonces a observarse no solo en este problema
de la mecánica clásica, sino también en problemas demográficos, cli-
máticos, epidemiológicos, etc. Vale la pena aclarar, que los sistemas
caoticos no son probabilisticos necesariamente: de hecho, el sistema
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caótico del péndulo doble cuenta con sus ecuaciones diferenciales para
determinar de forma exacta su comportamiento.

De otro lado, el establecimiento del principio de indeterminación (o
de incertidumbre) de Werner Heisenberg (1927), en la mecánica cuán-
tica, también puso de manifiesto la inconsistencia del determinismo
laplaciano al mostrar que las partículas cuánticas no siguen trayecto-
rias definidas: no siempre es posible conocer exactamente el valor de
todas las magnitudes físicas que describen el estado de movimiento de
la partícula en ningún momento, sino solo una distribución estadísti-
ca. Por lo tanto, no siempre es posible asignar una trayectoria a una
partícula, aunque sí se puede decir que hay una determinada probabi-
lidad de que la partícula se encuentre en una determinada región del
espacio en un momento determinado.

La teoría del caos y el principio de incertidumbre de Heisenberg (en-
tre otros), llevaron, entonces, a la conclusión de que la ciencia no está
en función predictiva a través de leyes universales, sino, muy profun-
damente, en función de entender a través de relaciones, patrones o
regularidades de los objetos de estudio.

En el caso de una economía, y a pesar de Poincaré y Heinseberg, la
noción de incertidumbre en un sistema complejo no se establece pre-
ponderantemente, hoy en día, alrededor de la noción de caos, como sí
se hace en otras ciencias. Esto debido a que desde los años 1990, las
pruebas (test) desarrolladas para su detección en series de tiempo no
favorecen la hipótesis de que las variables económicas sean caóticas
(Faggini & Parziale, 2012), a pesar de que, curiosamente, las dinámi-
cas del tâtonnement de Walras y de la dinámica de la telaraña (entre
muchas otras), ¡son caóticas! (Kaizoji, 2010; Saari, 1995). Es por lo
que, actualmente, la incertidumbre en los sistemas económicos com-
plejos se viene estableciendo, en su lugar, alrededor de la noción de
“incertidumbre fundamental” à la Shackle (1938).

Para Shackle, cada agente tiene que formar creencias subjetivas so-
bre su futuro y sobre las de los demás, y estos harán lo mismo. Así
que no hay posibilidad de que exista una tal “trayectoria óptima”.
Por ejemplo, diferentes empresarios que están comenzando compañías
de alta tecnología podrían no saber qué tan bien les irá a sus tecno-
logías individuales, cómo los regulará el gobierno o cuáles serán sus
competidores, etc. Esto sucede porque están sujetos a la incertidumbre
fundamental y, así, el problema que enfrentan no está bien definido, a
la manera como lo indica la escuela neoclásica dominante.
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Formalmente, Shackle objetaba la representación de las creencias in-
dividuales mediante una medida aditiva de probabilidad à la Savage
(1954), como sucede con la utilidad o el beneficio esperado. La razón
es que las probabilidades no se aplican a decisiones que no se repiten
en las mismas condiciones, y tampoco es posible establecer, a priori, la
lista completa de “estados de la naturaleza”. Es decir, en el mundo de
Shackle, los tomadores de decisiones no pueden dividir un evento en
pequeños “microeventos”. La incertidumbre fundamental asegura, en-
tonces, que, aunque los agentes tengan comportamientos inteligentes
o sensibles, no pueden tener comportamientos deductivos racionales
porque, simplemente, la racionalidad deductiva no está bien definida.

Así, la conocida “elección bajo racionalidad” tampoco está bien defi-
nida: al fin y al cabo, no podrá haber solución lógica a un problema
que no está bien definido. Es decir, no existe la elección racional. Es
más: como decíamos antes, la gente normalmente actúa todo el tiem-
po en situaciones no bien definidas, formando hipótesis —o modelos
internos— acerca de la situación en que están, y continuamente las
actualizan. De hecho, la gente está adoptando y descartando sus hi-
pótesis, estrategias y acciones, a medida que van explorando. Es decir,
siempre actúan por más inducción que por deducción.

Algo de extrema importancia que cabe mencionar aquí, y que se ha
podido apreciar en los sistemas complejos, es que pareciera que la
conformación inductiva de expectativas es un muy fuerte coadyuvante
en la eliminación de la indeterminación a nivel macro, como mostra-
ra Arthur (1994) en el modelo de El Farol (expuesto en la sección
3.3) sobre la asistencia esperada a un restaurante, entre muchos otros
ejemplos en esa misma dirección (Cara, Pla & Guinea, 2000; Savit
et al., 1999; Swain & Fagan, 2019). Aunque cabe todavía mucha in-
vestigación en este punto, todo conduce a pensar que proceder por
inducción está en el corazón del comportamiento de una economía
que se nos presenta en permanente movimiento disruptivo, a medida
que los agentes exploran, aprenden y se adaptan.

f) Un sistema complejo satisface la condición de no-ergodicidad.

En otras palabras, los promedios temporales de las trayectorias de
comportamiento de las unidades micro del sistema existen, pero no
pueden obtenerse mediante los promedios de largo plazo en el agrega-
do. Así, los comportamientos estadísticos de la regularidad macro del
sistema no están determinados por el comportamiento estadístico de
las unidades micro.
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La definición de ergodicidad está inspirada en el famoso teorema er-
gódico —George Birkhoff (1917, 1931)—, que fue una pieza clave en
el estudio de la mecánica estadística de sistemas (Gibbs, 1902). Como
este es un teorema muy general, que requiere de teoría de la medida
para su comprensión cabal, de forma simplificada se puede decir que:
un sistema es ergódico si el resultado promedio (y su varianza) de un
grupo grande de unidades coincide con el resultado promedio temporal
(y su varianza) de una sola unidad a lo largo del tiempo. Si estos dos
resultados coinciden en media y varianza, el sistema es ergódico. Por
ejemplo, lanzar una moneda (cara o sello) es un proceso estocástico
ergódico, pues si un número muy grande N de personas lanzan una
moneda, el resultado promedio (y su varianza) será el mismo que si
una sola persona lanzara la misma moneda N veces.

Por lo tanto, en un sistema no-ergódico, las medias (y varianzas) de
los estados individuales no determinan la media (y varianzas) de la
distribución conjunta del sistema. De esta manera, si se quiere de-
terminar si un proceso estocástico es (a priori) ergódico (o no), un
primer (y fundamental) test es observar si los dos resultados siguien-
tes son (o no) iguales: i. Promedio (y varianza) de los resultados de
una sola unidad a lo largo del tiempo; ii. Promedio (y varianza) de los
resultados de un número muy grande de unidades en un solo momento
del tiempo. Con esto se nota la diferencia que existe entre el compor-
tamiento individual (micro) promedio y el comportamiento agregado
(macro) promedio. Por consiguiente, y en particular, en un sistema
no-ergódico no se satisface la ley de los números grandes. Al fin y
al cabo, la ley de los números grandes es una aplicación directa del
teorema ergódico de Birkhoff.

Así, como el famoso meteorólogo Edward Lorenz (1993) hubiera se-
ñalado, las trayectorias individuales son análogas al clima del día a
día, mientras que los promedios de largo plazo son análogos al clima
de la temporada. En el caso del clima, los promedios de largo plazo
revelan el cuadro completo del proceso dinámico con mucha mayor
información que la que podría ofrecer una trayectoria individual.

Yendo un poco más allá, se puede demostrar (con relativa facilidad)
a partir del teorema ergódico de Birkhoff, que un sistema no-ergódico
tiene tres características fundamentales adicionales:

i) Dependencia de trayectoria (path-dependence). Esta es inmedia-
ta porque la condición de ergodicidad implica que la trayectoria
temporal promedio de cualquier estadística es independiente de
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la condición inicial del sistema. Se muestra que el comportamien-
to dinámico del sistema depende sensiblemente de la condición
inicial en cada etapa.

ii) Cualquier shock en alguna parte del sistema en determinada eta-
pa afecta el sistema en el largo plazo. Esto se da por la misma
razón de dependencia de la trayectoria temporal promedio bajo
la condición inicial.

iii) El proceso desde las unidades micro hasta las regularidades ma-
cro de largo plazo es irreversible. Es decir, de una regularidad
macro, no se puede siempre predecir exactamente cuáles fueron
las unidades micro que la conformaron ni tampoco sus dinámicas.

Cuando el sistema es no-ergódico, la interacción en toda economía
será, entonces, por niveles jerárquicos, o, en términos coloquiales, en
forma de “terrazas”. Es decir, en cada nivel, las características esto-
cásticas de las interacciones son completamente distintas. A esto, ya
sabemos, se le conoce como “estructura jerárquica” del sistema com-
plejo.

Un ejemplo famoso de retroalimentaciones positivas (positive feed-
backs) y dependencia de trayectoria (path-dependence) que surge de
un proceso no-ergódico en la industria de alta tecnología es el qwerty

(patentado por Christopher Latham Scholes el 14 de julio de 1868) ver-
sus el dvorak (Dvorak, Merrick, Dealey & Ford, 1936) en los teclados
de las viejas máquinas de escribir y en los actuales computadores. Es-
to fue estudiado por Paul David desde 1985, quien aseguraba que la
adopción del teclado tipo qwerty es una consecuencia de decisiones
descentralizadas y descoordinadas en un ambiente en el que existen
fuertes efectos de red. Esto último, recordemos, significa que el uso de
uno u otro estándar dependerá de cuántos otros lo hayan adoptado
también, y esto podría conducir a que todos escojan un solo estándar
(que puede no ser el mejor).

Estas externalidades de red condujeron a que el teclado qwerty que-
dara “atrapado” (lock-in) como un estándar tecnológico, a pesar de que
había teclados más eficientes y ergonómicos como el dvorak. Así que,
debido a los efectos de red, la dominancia en el mercado del teclado
qwerty prevaleció, a pesar de ser sólo uno de los varios estándares de
largo plazo que pudieron haber surgido. Y claro: bajo una secuencia
diferente de realizaciones de shocks al comienzo del proceso, el teclado
dvorak habría emergido como teclado estándar.
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Fenómenos como el del qwerty son muy comunes. Ese también es el
caso de los idiomas más utilizados en el mundo y su preponderancia
(el inglés, por ejemplo), que a pesar de no ser los de mayor riqueza
gramatical, hoy en día se recurre a ellos, típicamente, en casi todos los
países occidentales y en muchos de los orientales. De la misma forma
es el caso muy estudiado del tamaño y distancia entre rieles de los
trenes: el estándar que hoy se utiliza no fue la mejor opción. Inclusive
la duración de las canciones (aproximadamente tres minutos), tuvo su
origen en la inicial conformación material y estabilidad de giro de los
primeros discos de pasta.

De otro lado, resaltemos que la relación entre ergodicidad y caos no
está completamente establecida. Sin embargo, curiosamente, muchos
de los sistemas caóticos a los que ha recurrido la literatura económica
son ergódicos, lo cual ha facilitado el análisis y la obtención de resulta-
dos promedio, a costa de tener esta hipótesis altamente demandante.
Por eso el caos, en general, puede ser atenuado (o, en algunos casos,
regulado) si el sistema es ergódico. Un ejemplo de estos es el de la di-
námica estocástica de la telaraña (cobweb) en el modelo de equilibrio
parcial, que, además de ser caótico, Huang & Day (2001) probaron
que es ergódico.

Sin embargo, es común hallar múltiples ejemplos en economía en que
las dinámicas con feedbacks positivos sean no-ergódicas, lo que sig-
nifica que, por ejemplo, el valor esperado de los cambios en utilidad
no refleja el crecimiento promedio temporal. Un caso simple es el de
una apuesta con una moneda correcta: Cara, gana 50% de la rique-
za actual W ; y Sello, pierde 40% de ella. De manera contraintuitiva,
mientras este juego tiene un valor esperado de 1.05 veces la riqueza
actual por cada lanzada, pues:

E =
1

2
W (150%) +

1

2
W (60%) = 105%W, (2-3)

también tiene un promedio temporal de, aproximadamente, 0.95 veces
la riqueza actual, pues esta se demuestra (Peters & Gell-Mann, 2016)
que es igual a:

(1− 40%)
1

2 (1 + 50%)
1

2W = 0,94868W ≈ 0,95%W. (2-4)

Por ello, maximizar el valor esperado es equivocado, y esta persona,
eventualmente, podría ir a la ruina.

En definitiva, al tomar decisiones económicas sobre la riqueza, la gente
a menudo quiere saber qué tan rápido va a crecer su fortuna personal
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bajo diferentes escenarios. Pero esto requiere determinar qué pasa (en
el tiempo) con la riqueza. Asumir equivocadamente que el comporta-
miento de la riqueza es ergódico, reemplazando la riqueza temporal
promedio por el valor esperado, puede llevar a los individuos a la
quiebra.

Hoy se sabe que la riqueza no es ergódica (ver, por ejemplo, Peters
& Gell-Mann, 2016), así que no puede deducirse el comportamiento
promedio de una población a partir de promediar el comportamiento
temporal de un individuo.

Este ejemplo muestra, entonces, que bajo no-ergodicidad, el comporta-
miento temporal implica que los agentes tendrán que ir adaptando sus
preferencias de acuerdo con la dinámica y la historia (path-dependent)
de las situaciones que enfrentan. La no-ergodicidad es una crítica al
corazón de la teoría de la utilidad esperada (Poitras, 2013). De he-
cho, está en el origen mismo de las típicas críticas de libro de texto
de Allais, Ellsberg y también de la Paradoja de San Petersburgo. Pe-
ro, de manera muy importante, está en el corazón del porqué de la
no-existencia (excepto en casos muy particulares) del agente repre-
sentativo, a que recurre la macroeconomía con fundamentación micro
(Gorman, 1961; Jackson, 2019).

g) Un sistema complejo se adapta y evoluciona (evolves) en respuesta al
medioambiente (frontera del sistema) que lo rodea (figura 2-2).

Para la Complejidad, una economía debe verse como un sistema socio-
económico que desarrolla múltiples mecanismos endógenos de control
que hacen que funcione, pero estos mecanismos están continuamente
evolucionando (evolving) integrados a otros sistemas complejos fron-
tera (fronteras del sistema) como, por ejemplo, en el caso de los seres
vivos, a la biosfera. Al fin y al cabo, la biosfera es, también, un prototi-
po de sistema complejo que incluye las economías de todas las especies
y en donde las regularidades de niveles más altos emergen de interac-
ciones localizadas y de procesos de adaptación, reacción e innovación
llevados a cabo en niveles inferiores (Capra & Luisi, 2014).
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Figura 2-2. Esquema del funcionamiento universal de un sistema complejo.

De hecho, la vida terrestre ha sobrevivido a múltiples crisis en millones
de años, y la pandemia que aún enfrentamos es una de ellas: venimos
siendo amenazados por un virus que se ha generado en la biosfera. Pa-
ra sobrevivir, los organismos humanos disponemos, entre otros, de un
mecanismo conocido como “inmunidad de rebaño” (herd immunity):
la inmunización del individuo implica, en algunos casos, que nunca
transmitirá la enfermedad a otros, reduciendo efectivamente la posi-
bilidad de que la enfermedad prolifere en la población. Debido a esto,
una enfermedad puede erradicarse, aún si no toda la población ha sido
vacunada. Este efecto de inmunidad de rebaño es, por supuesto, un
feedback positivo de los que ya hemos discutido, solo que ahora están
presentes en la interacción entre sistemas complejos (Solé & Elena,
2018).

Otro problema que enfrentamos, y que es de interacción entre sistemas
complejos en la biosfera, es el amenazante cambio climático, que se
manifiesta como un fenómeno físico, y es originado (a manera de start-
up) por la economía humana en interacción con sus fronteras. En
2018, William Nordhaus recibió el premio Nobel por su trabajo sobre
el calentamiento global, en donde aseguraba que permitiendo que la
Tierra se calentara 3.2°C se daría el óptimo intercambio (trade-off )
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entre cambio climático y “daño” a la economía. Pero la mayoría de los
científicos expertos en el tema piensan que este nivel de calentamiento
sería desastroso. Hoy se sabe que los problemas con el análisis de
Nordhaus provienen de una sobrestimación del costo de combatir el
cambio climático y una subestimación del daño que este causaría,
además de recurrir a un modelo demasiado simplificado basado en
hipótesis no realistas.

Desde años atrás, la teoría de Complejidad presenta una nueva pers-
pectiva sobre este problema. Por ejemplo, Farmer, Way & Mealy
(2020) han analizado los costos de la transición a energía verde y obtie-
nen resultados opuestos a Nordhaus. Por ejemplo, los datos muestran
que los costos de energía en el último siglo y medio (periodo de com-
bustibles fósiles) son sorprendentemente constantes, y las previsiones
(forecasts) muestran que las energías renovables bajarían los costos
de energía sustancialmente. Así que independientemente del cambio
climático, económicamente es mucho mejor la conversión a energías
renovables y hacerlo rápidamente nos beneficiaría aún más.

De hecho, los autores muestran que es posible cambiar la mayoría del
sistema energético dentro de los próximos 20 años, ahorrar mucho di-
nero y mantener el calentamiento global por debajo de 2°C. Llegar a
estos resultados fue el compromiso de los autores con la construcción
de modelos empíricamente fundamentados con los criterios de una eco-
nomía Compleja (comenzando “de abajo hacia arriba” –bottom up–).
Nordhaus, por el contrario, parte de modelos agregados que dependen
de hipótesis irreales tales como la racionalidad y la maximización de
la utilidad.

Al final, la teoría de los sistemas complejos nos ofrece, entonces, la posibi-
lidad de utilizar herramientas muy modernas para comprender la economía
(de los seres humanos) y sugerir soluciones efectivas. Ahora estamos ante
la posibilidad cercana de recoger datos sobre la actividad económica a un
notable nivel de detalle, y apoyarnos en poderosos computadores (quantum
computing) para procesarlos. Por eso se cree que en un futuro muy próximo
será posible modelar (con algunas limitaciones epistemológicas) la econo-
mía global de abajo hacia arriba con un cierto nivel de fidelidad y detalle,
aunque, al respecto, haya cierto escepticismo aún (Mitchell, 2021).
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2.4. La complejidad y los mercados libres:

algunos ejemplos

A manera de ilustración, a continuación se presentan dos ejemplos de sis-
temas clásicos con características complejas, desarrollados con esta herra-
mienta, y que iluminan el camino a seguir en mercados semejantes a los que,
posiblemente, postulaba Adam Smith en el siglo xviii.

2.4.1. Un mercado de valores artificial

Inspirado teóricamente en el artículo de Robert Lucas (1978), el primer
modelo basado en agentes de un mercado de activos fue construido en el
Instituto Santa Fe de New Mexico por Palmer, Arthur, Holland, LeBaron
& Tayler (1994) y Palmer, Arthur, Holland & LeBaron (1999).3 En él, los
agentes heterogéneos (inversionistas artificiales) forman un mercado dentro
del computador donde se comercia con un solo tipo de activo, y cada inver-
sionista monitorea el precio del activo y envía ofertas que van a determinar
el precio del activo al día siguiente. Para enviar las ofertas, los agentes for-
man diferentes hipótesis de lo que está moviendo el mercado, actúan de
acuerdo a las que consideran mejores, y aprenden a crear nuevas hipótesis
y a descartar las que piensan que dan malos resultados.

Específicamente, Palmer et al. (1999) colocan una inmensa diversidad de
opciones (predictores) para cada agente, quienes toman sus decisiones de
inversión utilizando el mejor predictor, dados sus distintos conjuntos de
información y sus comportamientos predictivos. Luego, bajo diferentes con-
diciones iniciales, se corre el algoritmo que va eliminando los predictores
con mayor varianza (pues esta medida se asocia a un peor desempeño), y
permitiendo que sobrevivan aquellos predictores con menor requerimiento
de información.

Y contra toda expectativa debido a la alta heterogeneidad de opciones para
cada agente, comenzaron a emerger dos regímenes diferentes:

Si los agentes actualizan sus hipótesis a una tasa relativamente lenta,
la diversidad de expectativas colapsa en un regimen de expectativas
racionales homogéneas. Y la razón es simple: si una mayoría de inver-
sionistas cree algo cercano a la previsión de expectativas racionales,
esta se convierte en un gran atractor; los demás, al no estar cerca de
las expectativas racionales, perderán, y por ello, lentamente (puesto

3Sobre el cual aún se realiza investigación activa en el mismo Instituto Santa Fe.
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que hay tiempo) aprenderán su camino a esa previsión. Este es el que
predice la Hipótesis de los Mercados Eficientes (Fama, 1970; Fama &
French, 2010), a la que se recurre usualmente en mercados de activos.

Pero si la tasa de actualización de hipótesis es relativamente rápida, el
mercado entra en fase de transición hacia un “régimen complejo”, con
propiedades muy similares a las que se ven en muchos mercados reales.
En efecto: lo que se ve en el modelo computacional es el desarrollo de
una rica “psicología” de creencias divergentes que no convergen a un
equilibrio en el tiempo. Reglas de expectativas tales como “si el mer-
cado tiene tendencia al alza, creo que el precio sube 2 %”, aparecen
aleatoriamente en la población de hipótesis y llegan a reforzarse mu-
tuamente unas a otras. Así, en este régimen, surgen subpoblaciones de
expectativas de refuerzo mutuo (positive feedbacks) que luego pueden
caer por la misma razón. Y este es un fenómeno recurrente en los mer-
cados de activos: surgen ciertos tipos de expectativas que se refuerzan
unas a otras, causan encerramiento (lock-in) por un tiempo, y luego
desaparecen.

Más aún: otro fenómeno que se vio en este mercado artificial cuando se
enmarcaba en el régimen complejo, era la aparición de “avalanchas” o “cas-
cadas” de comportamientos individuales (algunas pequeñas y otras grandes)
que cambian de improviso el comportamiento agregado, lo que, a su vez, in-
ducía cambios de comportamiento a nivel individual, y que es un típico
comportamiento “fuera de equilibrio” de los mercados libres (desequilibrio
eterno). Esto sucede, por ejemplo, cuando los agentes cambian sus expec-
tativas (quizás para explorar algunas nuevas), lo que cambia el mercado un
tanto, pero que puede causar que otros agentes también cambien sus expec-
tativas, y creen “avalanchas” de varios tamaños, causando así periodos de
alta y baja volatilidad en los precios. Este es un fenómeno que, de hecho,
se ve en los datos de los mercados financieros reales, pero no en los modelos
de equilibrio general.

Una cuestión muy investigada, además, es si tales “avalanchas” o crisis finan-
cieras tienen propiedades asociadas a las ya mencionadas leyes estocásticas
de potencia (ver figuras 2-3 y 2-4), donde la medida de la avalancha es
inversamente proporcional a su frecuencia. Y efectivamente así es, como lo
señala, por ejemplo, la teoría de la criticalidad autoorganizada de los físi-
cos Bak, Tang & Wiesenfeld (1988). Esta es una teoría que asegura que
muchos sistemas complejos naturales, sociales y económicos, se “autoregu-
lan”, quedando entonces a mitad de camino entre la certidumbre y el caos
(edge of chaos). Es por eso que se cree que la modelación de los mercados
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financieros, podrían requerir de otras herramientas y teorías mucho más allá
del equilibrio y de las expectativas racionales.

Figura 2-3. Ley de potencia evidenciadas

en los tamaños de las avalanchas

(información obtenida de Peitzsch et al.,

2019).

Figura 2-4. Ley de potencia evidenciadas

en los tamaños de los rendimientos del

COLCAP (información obtenida de Banco

de la República de Colombia, 2021).

Una de ellas, muy asociada a las leyes estocásticas de potencia, es la Hipó-
tesis de los Mercados Fractales (Gabaix, Gopikrishnan, Plerou & Stanley,
2003, 2006). Allí se muestra, por ejemplo, que el comportamiento de las
series de rendimientos diarios de un activo a lo largo de un período corto, se
podría asemejar a su comportamiento en un período largo. Más específica-
mente, es común encontrar que los datos de estas series sean consistentes con
una ley de potencia de la forma p(x) = Cx−3 donde x son los rendimientos
diarios normalizados; p(x) es la probabilidad de que x ocurra; y C es una
constante. Notemos que después de tomar logaritmos, la ley de potencia
toma la forma ya mencionada log-log de recta con pendiente negativa

ln (p(x)) = ln(C)− 3 ln(x) (2-5)

A esta regularidad la llaman la ley cúbica de rendimientos del mercado de
activos.

Ahora: una implicación de la ley cúbica de rendimientos del mercado de ac-
tivos es que hay muchos más eventos extremos (“cisnes negros”) que los que
ocurrirían si la distribución fuera gaussiana; por ejemplo, que si la distri-
bución fuera el resultado de una serie de eventos de probabilidad fija, como
el lanzar monedas al aire o dados, y estos cisnes negros se asocian con las
colas gruesas de las leyes de potencia (ver figura 2-4). De hecho, la práctica
bursátil muestra que en un mercado de activos que incluya alrededor de
1,000 activos, una desviación estándar de 10, sucede casi a diario.

Pero hay más. Gabaix et al. (2003) aseguran que la cola gruesa en la ley de
potencia de la distribución de las firmas, podría explicar las regularidades
de los grandes desplomes (crashes) de los mercados de acciones. Y que esta
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hipótesis no va sólo con los grandes desplomes, sino también con la distri-
bución total de pequeños desplomes descritos por la ley de potencia. Ellos
plantean la hipótesis de que los desplomes en los mercados de activos se
deben a unas pocas instituciones financieras muy grandes que venden bajo
presión en mercados ilíquidos (ver también Levy & Solomon, 1997; Solomon
& Richmond, 2001). Esta explicación recurriendo a las leyes de potencia co-
mienza notando que las instituciones grandes son (casi) distribuidas por ley
de potencia, así que cuando transan, podrían tener un impacto muy grande
en los precios, por el “efecto cola gruesa”. Es decir, cuando las instituciones
financieras grandes venden bajo presión, hacen que los mercados caigan y
hasta se desplomen.

Así, según esta teoría, el desplome de los mercados financieros en 2008 fue
debido a los movimientos de fondos muy grandes, con repercusiones para
los mercados menos grandes, y, en particular, para los mercados de bonos.
También el “pequeño desplome” de 2010 tendría esos mismos orígenes. In-
clusive hay evidencia tentativa de que un proceso similar se desarrolló en el
comienzo de los grandes desplomes de los mercados financieros de 1929 y
1987 (Gabaix et al., 2006; Kyle & Obizhaeva, 2012).

2.4.2. Un modelo de mercado libre bajo hipótesis

evolutivas

Otro modelo de mercado libre con características complejas es el presentado
por Herbert Gintis (2006, 2007). Este, basado en agentes, comprende mu-
chos sectores, firmas y consumidores, capital y mano de obra, en donde no
hay información pública ni intervención gubernamental. Los precios en este
sistema son información privada, en el sentido de que, por ejemplo, cada fir-
ma genera su propio precio y debe comprometerse en la búsqueda de costos
para descubrir las estrategias de precios de sus competidores; y a su vez,
cada trabajador tiene su propia tasa de descuento privada, desutilidad del
trabajo, y salario de reserva, y los consumidores descubren bienes favorables
utilizando estrategias de búsqueda.

Las principales formas de cambio en la economía consisten en que los agentes
experimenten con sus propios parámetros y comparen con el comportamien-
to de los que han venido siendo exitosos. Específicamente, las firmas evolu-
cionan reaccionando ante cambios en las condiciones económicas. Y aunque
buscan la maximización de beneficios, no lo hacen resolviendo complicados
problemas de maximización con conocimiento extensivo de las condiciones
de todos los insumos y productos del mercado, sino simplemente “saliendo
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del apuro” con criterio juicioso en sus acciones y ocasionalmente cambiando
a una estrategia con la que algún competidor lo está haciendo mejor.

Este resulta ser un sistema evolutivo con características complejas, que se
estabiliza relativamente rápido en una distribución estacionaria en el que los
precios son (aproximadamente) los valores de oferta igual a demanda, los
beneficios son (aproximadamente) cero, y la tasa de desempleo está cerca de
un promedio de 4 %. Sin embargo, la economía muestra grandes alejamientos
del equilibrio, aún en ausencia de cualquier shock sistémico, como lo señala
la figura 2-5. Pues aunque después de 100 períodos, la desviación estándar
de los precios comienza a estabilizarse en un nivel de precios que persiste a
través de más de 3000 períodos, también existen variaciones sistemáticas de
hasta 50 % del precio de equilibrio (que aquí se coloca en 1 por simplicidad),
y que son “resonancias locales” producto de las colas gruesas de las variables
estocásticas implicadas en esta economía compleja.
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Figura 2-5. Precios sectoriales (Gintis, 2007, p. 1296).

De otro lado, también las firmas experimentan exceso de demanda por sus
productos, excepto en mano de obra y crédito, en los que hay exceso de
oferta por parte de los trabajadores. La figura 2-6 lo ilustra bien, en el caso
de uno de estos últimos.
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Figura 2-6. Demanda y oferta en el sector 1 de una economía multisectorial (Gintis,

2007, p. 1298).
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Y finalmente, como todo sistema de mercado complejo adaptativo típico,
este modelo basado en agentes no alcanza la optimalidad. El consumo pro-
medio solo alcanza el 75 % del consumo Pareto-óptimo después de más de
dos mil períodos de oscilación entre 72 % y 80 %, como se muestra en la
figura 2-7.

0.70

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80

500 1000 1500 2000 2500 3000
Periodo

Utilidad media como fracción
de la unidad óptima

Figura 2-7. La eficiencia de la economía simulada (Gintis, 2006).

Al final, a pesar de que las aproximaciones neoclásicas que se han desa-
rrollado para la explicación de la Mano Invisible de Adam Smith para los
mercados libres, han conducido a la teoría económica a un callejón sin salida
(Kirman, 2021), del cual pareciera que no se puede escapar, hoy la teoría de
economías complejas (con la herramienta de los modelos basados en agen-
tes aquí ilustrados con los dos anteriores ejemplos) muestra una alternativa
prometedora. Al fin y al cabo, como afirma Beinhocker (2006), tendremos
que pasar de una teoría de mercados donde operan personas increíblemente
inteligentes en situaciones increíblemente sencillas, a una teoría de merca-
dos reales donde personas increíblemente sencillas se enfrentan a situaciones
increíblemente complejas. Otras introducciones a la teoría de sistemas com-
peljos en economía se pueden consultar en: Arthur (2014); Thurner, Hanel
& Klimek (2018); Wilson & Kirman (2016).



3. Competencia y eficiencia en

un modelo spin-glass

3.1. Introducción

En las últimas dos décadas, ha habido un creciente interés en las dinámicas
de sistemas complejos en donde las unidades micro (en este escenario, los
agentes) tienen propósitos competitivos modelados mediante el concepto de
“frustración” de los spin-glasses. Como veremos, reglas simples adoptadas
por estos agentes pueden conducir a propiedades inesperadas en el compor-
tamiento de la colectividad. A lo largo de este capítulo, expondremos la
forma en que estas premisas se aplican a numerosos problemas, en especial,
al problema de la Mano Invisible de Adam Smith.

3.2. Sobre el modelo spin-glass de la

mecánica estadística

La relación entre física y economía ha estado presente desde, por lo menos,
el siglo xix y, desde entonces, la física clásica ha impregnado la teoría eco-
nómica, hasta el punto de que aún hoy en día también hacemos economía a
la manera de la física mecánica. No obstante, en las últimas tres décadas se
vienen haciendo algunos esfuerzos por liberarse de estas hipótesis, y pasar
a modelos mejor contextualizados en la realidad.

Las limitaciones epistemológicas de esta influencia, se hacen evidentes cuan-
do se observa que los modelos económicos solo son funcionales en equilibrio,
al igual que los modelos desarrollados en la física mecánica. Pero por esa
misma vía, se encuentran muchos otros paralelos, entre los que se cuentan
la maximización de la utilidad (y el beneficio) en economía a la manera
del principio de mínima acción de la física clásica; y la noción de falla de
mercado en economía a la manera de los sistemas mecánicos con rozamiento.
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Por su parte, a diferencia de la física clásica, desarrollada principalmente en
los siglos xvii y xviii, la física de partículas, producto del siglo xx, se alejó
de los fenómenos observables a simple vista, enfocándose en los modelos de
partículas subatómicas, teniendo su apogeo en los años 70 con la publicación
del modelo estándar de partículas, que era un modelo netamente teórico sin
verificación empírica (hasta ese momento).1

Ahora sabemos que la en aquel entonces dominante construcción teórica
axiomática de la economía, también dejó muy de lado los ejercicios empí-
ricos como insumo fundamental para validar y generar nuevas teorías. Es
por esto, parcialmente, que problemas fundamentales de la economía como
la emergencia de la “Mano Invisible”, la pobreza y la innovación, que son
fundamentales, han tenido explicaciones muy limitadas.

Pese a esto, los estudios seminales de Hans Föllmer (1974), Lawrence Blume
(1993), Steven Durlauf (1993), William Brock (1993), Brian Arthur (1994),
Richard Palmer et al. (1994), Duncan Foley (1994), Michael Stutzer (1994),
entre otros, han sido motor fundamental de nuevas perspectivas para el
estudio de la economía, intentando liberarla del yugo de la escuela neoclá-
sica dominante, y acercándola a una visión más holística que nos permita
captarla en la realidad objetiva.

Particularmente, con el fin de especificarse dentro de este movimiento, en
1995 el físico Eugene Stanley en una conferencia en Calcuta (India) concibe
el neologismo Econofísica (Chakrabarti, 2005, p. 225). Y luego Mantegna
& Stanley (2000, p. viii-ix) definen la econofísica como aquellos resultados
a los problemas económicos abordados por los físicos (especialmente con la
mecánica estadística y la física de partículas).

Un ejemplo habitual es el de las ya mencionadas leyes de potencia. Estas han
sido identificadas en múltiples fenómenos económicos, una de las cuales, la
ley de Pareto, está relacionada especialmente con la distribución de la rique-
za, el tamaño de las ciudades, el tamaño de las empresas, la distribución del
ingreso, entre muchos otros fenómenos de carácter económico. Otro ejemplo
menos usual es el de los paseos aleatorios (randon walks) desarrollados por
Louis Bachelier en 1900 para describir los precios de las acciones y Albert
Einstein en 1905 para explicar el movimiento browniano (Bernstein, 2005).

Pero tal vez herramientas como la ley de Pareto y los paseos aleatorios
han sido dejadas de lado, aún cuando se han testeado empíricamente en

1¿Pudo ser en parte esta influencia de la física la que llevó a Samuelson (1947) a buscar

hacer de la economía una ciencia natural? ¿Una ciencia en la cual existen “teoremas

operacionalmente significativos” y “leyes” con verificación empírica?
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múltiples ocasiones en economía. Está claro que (aún hoy en día) existe
una enorme resistencia a incorporar nuevas herramientas (por ejemplo, los
métodos experimentales, las simulaciones, los modelos basados en agentes,
etc.) que viren el entendimiento de la economía hacia nuevas perspectivas.

Hoy en día, desde la física principalmente, se han abordado múltiples ca-
racterísticas de los sistemas complejos a través de simulaciones y modelos
basados en agentes; elementos analíticos que pueden ser equiparables a mu-
chos fenómenos observados en la economía. Y esto enmarcado en nociones
como la mecánica estadística, las retroalimentaciones positivas (feedbacks
positivos), los cambios de fase, la emergencia de regularidades, entres otras.

Hoy, las investigaciones con sistemas complejos se han centrado principal-
mente en rendimientos en los mercados financieros, distribución del ingreso
y riqueza, distribución de los choques económicos, variaciones de la tasa de
crecimiento, distribución del tamaño de las empresas y sus tasas de creci-
miento, distribución del tamaño de las ciudades, y distribución de descubri-
mientos científicos (Rosser, 2013).

El presente trabajo, en general, estará enmarcado en la mecánica estadística,
como área central de la econofísica, y, por ende, de la Complejidad. En
particular, se enfocará en el modelo de Ising (1925) desarrollado en los
años 1970 y 1980, en el cual se describían interacciones de los espines en
un material ferromagnético. Uno de estos materiales ferromagnéticos es el
conocido como spin-glass, que tan interesante ha resultado en el estudio
de modelos de agentes heterogéneos interactivos, como se entenderá más
adelante.

3.2.1. Nota sobre los spin-glasses

Para entender los modelos spin-glasses, comencemos recordando que el mag-
netismo es una propiedad emergente de ciertos metales llamados ferromag-
néticos, consistente en la interacción de un gran número de átomos de hierro
con sus spins (giros) polarizados en una sola dirección. Allí, un átomo que
esté cerca de un grupo de átomos con spin polarizado, también se pola-
rizará (figura 3-1). Por su parte, los spin-glass, son un tipo especial de
magnetos sólidos que presentan, simultáneamente, interacciones ferromag-
néticas y antiferromagnéticas y, por eso, sus electrones presentan spins en
aparente desorden (figura 3-2).
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Figura 3-1. Ferromagneto. Orden a nivel

subatómico.

Figura 3-2. Spin-glass. “Orden” a nivel

subatómico.

Pero lo notable de estos materiales es que, a nivel molecular, ese aparente
desorden a nivel subatómico se convierte en cierto tipo de “orden” asimé-
trico, a diferencia del orden simétrico de los ferromagnetos —tanto a nivel
subatómico como molecular— (figuras 3-3 y 3-4).
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Figura 3-3. Orden molecular en un

ferromagneto (v.g., cuarzo).
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Figura 3-4. “Orden” molecular en un

spin-glass.

Los spin-glasses están gobernados por un número grande de variables, que
conducen a ciertas características muy notables, que los hacen particular-
mente interesantes y susceptibles de aplicación en distintas áreas, incluyendo
la economía. Entre esas características, la más relevante, para el propósito
del presente trabajo, es la “frustración de spin”. Un ejemplo de esta carac-
terística en dos dimensiones, se ve en la figura 3-5, en donde tres átomos
magnetizados están en las esquinas de un triángulo.

?

Figura 3-5. Frustración del spin.
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Aquí los dos primeros spins de la figura 3-5, se alinean antiparalelamen-
te, y entonces el tercero queda “frustrado” debido a que las dos posibles
orientaciones (arriba o abajo) no minimizan la energía: solo cuando los tres
spins son “arriba” o los tres son “abajo”, se genera mínima energía, orden
y, muy comúnmente, simetría, como en el caso de los ferromagnetos. Por
ello, los spins en la figura interactúan de manera que la energía del sistema
no se minimiza (conllevando a asimetría) y el sistema general permane-
ce, típicamente, en desequilibrio y asimetría. Cabe señalar que el término
“frustración” (Anderson, 1978; Toulouse, Vannimenus & Maillard, 1977) se
introdujo inicialmente para describir la incapacidad de un sistema al tratar
de minimizar la interacción energética entre sus componentes.2

Aunque los spin-glasses son los sistemas desordenados prototípicos en el
magnetismo de estado sólido, las características glassy se ven en una am-
plia variedad de materiales en la naturaleza. Son sistemas que mantienen
un delicado balance entre dinámicas de constante crecimiento, evolución y
adaptación, pero sin necesariamente llegar a comportamientos caóticos (edge
of chaos). Un spin-glass es, entonces, un sistema en constante desequilibrio
(figura 3-6).

E
ne

rg
ía

Tiempo
Figura 3-6. Panorama de energía total de un spin-glass.

Prigogine & Stengers (1997) indica que en ocasiones cuando nos apartamos
mucho de las condiciones de no equilibrio, se originan nuevos estados en la
materia. A estos casos los denomina “estructuras disipativas”, porque pre-
sentan estructura y coherencia, y su mantenimiento implica una disipación
de la energía. Es curioso que los mismos procesos que en situaciones próxi-
mas al equilibrio causan la destrucción de estructuras, en situaciones lejanas
al equilibrio generan la aparición de estructuras. Las estructuras disipativas
generan transiciones de fase hacia el no equilibrio.

2Curiosamente, la presencia de restricciones en conflicto dentro de un sistema (frustra-

ción de spin en el sistema) ha recibido menos atención en la literatura de sistemas

complejos, que otras propiedades, tales como la no-linealidad, la organización jerár-

quica, etc.
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Y para resaltar lo notable de un sistema spin-glass, escribimos a manera de
muy breve resumen, algunas de estas (y otras) propiedades que los describen:

i. Es un sistema adaptativo.

ii. Presenta formación de regularidades (pattern formation).

iii. Se organiza como una red libre de escala (scale-free network), lo que
significa que la probabilidad de aparición de nodos con determinados
números de conexiones, sigue una ley de potencia.

iv. Es un sistema con arquitectura jerárquica modular; es decir, el com-
portamiento de los átomos individuales magnetizados es muy diferente
al comportamiento dinámico del sistema total.

v. Es un sistema que genera y/o incorpora grandes cantidades de infor-
mación.

vi. Logra balancear el orden rígido (por ejemplo, de los materiales ferro-
magnéticos) y el completo “desorden” del caos (edge of chaos).

En la práctica, una de las técnicas descriptivas que los producen es la de
“enfriamiento simulado” (simulation annealing) de la física de materiales,
que consiste en un “procedimiento de recocido” (búsqueda de la mínima
energía del material a través de calentamiento rápido y enfriamiento lento).
Debido a estas (y otras) propiedades, que comenzaron a estudiarse desde
el año 1980, las ideas, conceptos y matemáticas “glassy” fueron aplicadas
a problemas concretos con redes neuronales, optimización combinatorial,
evolución biológica, dinámicas proteínicas y otras tópicos de la biología, la
ciencia de la computación, las matemáticas aplicadas y las ciencias sociales
(incluyendo la teoría de la segregación socioeconómica), unas con más éxito
que otras.

3.3. El modelo “El Farol”

Un importante modelo seminal en sistemas complejos (aunque no todavía
un modelo spin-glass) fue el de Brian Arthur (1994), el cual asume que la
decisión de asistir a cierto bar llamado “El Farol” (Santa Fé, New México)
los días jueves, donde programaban un show de música irlandesa, depende
de la previsión que tiene cada agente de qué tan concurrido estará el bar: al
fin y al cabo, un bar muy concurrido puede no ser agradable. Por esto, todos
los agentes tomarán la decisión de asistir solo cuando tengan una previsión
de que estará a menos de un 60 % del total de su capacidad.
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Arthur anotaba inicialmente que si todos predecían que muchos asistirían en
determinada noche, entonces nadie iría, negando así la predicción; y por el
contrario, si todos predecían que pocos irían, entonces todos irían, negando
igualmente la predicción. En otras palabras, aquí las expectativas racionales
se negaban a sí mismas, y no había forma de que funcionaran.

Los psicólogos modernos están razonablemente de acuerdo en que, al en-
frentar situaciones complicadas o mal definidas, los humanos utilizamos por
lo general métodos de razonamiento idiosincráticos inductivos y no deduc-
tivos. Precisamente, el modelo “El Farol” muestra que una aparentemente
inmanejable ecología de reglas inductivas de decisión (junto con sus expecta-
tivas), puede todavía permitir la emergencia de comportamientos agregados
regulares. Hoy en día, este modelo tiene muchas versiones, incluyendo una
de la teoría de juegos clásica representada por el Juego de la Minoría, y que
será fundamental en las discusiones del presente trabajo.

Para comenzar, supongamos que N = 100 personas deciden, de manera in-
dependiente, sobre si ir o no a El Farol, la noche del jueves. Como decíamos
antes, un número máximo de 60 espectadores, garantizan una noche placen-
tera, y solo si estima que así será, el cliente irá. Cabe anotar que la única
información disponible es el número de clientes que llegaron al espectáculo
del jueves en las semanas pasadas. El objetivo es, entonces, caracterizar una
posible dinámica de los clientes que van al espectáculo, semana tras sema-
na. ¿Convergerá hacia algún número específico? Si es así, ¿a cuál? ¿Cómo
se podría llegar a esa predicción?

Para aproximarse al problema planteado, Arthur diseñó un modelo basado
en agentes, donde a cada agente se le asigna un número aleatorio de reglas
de decisión inductivas, de un banco muy grandes de reglas. Los predictores
que componen este conjunto de reglas son, por ejemplo:

La asistencia al bar el próximo jueves será:

lo mismo de la semana pasada.

lo mismo de hace dos semanas.

un promedio de las últimas semanas.

el número espejo alrededor de 50 de la última semana.

etc.

Con base en el desempeño de estas reglas, los agentes activan o desactivan
los predictores, según qué tan bien o mal han predicho la ocupación del bar,
manteniendo únicamente activo el mejor predictor. Hay que tener en cuenta
aquí que la toma de la decisión no se ve afectada por visitas previas al sitio
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en días distintos al jueves, y no hay colusión ni comunicación previa entre
los clientes.

Notemos entonces que, de esta manera, el conjunto de predictores activos
determina el número de clientes que van el jueves al bar. Pero también esta
asistencia al bar influye en el conjunto de predictores activos para la próxima
semana y las siguientes. Este comportamiento iterativo (hacia adelante)
y retroactivo (hacia atrás) es lo que hace que el sistema se mantenga en
perpetua novedad y perpetuo desequilibrio.

Específicamente, Arthur formaba una “sopa de letras” en la forma de varias
docenas de predictores, pero replicados muchas veces. Y luego aleatoriamen-
te recogía un número k de estos, para cada uno de los 100 clientes. De esta
manera, cada agente poseía un paquete clasificador de k predictores de los
cuales escoger. Obviamente, habría algunos de estos predictores que ciertos
clientes no iban a usar; es decir, no estaban “activos”.

Así, con cada agente dotado de un conjunto fijo de predictores disponibles,
Arthur corrió el ejercicio computacional para un plazo medio de memoria,
y encontró el número de clientes que irían al bar los jueves durante 100
semanas (ver figura 3-7), e identificaba que cuando había plazos de memoria
más cortos, la divergencia del 60 % era mucho mayor: la serie era más volátil.
En cambio, si la memoria era muy grande, la serie se ajustaba muy bien a
la norma del 60.
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Figura 3-7. Asistencia al bar El Farol en las primeras 100 semanas (Arthur, 1994).

Ahora: en la serie de la figura 3-7, Arthur no encontró la presencia de nin-
gún ciclo, descartando, por ende, comportamientos caóticos (Gleick, 1987;
Poincaré, 1989): al fin y al cabo, si alguien espera que muchos asistirán
debido a que muchos asistieron en las últimas (digamos) tres semanas, en-
tonces no irán. Pero lo más importante es que sí encontró que la media de
asistencia siempre oscila alrededor de 60 %, sin importar cuál es el paquete
clasificador inicial escogido, para cada uno de los clientes del bar.



3.3. El modelo “El Farol” 43

Así, este modelo de El Farol mostraba cómo los predictores se autoorgani-
zaban en una ecología en la que 40 % de los predictores activos prevén una
asistencia por encima de 60 clientes, y un 60 % de los predictores activos
prevén una asistencia por debajo de 60 clientes. Y algo muy importante es
que esos resultados son robustos con respecto a cambios en el tipo de predic-
tores creados y en el número de ellos asignado a cada cliente. Cabe también
anotar que cuando lo hacía para plazos de memoria más cortos, la diver-
gencia del 60 % era mucho mayor: la serie era más volátil. En cambio, si la
memoria era muy grande, entonces, la serie se ajustaba casi perfectamente
a la norma del 60 %.

Alguien acostumbrado a pensar en términos de teoría de juegos clásica,
podría ver en este resultado un equilibrio de Nash mixto poblacional del
tipo 60-40 en probabilidades. Pero esto no explica:

1. Cómo es que en El Farol están emergiendo nuevas estrategias constan-
temente. La teoría de juegos clásica y evolutiva asume que el conjunto
de estrategias está dado de antemano, y esto reduce su aplicabilidad.

2. Cómo es que los agentes se aproximan al resultado 60-40 (que, evi-
dentemente, no es una dinámica de mejor-respuesta), dado el razona-
miento más realista que se utiliza en este modelo: aquí, después de
un aprendizaje inicial, los predictores en uso, se van co-creando de
manera adaptativa (es decir, adaptándose mutuamente).

3. Este sistema de razonamiento inductivo (es claro que no es deductivo)
del modelo de El Farol, consiste en una multitud de elementos en la
forma de modelos de creencias o hipótesis que se adaptan al ambiente
agregado que ellos mismos van creando conjuntamente.

Cabe anotar que la condición de ergodicidad se tiene aquí por la independen-
cia de trayectoria: el ya mencionado resultado 60-40 es robusto con respecto
a cambios en el tipo de predictores creados y en el número de ellos asignado
a cada cliente.

Es muy común que encontremos convergencia hacia equilibrios estáticos (o
variaciones temporales alrededor de ese equilibrio, como en este caso de El
Farol), cuando el sistema es ergódico. Esto no ocurre así cuando el sistema
no es ergódico: allí empezarán a aparecer los comportamientos jerárquicos,
que hemos discutido. Notemos de paso que con este ejemplo de El Farol
se muestra que la incertidumbre fundamental à la Shackle no implica la
condición de no-ergodicidad. El recíproco de esta implicación es, hasta dónde
se sabe, un problema abierto.
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Al final, este sistema de razonamiento inductivo por parte de los agentes,
consiste en una multitud de elementos en la forma de paquetes de creencias
o hipótesis que se adaptan al ambiente agregado, que ellos mismos van
creando conjuntamente. Por eso, desde el punto de vista de la Complejidad,
podríamos pensar en modelar un mercado libre como un sistema en el que es
fundamental saber cómo se crean expectativas, cómo se coordina y cómo se
organizan agentes heterogéneos con distintos incentivos a través de procesos
adaptativos (es decir, de pensamiento inductivo), con el fin de lograr la
subsistencia y el bienestar (well-being), y cuáles son las regularidades que
emergen de este sistema.

3.4. El Juego de la Minoría

Challet & Zhang (1997) diseñaron el Juego de la Minoría, ahora generali-
zando las características esenciales del modelo de “El Farol” (Arthur, 1994)
expuesto anteriormente. En este nuevo juego hay N agentes compitiendo
por inducción y adaptación que deben elegir entre dos elecciones (comprar
o vender, ir o no ir al bar, escoger uno u otro equipo, etc.) que se representan
por 0 y 1, y luego de la elección el grupo con el menor número de agentes
(de allí el nombre del juego) obtendrá un punto.

Para tomar la elección de a qué grupo pertenece en el periodo t, cada uno
de los N agentes tiene tres elementos: la memoria de tamaño m, que co-
rresponde a los grupos ganadores de las últimas m rondas; si (6 2) número
de estrategias y, finalmente, el número de predicciones correctas de cada
estrategia desde el inicio del juego, que se define como puntaje de cada
estrategia. Cada agente escogerá en cada periodo la estrategia con mejor
puntaje; si más de dos estrategias tienen el mismo puntaje, la estrategia se
escoge de manera aleatoria. El puntaje de cada estrategia está determinado
por el histórico de aciertos potenciales desde el inicio del juego, es decir, se
suma un punto a cada estrategia en cada acierto, independientemente de si
se hubiera escogido o no.

Cada estrategia se define, entonces, como una tabla de doble entrada con
2 columnas y 2m filas. Un ejemplo de una estrategia de las 22

m

posibles se
presenta en la tabla 3-1 para m = 3. En la tercera fila de la tabla, la cadena
“010” significa que en t − 2 el grupo 0 fue minoría, en t − 1 el grupo 1 fue
minoría; y en t el grupo 0, de nuevo, fue minoría; y si esto coincide con el
histórico del juego se decide pertenecer a 0 en t + 1.



3.4. El Juego de la Minoría 45

Memoria Predicción
000 1
001 1
010 0
011 1
100 0
101 0
110 1
111 1

Tabla 3-1. Ejemplo de una estrategia de memoria m = 3.

Para comenzar el juego se generan de forma aleatoria una memoria de lon-
gitud m y cada agente jugará según le indiquen las estrategias que le co-
rrespondieron desde un inicio. Como se ve, el modelo está definido aquí por
tres parámetros fundamentales: N , que es el número de agentes; m, que es
el número de etapas pasadas en memoria utilizadas para tomar la siguiente
decisión; y si que es el número de estrategias disponibles por cada agente.

Posteriormente, Savit et al. (1999),3 dentro de este marco de referencia,
desarrollaron un modelo en donde el número de estrategias para todos los
agentes fueran iguales (si = s) y encontraron un cambio de fase alrededor
del parámetro ρ = 2m/N .

Un ejemplo de ello se puede ver en la figura 3-8 para diferentes valores de
m y con parámetros s = 2 y N = 121.4 Allí la línea roja representa el valor
de σRCG si los agentes tomaran una decisión de manera aleatoria (Random
choice game -RCG-). El valor de σ aquí indica la eficiencia del sistema en la
generación de puntos, pues un valor de σ muy alto muestra que son pocos los
beneficiados en cada ronda; pero por otro lado, un valor de σ muy cercano a
cero muestra que el sistema da la mayor cantidad de puntos posible en cada
momento, en este caso 60. Es de notar que con una memoria entre 5 y 10

el sistema es más eficiente versus el escenario en donde los agentes tomarán
de manera aleatoria la decisión a que grupo pertenecer.

3Publicado con antelación en Manuca et al. (1998); Savit, Manuca & Riolo (1997) y

discutido con posterioridad en Cavagna, Garrahan, Giardina & Sherrington (1999);

Challet, Marsili & Zecchina (2000); Challet & Zhang (1998). Curiosamente, esta saga

investigativa del Juego adaptativo de la Minoría, visto como un mercado libre, se

detuvo en la literatura, con algunas excepciones aisladas. Por eso aparece una ruptura

en los últimos 22 años, y es eso lo que se busca retomar con el presente trabajo.
4En el artículo original de Savit et al. (1997) se presentan los resultados para N = 101,

pero con el fin de hacerlo comparable con los ejercicios que se presentarán posterior-

mente, mostramos el caso N = 121.
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Figura 3-8. Comportamiento de la desviación estándar (σ) ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y N = 121 (Savit et al., 1999, p. 2204).

De manera que para valores de m menores al valor mc ∼ 4,5, hay una gran
dispersión de los σ’s, pues su valor promedio es incluso superior al valor de
σRCG; en mc ∼ 6 existe un mínimo de los valores de σ, que es menor incluso
que σRCG; y después de este mc se reduce drásticamente la dispersión de los
σ’s, y estos valores comienzan a aumentar en promedio, hasta aproximarse
a la desviación estándar del modelo RCG.

Como se ve, han aparecido dos fases muy interesantes en la distribución de
la riqueza (es decir, del número de puntos) del mercado. Cuando m > mc

∼ 4,5, a pesar de haber información significativa disponible en las estra-
tegias de memoria m, la desviación estándar σ comienza a subir hacia la
desviación estándar del modelo RCG, lo que indica que la minoría comienza
a ser menor, o, en otra forma, que algunos agentes, al usar esas estrategias,
comienzan a acumular significativamente más puntos que si hicieran supo-
siciones aleatorias. Es decir, el mercado es “informacionalmente ineficiente”
con respecto a las estrategias dadas (s = 2): a pesar de tener importantes
cantidades de información, el tamaño de la minoría disminuye.

Sin embargo, en la fase cuando m < mc ∼ 4,5, la desviación estándar σ es
decreciente y, por tanto, la minoría comienza a crecer a pesar de no haber
información significativa disponible. De hecho, en esta fase ningún agente
alcanza más del 50% de los puntos disponibles. Por lo anterior, a esta fase se
le conoce como “informacionalmente eficiente” con respecto a las estrategias
dadas (s = 2), pues a pesar de tener información relativamente escasa, el
tamaño de la minoría aumenta.

Todo lo anterior, se refuerza al analizar el histograma de asistencia al grupo
0. En la figura 3-9 se logra identificar la distribución de datos es platicúrtica
para los 3 primeros niveles de memoria; por el contrario, en el nivel de me-
moria 6 logra la distribución ser más leptocúrtica, y a partir de allí pierden
concentración las observaciones, sin alcanzar los niveles de dispersión de los
primeros niveles de memoria.
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Figura 3-9. Asistencia al grupo identificado con el número cero ante cambios en el

nivel de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 (ampliación mía del análisis

planteado por Challet & Zhang, 1997, p. 412).

Ahora bien: al revisar la probabilidad de escoger el grupo minoritario condi-
cionada a la memoria del sistema (medida que refleja la información ofrecida
por el sistema) se observa que para m = 4, s = 2 y N = 121 la probabilidad
de escoger el grupo 1 condicionada a la historia de tamaño m, es cercana al
50% para cualquier historia (figura 3-10). Sin embargo, la probabilidad ya
no es uniforme para cualquier historia cuando se condiciona a m+1 (figura
3-11).
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Figura 3-10. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m, para m = 4, s = 2 y N = 121 (Savit et al., 1999, p. 2204).



48 3. Competencia y eficiencia en un modelo spin-glass

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00
0
0
0
0
0

0
0
0
0
1

0
0
0
1
0

0
0
0
1
1

0
0
1
0
0

0
0
1
0
1

0
0
1
1
0

0
0
1
1
1

0
1
0
0
0

0
1
0
0
1

0
1
0
1
0

0
1
0
1
1

0
1
1
0
0

0
1
1
0
1

0
1
1
1
0

0
1
1
1
1

1
0
0
0
0

1
0
0
0
1

1
0
0
1
0

1
0
0
1
1

1
0
1
0
0

1
0
1
0
1

1
0
1
1
0

1
0
1
1
1

1
1
0
0
0

1
1
0
0
1

1
1
0
1
0

1
1
0
1
1

1
1
1
0
0

1
1
1
0
1

1
1
1
1
0

1
1
1
1
1

m+1[bits]

p
 (

1
 |
 m

+
1

[b
it
s
])

Figura 3-11. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m+ 1, para m = 4, s = 2 y N = 121 (Savit et al., 1999, p. 2204).

Esto nos muestra que para los jugadores que conocen la historia de tamaño
m, el sistema no brinda más información, pues dada cualquier historia,
la probabilidad de que el grupo minoritario sea 1 o 0 es igual. Por otro
lado, si tomamos una historia de tamaño m + 1 se puede distinguir que
allí sí hay información valiosa para el sistema, aunque esta información
no se encuentra disponible para los agentes, pues ellos tan solo conocen la
memoria del sistema de tamaño m.

Ahora: ¿cómo cambia el sistema ante variaciones en el número de agentes?
Los autores repiten el cálculo de σ para diferentes valores de N (de nuevo,
con s = 2) y obtienen gráficas muy similares a la de la figura 3-8, pero en las
cuales la posición mínima mc, es cercana a ln(N). Para ver esto claramente,
dibujan a σ2/N (promedio poblacional de las desviaciones cuadráticas a
partir de N/2) como una función de z = 2m/N (promedio poblacional de
las diferentes cuerdas de memoria) en escala log − log para varios N y m

(con s = 2). Y lo que resulta es una curva universal similar a la figura 3-8,
tal como lo muestra la figura 3-12.
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memoria del sistema para s = 2 y varios m, N (Savit et al., 1999, p. 2205).
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En efecto: el mínimo de esta curva se alcanza en un valor cercano a 2m/N

= zc ∼ 0,5, y separa las dos fases. Para z’s pequeños menores que zc, la
curva se aproxima a una recta de pendiente −1; y para z’s mayores que zc
la curva va tomando una pendiente que se aproxima a cero, convergiendo a
la recta horizontal del modelo RGC donde σ2/N = 1/4. Ahora: si z es fijo
(2m/N =constante), entonces inmediatamente se ve que m es proporcional
a ln(N), y, por consiguiente, como también σ2/N =constante, entonces
se tiene que σ es proporcional a N1/2, lo que significa que, en promedio,
mientras más grande sea N1/2, más pequeña será la minoría y, por tanto,
peor será la distribución de los recursos.

¿Y qué sucede si cada agente tiene más de dos estrategias para escoger?
Manuca et al. (1998) muestran el caso s = 6, N = 101, aunque aquí expon-
dremos por conveniencia el caso con N = 121 (figura 3-13), reafirmando lo
ya visto en el caso s = 2 (figura 3-8). Además, para s = 6 también llevaron
a cabo la gráfica de σ2/N como función de z, para varios valores de m y N

(figura 3-14), mostrando, igualmente, sus similitudes con el caso s = 2.
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Figura 3-13. Comportamiento de σ ante cambios en m con parámetros s = 6 y

N = 121 (Manuca et al., 1998, p. 48).

No obstante, hay dos diferencias importantes entre el caso s = 2 y el caso
s = 6. Primero, en el caso de la figura 3-14 (s = 6), la depresión por debajo
del caso RCG de la gráfica no es tan profunda como en el caso de la figura
3-12 (s = 2); y segundo, en el caso de la figura 3-14 (s = 6), la posición
del mínimo se ha corrido un poco “a la derecha” con respecto al caso de la
figura 3-12 (s = 2). Y la figura 3-15 lo confirma.

De hecho, a medida que s crece, el valor de zc parece crecer un poco, pero,
más importante aún, la depresión es cada vez menos profunda a medida que
crece s, y para valores de este s muy grandes, la curva universal se aproxima
a dos líneas rectas: una con pendiente “-1” (para z’s pequeños) y otra con
pendiente 0, coincidiendo con el valor del RCG. Esto señala cómo aumenta
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el grado de “descoordinación” en el mercado, y cómo este tiene cada vez un
peor desempeño distribucional, a medida que el número de estrategias (s)
disponibles a los agentes, aumenta.
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Este tipo de Juego de la Minoría tiene una estructura muy rica y con muchas
similitudes con los mercados libres. En particular, la figura 3-15 muestra
que la mayoría de las condiciones iniciales en memoria, conducen a un pobre
desempeño del sistema total, pasando de un régimen eficiente, en el que a
pesar de tener poca información y poca generación de recursos, coordinan a
través de mecanismos como el efecto rebaño (herding), y logran ir bajando
el valor de σ, lo que implica un mayor tamaño de la minoría, a un régimen
ineficiente (en donde tienen más información a disposición), pero el sistema
comienza a tener fallas de coordinación, pues los agentes empiezan a tener
comportamientos esnobistas, alejándose del comportamiento de los demás,
y por eso sube el valor de σ, hasta que al final se establece en las cercanías
(inferiores) de un valor de σ igual a si el sistema fuera aleatorio —RCG—.
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El modelo es, entonces, incapaz de seleccionar un grupo de estrategias, tales
que las ganancias globales de los agentes se maximicen.

Por esto, Savit et al. (1999) señalan que este modelo de mercado libre tiene
muchas características propias en común con los modelos spin-glass y su tí-
pica “frustración de spin”, que surge cuando los agentes tratan de coordinar,
como su nombre lo dice, en la minoría. De, hecho, a la manera de la figu-
ra 3-15, los autores identifican dos “estados” locales de mínima “energía”.
Uno es la región en donde se desarrolla la dinámica eficiente informacio-
nalmente (fase de m baja), y el otro es la región donde se desarrolla la
fase informacionalmente ineficiente (fase de m alta) en que se asimila a un
modelo RCG. Claramente, el sistema preferiría permanecer indefinidamente
en etapas adelantadas de la primera fase (m baja), que es la que coincide
con el primero de esos estados de mínima (global) de energía. Pero no se
sostiene. Y la razón es porque hay una región de transición entre aquellas
dos regiones, a medida que m cambia, y es allí donde se lleva a cabo la
mayor generación de recursos. Es decir, cuando la dimensión del espacio de
estrategias es del orden del número de agentes del mercado.

Otra característica del modelo de Savit et al. (1999) es que ningún estado
del sistema es uno de los muchos equilibrios de Nash del juego estático de
la Minoría, aunque para m grandes se aproxime al RCG que sí es equilibrio
de Nash, pues allí los agentes actúan de manera aleatoria e independiente-
mente y con igual probabilidad entre los dos grupos (minoría y mayoría).
Y la razón fundamental es que siempre algún jugador puede tener oportu-
nidades de aumentar su puntaje escogiendo el grupo efectivo de minoría,
ya que esta elección no es totalmente aleatoria, aunque el juego, posterior-
mente, no le permita seguir aprovechando esa ventaja. De hecho, esta es
la razón por la que, en general, los sistemas adaptativos complejos, usual-
mente, no se ubican en ningún equilibrio de Nash: siempre permanecen en
eterno desequilibrio.

En resumen, algo que ha aportado el modelo prototípico de Savit et al.
(1999) y su saga, es un soporte importante a la epistemología de la teoría
de los sistemas complejos adaptativos, señalando características que parecen
ser genéricas a los sistemas de mercado libre, y que ayudan a tener bases
más firmes sobre cómo realmente operan, y qué conclusiones son válidas y
robustas ante cambios en las especificaciones. De hecho, estas conclusiones
están basadas en dos parámetros clave:

i) El promedio ρ = 2m/N de las posibles combinaciones de eventos pa-
sados.
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ii) El promedio σ2N de las desviaciones cuadráticas a partir de N/2

(tamaño del grupo promedio), donde σ es una medida del número
de puntos acumulados por todos los agentes. Este número es máximo
cuando los dos grupos (los que escogen atender (escogen 1) y los que
escogen no atender (escogen 0)) son casi iguales.

Entonces se demuestra que aparecen tres regímenes muy claramente distin-
guidos:

i) Cuando ρ ≫ 1, el número de estrategias disponibles a los agentes es
pequeña, y el valor de σ se aproxima al límite esperado cuando los
agentes toman decisiones aleatorias, que es σ2/N = 1/4. Este es el
régimen que los autores llaman “ineficiente”, ya que los agentes tienen
poca información al tomar sus decisiones.

ii) Sí ρ ≪ 1, casi todas las estrategias posibles están en posesión de los
agentes, y su performance es peor que en el caso aleatorio, ya que
σ2/N > 1/4. Este es el régimen que los autores llaman “eficiente”,
ya que los agentes tienen toda la información disponible a su dispo-
sición. Aquí, ninguna estrategia puede permanecer por mucho tiempo
con el más alto puntaje. El uso repetido de una estrategia por parte
de un número significativo de agentes conduce a que aumente el uso
de otras estrategias, preferiblemente aquellas anticorrelacionadas con
la primera. Como resultado, la estrategia que más puntúa (o sea, la
mayor considerada por los agentes) tiene muchos chances de hacer que
los que la usan, pierdan.

iii) Finalmente, para ρ ∼ 1 (es decir, cercano a 1) los agentes se comportan
(perform) estadísticamente mejor que en el caso de comportamiento
aleatorio.

El Juego de la Minoría tiene una estructura muy rica. Y como vemos en
las observaciones anteriores, el modelo tiene muchas características propias
en común con los modelos spin-glass y su característica de “frustración”.
En particular, la mayoría de las condiciones iniciales conducen a una pobre
performance del sistema total. Allí el modelo parece incapaz de seleccionar
un pool de estrategias tales que las ganancias globales de los agentes se
maximicen. Aquí a los agentes que tienen acceso a las estrategias con el
más alto puntaje en un momento dado, les va peor que a aquellos que no.
Estos últimos juegan básicamente de manera aleatoria, y se benefician de la
coordinación no productiva de los jugadores que utilizan las (nominalmente)
mejores estrategias. Y este efecto parece permanecer cuando los pagos a las
diferentes estrategias varían.
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Igualmente, es notable que la “frustración” intrínseca del modelo surge tam-
bién en el Juego de la Mayoría cuando los agentes tratan de estar, como su
nombre lo dice, en la mayoría. Un número muy importante de las condicio-
nes iniciales conducen a que los agentes fallen en la coordinación entre ellos.

3.5. Modificaciones al Juego de la Minoría

Ahora, en esta sección, tomaremos como base el Juego de la Minoría an-
teriormente expuesto, e iremos aplicando ciertas modificaciones esenciales
a algunas de las características principales para observar la robustez de los
resultados de Savit et al. (1997). Estas modificaciones se presentan de la
siguiente manera: primero, el Juego de la Minoría por selección media de
decisión; segundo, el juego de minoría clásico con agentes organizados en
una grilla; y, tercero, el Juego de la Minoría en una grilla alternando la
regla de decisión entre las reglas de decisión clásica y de selección media.5

3.5.1. Juego de la Minoría por selección media

En el Juego de la Minoría por selección media los agentes, a diferencia
del caso base, cuando se enfrentan a un empate entre las estrategias con
puntaje máximo, imitarán la selección de la estrategia de un agente medio,
incluyendo así una dinámica similar a la de un replicador evolutivo. Aquí,
el agente medio está definido como aquel agente que tiene como puntaje el
punto medio entre el agente con el mayor puntaje y el agente con el menor
puntaje (puntajemedio =

puntajeMax+puntajeMin

2
).

Ahora bien, si existiese más de un agente medio, se escogerá aleatoriamente
entre jugadores que tengan empate, y la selección de la estrategia se realizará
de la forma acostumbrada. En otras palabras, frente a un empate, un agente
no podrá seleccionar una estrategia de forma aleatoria, sino que buscará un
agente medio e imitará la estrategia (s) que jugaría ese agente en esa ronda.

Con la experiencia computacional obtenida en el Juego de la Minoría adap-
tativo anterior, la explicación de los siguientes cómputos será más directa.
En la figura 3-16, para N = 121, s = 2 y distintos valores de m, se logra
apreciar que el comportamiento eficiente alrededor de m = 6 se mantiene;
sin embargo, a diferencia del escenario base del juego adaptativo, podemos
ver que el equilibrio que se logra allí y que coincide con el punto de RCG
acá no lo es, con lo cual este sistema evolutivo es aún más ineficiente.

5Los códigos con los que se desarrollaron las simulaciones se encuentran consignados en

el Anexo A.
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Figura 3-16. Comportamiento de la desviación estándar (σ) ante cambios en el nivel

de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría por selección

media.

De igual manera al modelo adaptativo base (figura 3-9), se observa en la
figura 3-17 que se mantiene el mismo comportamiento según el nivel de
memoria, y la mayor dispersión se tiene con una m = 2, además de una
mayor concentración en el punto más eficiente (m = 6) y, conforme va
aumentando la memoria luego del punto más eficiente, la distribución se va
estabilizando.
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Ahora: al comparar las probabilidades de que el grupo 1 sea minoría tan-
to para el tamaño de memoria de m como para m + 1, observamos que la
probabilidad se comporta de manera similar al escenario adaptativo bási-
co. En la figura 3-18 la probabilidad para cualquier historia del juego está
alrededor del 50%, y en la figura 3-19 la probabilidad tiene los mismos
comportamientos que observamos en el escenario adaptativo base, inclu-
yendo que las probabilidades más altas corresponden en la misma historia
(00000 y 11110). Nuevamente podemos ver que en este escenario evolutivo,
la información que existe para los agentes es limitada en comparación con
la información que aún tiene el sistema en otros escenarios.
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Figura 3-18. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría por

selección media.
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Figura 3-19. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m+ 1, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría por

selección media.

Un resultado similar se encuentra al comparar los resultados de la figura 3-

12 con la figura 3-20 donde tenemos una caída en cerca de z = 1(= z0), pero
el punto de convergencia se encuentra desplazado hacia arriba, haciendo el
sistema más ineficiente en comparación con el escenario adaptativo base. Sin
embargo, esta ineficiencia disminuye conforme la población y la memoria se
van reduciendo como se evidencia en la figura 3-21.
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Figura 3-20. Comportamiento de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de
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Figura 3-21. Comparación de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y varios m, N en el Juego de la Minoría original y

selección media.

Por otro lado, variando los parámetros N y m se observan cambios simila-
res, mayores ineficiencias que el caso adaptativo base, ganando eficiencias
en z = 100, poca información para los agentes cuando la memoria coincide
con la longitud de la historia con la que cuentan los agentes y más infor-
mación proporcionada por el sistema. De hecho, la figura 3-22 evidencia
que la distribución de los puntos no se ve afectada, pues aunque se gene-
ran menos ganancias, los puntajes mínimos, medios y máximos guardan
correspondencia según los niveles de riqueza alcanzados.
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Figura 3-22. Puntajes máximos, mínimos y medios promediados de las 20

simulaciones ejecutadas en el Juego de la Minoría por selección media.
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En consecuencia, de este análisis del modelo evolutivo se puede deducir que
los agentes al no tomar esa decisión de forma personalizada sino por imi-
tación a un agente medio conduce a que en general los grupos minoritarios
sean más pequeños, lo que implica una generación de riqueza menor, pero
sin afectar su concentración (conclusiones que se refuerzan al analizar las
figuras 3-23 y 3-24).
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valor z donde σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N , con

N = 121 en el Juego de la Minoría por selección media.
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Figura 3-24. Comparación de σ/N en función de ζ ≡ z/zc(s) (zc(s) es el valor z donde

σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N con N = 121

discriminado por número de estrategias en el Juego de la Minoría por selección media.

3.5.2. Juego de la Minoría en una grilla

Ya nos damos cuenta de que la imitación (efecto de conformidad) tiene una
consecuencia visible en esta específica modelación evolutiva de un mercado
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libre, y por eso planteamos ahora un segundo escenario en el que los agentes
no tendrán información global del sistema, es decir, no conocerán cuál es la
minoría del sistema general, sino que, tan sólo podrán conocer la minoría que
tienen en su vecindad, aun cuando los puntos se asignan según la minoría
total. En la tabla 3-2 se presenta el ejemplo para N = 25.

1 2 3 4 5
6 7 8 9 10
11 12 13 14 15
16 17 18 19 20
21 22 23 24 25

Tabla 3-2. Grilla de decisión para N = 25 agentes.

Aquí, el agente 1 sólo cuenta con la información de los agentes 2, 6 y 7, y
el agente 13 cuenta con la información de los agentes 7, 8, 9, 12, 14, 17, 18
y 19. Como se puede observar, los agentes que se encuentran en la periferia
de esta grilla al incluir su información personal son un número par, con lo
cual se puede llegar a presentar una misma cantidad de personas en ambos
grupos, y esto no permite definir un grupo minoría. Por ello se elimina la
decisión personal a la hora de tomar la decisión (en el cuadro 3-2, la minoría
para el caso del agente 1 se calcula únicamente con la información de los
agentes 2, 6 y 7).

Nótese que aún cuando el mecanismo por el cual se determina el grupo a
seleccionar para cada una de las rondas se modificó a minorías locales, la
asignación de puntos se hace de forma global. De manera que, aun cuando
el entorno de cierto agente dé como minoría al grupo 0, la minoría global
podría ser el grupo 1.

Y al observar los resultados de la figura 3-25, se evidencia que la riqueza
creada supera, para cualquier nivel de memoria, a la riqueza generada por
el modelo adaptativo base, pues la desviación estándar (σ) de este modelo
evolutivo para cualquier nivel de riqueza se encuentra muy próxima a cero.
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Figura 3-25. Comportamiento de la desviación estándar (σ) ante cambios en el nivel

de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría en una grilla.
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Más aún: al analizar la figura 3-26 en comparación con los modelos ante-
riores se encuentra que los datos se encuentran mucho más concentrados
en muy pocas zonas, incluso el eje x graficado es el más estrecho de los
anteriores. Adicional a todo esto vemos cómo existen barras aisladas, lo que
nos indica presencia de ciclos, pues los agentes no se distribuyen sino que
se concentran en algunos sectores de la recta. De igual manera, reafirma lo
visto en la figura 3-25, en donde no hay cambios según el nivel de memoria:
sin importar la longitud de m la distribución es muy similar.
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Figura 3-26. Asistencia al grupo identificado con el número cero ante cambios en el

nivel de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría en una

grilla.

En comparación con el modelo adaptativo original y el modelo de evolutivo
anterior, según se puede observar en las figuras 3-27 y 3-28, los agentes
ahora cuentan con una información muy valiosa. También se nota la pre-
sencia de ciclos (advirtiendo esto la posible existencia de no-ergodicidad en
este modelo de mercado libre), pues para los históricos ‘1001’, ‘1010’, ‘1011’,
‘1100’, ‘1101’ y ‘1111’ la probabilidad de que en el siguiente periodo el grupo
minoría sea el ‘1’, es casi 1; ciclos que también se encuentran presentes al
analizar una historia de tamaño m+ 1.
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Figura 3-27. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría en una

grilla.
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Figura 3-28. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m+ 1, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría en una

grilla.

Más aún: según se puede observar en la figura 3-29, no existen puntos
de inflexión en la generación de riqueza, y al compararla con el modelo
adaptativo base, en la figura 3-30 se puede ver que los resultados no se
desplazan en el eje y, con lo cual la escala de este modelo no se ve afectada
conforme la población crece.
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Figura 3-29. Comportamiento de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y varios m y N , en el Juego de la Minoría en una grilla.
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Figura 3-30. Comparación de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y varios m, N en el Juego de la Minoría en una grilla.

Ahora bien: esta eficiencia que se nota en la generación de riqueza no se
traduce en mejores puntajes para todos los agentes, como se observa en la
figura 3-31, pues hay agentes que suman en cada ciclo y hay agentes que rara
vez suman puntos, con lo cual existe una alta desigualdad en la distribución
de los puntos entre los agentes.
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Figura 3-31. Puntajes máximos, mínimos y medios promediados de las 20

simulaciones ejecutadas en el Juego de la Minoría en una grilla.

En cuanto al número de estrategias se puede observar en las figuras 3-32

y 3-33 que no es relevante. Pues a diferencia del modelo adaptativo base
en donde conforme aumenta el número de estrategias su comportamiento se
va desplazando hacia la parte superior izquierda, en el modelo evolutivo de
la grilla se mantiene estable tanto en el eje x con el eje y. Lo cual refleja
de forma clara cómo la emergencia del sistema depende de información
limitada, pues el introducir más posibilidades de escoger, no proporciona
más información o riqueza al individuo.
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Figura 3-32. Comportamiento de σ/N en función de ζ ≡ z/zc(s) (donde zc(s) es el

valor z donde σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N

(como en figuras 3-12 y 3-14) y con N = 121 en el Juego de la Minoría en una grilla.
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Figura 3-33. Comparación de σ/N en función de ζ ≡ z/zc(s) (zc(s) es el valor z donde

σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N con N = 121

discriminado por número de estrategias en el Juego de la Minoría en una grilla.

3.5.3. Juego de la Minoría en una grilla alternando

estrategias

Finalmente, el último escenario expuesto es la conjugación entre el mode-
lo evolutivo de selección media y el modelo evolutivo de la grilla, con la
diferencia de que en este escenario los agentes alternan la forma en que
se selecciona el grupo. En las rondas impares, los agentes seleccionarán el
grupo al cual desean pertenecer dentro de sus estrategias, y en las rondas
pares, tomarán su decisión bajo el principio del agente medio, pero no se
dará exclusivamente cuando exista un empate entre las estrategias propias,
sino que de manera forzosa buscará un agente medio para copiar alguna de
sus estrategias.
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En la figura 3-34 se evidencia que este modelo es poco consistente en la
generación de riqueza. De hecho, este modelo evolutivo de mercado libre nos
muestra la existencia de posibles comportamientos no-ergódicos, pues de-
penderá muy sensiblemente de las condiciones iniciales determinar si nos
encontramos en un escenario muy eficiente para generar riqueza o en un
escenario poco eficiente (path-dependence). Adicionalmente este comporta-
miento no se ve afectado por la longitud de memoria, pues esta dispersión
se ve para cualquier nivel de memoria.
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Figura 3-34. Comportamiento de la desviación estándar (σ) ante cambios en el nivel

de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 en el modelo evolutivo de grilla

alternando estrategias.

Al comparar el histograma de asistencia al grupo cero de este modelo evo-
lutivo (figura 3-35), observamos que en este caso sí existe menor concen-
tración en el número de asistentes al grupo 0, a diferencia del caso anterior
(figura 3-26), aunque permanece la invariabilidad en la distribución de los
asistentes cuando se modifica la longitud de la memoria.

Ahora: al igual que en el modelo en la grilla, aparecen ciclos según la his-
toria. Sin embargo, estos ciclos no son tan estables, ni marcados como el
caso anterior, pues acá las probabilidades de 0 y 1 son menos comunes. De
hecho, al condicionar la probabilidad de m + 1 bits de historia se observa
un comportamiento similar: existen algunos ciclos, que además son cortos
(figuras 3-36 y 3-37).

Igualmente se observa en la figura 3-38 cómo conforme aumenta la pobla-
ción, el sistema aumenta su desviación estándar en mayor proporción, y el
nivel de esta no se ve reducido por los distintos niveles de memoria, como
se tiene en los modelos anteriores, y esto se puede evidenciar si se compara
con el modelo adaptativo base en la figura 3-39.
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Figura 3-35. Asistencia al grupo identificado con el número cero ante cambios en el

nivel de memoria del sistema para s = 2 y N = 121 en el Juego de la Minoría de grilla

alternando estrategia.
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Figura 3-36. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el modelo de grilla alternando

estrategias.
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Figura 3-37. Probabilidad de que el grupo 1 sea minoría, condicionada al histórico del

juego de tamaño m+ 1, para m = 4, s = 2 y N = 121 en el modelo de grilla alternando

estrategias.
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Figura 3-38. Comportamiento de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y varios m, N en el modelo evolutivo de grilla

alternando estrategias.
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Figura 3-39. Comparación de la desviación estándar σ ante cambios en el nivel de

memoria del sistema para s = 2 y varios m, N en el modelo evolutivo de grilla

alternando estrategias.

Ahora: al comparar la riqueza generada y la forma en que se distribuye la
riqueza (figura 3-40) se observa que, en comparación con el modelo evolutivo
de la grilla, se genera menos riqueza aunque la inequitativa distribución de
la misma es similar a este modelo de mercado libre.
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Figura 3-40. Puntajes máximos, mínimos y medios promediados de las 20

simulaciones ejecutadas en el modelo evolutivo de grilla alternando estrategias.
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Y a diferencia de los dos modelos propuestos anteriormente, acá sí se ve un
cambio estructural en el comportamiento de las decisiones cuando el número
de estrategias aumenta. Como se puede ver en la figura 3-41, hay menos
volatilidad y una mayor eficiencia en la generación de riquezas.
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Figura 3-41. Comportamiento de σ ante cambios en m con parámetros s = 6 y

N = 121 en el modelo evolutivo de grilla alternando estrategias.

Cuando se revisa la figura 3-42 y se compara con los resultados observa-
dos en la figura 3-38, existen coincidencias parciales, pues aunque existen
diferencias en la eficiencia según el valor de N , estas diferencias no son tan
notorias como en el caso con s = 2. Sin embargo, también se logra obser-
var que los niveles de desviación estándar no dependen de la longitud de la
memoria.

10
−0.8

10
−0.6

10
−0.4

10
−0.2

10
−2

10
0

10
2

10
4

z

σ2
N

Population

9

25

81

121

961

Figura 3-42. Comportamiento de σ ante cambios en m y N con s = 6 en el modelo

evolutivo de grilla alternando estrategias.

Todo lo descrito anteriormente se puede reafirmar con lo visto en las figuras
3-43 y 3-44. Allí, para s = 2, se ve un sistema más ineficiente, pues a
medida que aumenta el número de estrategias, la ineficiencia disminuye;
pero al comparar los resultados para s = 4, 8, 16 las diferencias resultan ser
menores.
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Figura 3-43. Comportamiento de σ/N en función de ζ ≡ z/zc(s) (donde zc(s) es el

valor z donde σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N

(como en las figuras 3-12 y 3-14) y con N = 121 en el modelo evolutivo de grilla
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Figura 3-44. Comparación de σ/N en función de ζ ≡ z/zc(s) (zc(s) es el valor z donde

σ alcanza el mínimo), para un rango de valores de s, donde z ≡ 2/N con N = 121

discriminado por número de estrategias en el Juego de la Minoría en una grilla

alternando estrategias.

Como hemos podido ver, el adicionarle características evolutivas y de red al
modelo adaptativo original de Challet & Zhang (1997) y Savit et al. (1999),
no nos lleva a corroborar todas las conclusiones alcanzadas allí. Sin embargo,
el combinar propiedades adaptativas y evolutivas (dentro de un sistema con
características complejas), sí nos lleva a pensar que el Juego de la Minoría
podría postularse como un posible paradigma teórico futuro para analizar
problemas de la realidad objetiva de los mercados libres capitalistas. Al fin
y al cabo, estos últimos son sistemas adaptativos que evolucionan, y que se
caracterizan por presentar problemas de distribución de riqueza (trampas
de pobreza), ciclos, crisis, desequilibrio constante, información incompleta,
etc., y, como vimos, muchos de esos factores pueden verse en el modelo
presentado.





4. Conclusiones

El presente trabajo es una aproximación desde la teoría de los sistemas
complejos (en especial, los spin-glass) al problema de la Mano Invisible,
como una alternativa a la limitada y pobre explicación que ofrece la teoría
neoclásica. Y aunque existen en la literatura heterodoxa numerosos intentos,
el hecho de atacar este problema desde los sistemas complejos plantea nuevos
retos para el diseño de mercados, pues las herramientas computacionales
específicas que utiliza esta literatura (en especial, los modelos basados en
agentes y de inteligencia artificial) al igual que virtudes, tiene limitaciones
(Callaway, 2022; Gibney, 2022).

La base teórica de modelación aquí es el Juego de la Minoría, el cual ha
alcanzado ya un lugar importante en la teoría de los sistemas económicos
complejos. Y la razón fundamental es que presenta algunas características
esenciales (adaptativas y evolutivas) como un modelo complejo de mercado
libre, y esto nos ha habilitado a estudiar, no solo las dinámicas, sino también
la emergencia de importantes regularidades macroeconómicas.

De hecho, las simulaciones con agentes heterogéneos llevadas a cabo en este
trabajo —partiendo de los artículos originales de Challet & Zhang (1997)
y Savit et al. (1999)—, muestran que los mercados libres modelados como
sistemas complejos a través del Juego de la Minoría, presentan problemas de
segregación, trampas de pobreza, burbujas —y por ende crisis—, ciclicidad,
dinámicas fuera del equilibrio, información incompleta, entre muchos otros.
Y estas son características propias de los mercados que nos acercan más a
la realidad observable, que lo que nos enseñan los modelos neoclásicos de
mercado libre.

No obstante lo anterior, debe advertirse sensatamente que a pesar de los
múltiples esfuerzos, el problema de la Mano Invisible aún sigue abierto, sus
dinámicas aún están lejos de ser comprendidas a plenitud, y sus regularida-
des siguen sin ser establecidas totalmente de manera robusta. La economía
clásica desde Adam Smith, que ve los mercados como sistemas ricos en
dinámicas adaptativas y evolutivas, aún no está servida a plenitud.





A. Anexo: Códigos utilizados

en las simulaciones

A.1. Juego de la Minoría original

1 using Statistics, DataFrames, CSV

2

3 function crearHistoria(nMemoria)

4 historia = rand(0:2^nMemoria-1)

5 return historia

6 end

7

8 function asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

9 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

10 while size(unique(tmpEstategia, dims = 1))[1] != nEstrategias

11 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

12 end

13 return tmpEstategia

14 end

15

16 function iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

17 Agentes = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria, nAgentes)

18 for i = 1:nAgentes

19 Agentes[:,:,i] = asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

20 end

21

22 actualEstrategia = rand(1:nEstrategias, nAgentes)

23 puntuacionAgente = zero(1:nAgentes)

24 puntuacionEstrategias = zeros(nEstrategias, nAgentes)

25

26 return Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente,

puntuacionEstrategias

27 end

28

29 function selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

30 grupoElegido = zero(1:size(Agentes)[3])

31 for i = 1:size(Agentes)[3]

32 grupoElegido[i] = Agentes[actualEstrategia[i],historia+1,i]
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33 end

34 return grupoElegido

35 end

36

37 function actualizarSistema(grupoElegido)

38 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

39 if n_ceros < (size(grupoElegido)[1]/2)

40 gMinoria = 0

41 else

42 gMinoria = 1

43 end

44 return gMinoria, n_ceros

45 end

46

47 function configurarSistema(nMemoria, nAgentes, nEstrategias)

48 historia = crearHistoria(nMemoria)

49 Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias =

iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

50 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

51 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

52 return historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros

53 end

54

55 function incrementarPuntajeEstrategias(Agentes, puntuacionEstrategias,

gMinoria, historia)

56 return (Agentes[:,historia+1,:] .== gMinoria) + puntuacionEstrategias

57 end

58

59 function actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido)

60 puntuacionEstrategias = incrementarPuntajeEstrategias(Agentes,

puntuacionEstrategias, gMinoria, historia)

61 tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias

62 actualEstrategia = argmax.(eachcol(tmp))

63 puntuacionAgente = puntuacionAgente + (grupoElegido .== gMinoria)

64 return actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente

65 end

66

67 function actualizarHistoria(historia, gMinoria, nMemoria)

68 historia = parse(Int, (string(historia, base = 2, pad = nMemoria) *

string(gMinoria))[2:nMemoria+1], base = 2)

69 return historia

70 end

71

72 function ejecutarCiclo(Agentes, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

grupoElegido, gMinoria, historia, nMemoria)
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73 actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente =

actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido)

74 historia = actualizarHistoria(historia, gMinoria, nMemoria)

75 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

76 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

77 return puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, n_ceros

78 end

79

80 function runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

81 matriz = zeros(Float64, nIteraciones, 5)

82

83 historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros = configurarSistema(nMemoria,

nAgentes, nEstrategias)

84

85 for iIteracion in 1:nIteraciones

86 puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido, gMinoria,

historia, n_ceros = ejecutarCiclo(Agentes,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, nMemoria)

87

88 matriz[iIteracion,1] = gMinoria

89 matriz[iIteracion,2] = n_ceros

90 matriz[iIteracion,3] = maximum(puntuacionAgente)

91 matriz[iIteracion,4] = mean(puntuacionAgente)

92 matriz[iIteracion,5] = minimum(puntuacionAgente)

93 end

94

95 matriz = DataFrame(matriz, :auto)

96 rename!(matriz,:x1 => :minority)

97 rename!(matriz,:x2 => :n_zeros)

98 rename!(matriz,:x3 => :MaxScore)

99 rename!(matriz,:x4 => :MeanScore)

100 rename!(matriz,:x5 => :MinScore)

101

102 return matriz

103 end

104

105 #################################################

106 # RUN MODEL #

107 #################################################

108

109 nAgentes = 11^2

110 nEstrategias = 6

111 nRondas = 20

112 nIteraciones = 10000
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113 memoriaMax = 20

114

115 if nAgentes % 2 == 0

116 print("The␣number␣of␣agents␣must␣be␣odd.")

117 end

118

119 for nAgentes in (75)

120 print(nEstrategias, "\n")

121

122 nMemoria = 2

123 result = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

124 insertcols!(result, 1, :Memory => nMemoria)

125 insertcols!(result, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

126 insertcols!(result, 1, :Ronda => 1)

127

128 for iIteration in 2:nRondas

129 print("m:␣2,␣I:␣", iIteration, "\n")

130 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

131 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

132 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

133 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

134 append!(result, result_tmp)

135 end

136

137 for nMemoria in 3:memoriaMax

138 for iIteration in 1:nRondas

139 print("m:␣", nMemoria,",␣I:␣", iIteration, "\n")

140 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

141 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

142 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

143 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

144 append!(result, result_tmp)

145 end

146 end

147

148 insertcols!(result, 1, :Population => nAgentes)

149 insertcols!(result, 1, :NumberStrategy => nEstrategias)

150

151 CSV.write("ResultJulia_s_" * string(nEstrategias) * "_n_" *

string(nAgentes) * ".csv", result)

152 end
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A.2. Juego de la Minoría por selección

media

1 using Statistics, DataFrames, CSV

2

3 function crearHistoria(nMemoria)

4 historia = rand(0:2^nMemoria-1)

5 return historia

6 end

7

8 function asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

9 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

10 while size(unique(tmpEstategia, dims = 1))[1] != nEstrategias

11 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

12 end

13 return tmpEstategia

14 end

15

16 function iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

17 Agentes = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria, nAgentes)

18 for i = 1:nAgentes

19 Agentes[:,:,i] = asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

20 end

21

22 actualEstrategiaMaxMin = [collect(1:1:nAgentes),

rand(1:nEstrategias, nAgentes)]

23 puntuacionAgente = zero(1:nAgentes)

24 puntuacionEstrategias = zeros(nEstrategias, nAgentes)

25

26 return Agentes, actualEstrategiaMaxMin, puntuacionAgente,

puntuacionEstrategias

27 end

28

29 function selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategiaMaxMin, historia)

30 grupoElegido = zero(1:size(Agentes)[3])

31 for i = 1:size(Agentes)[3]

32 grupoElegido[i] =

Agentes[actualEstrategiaMaxMin[2][i],historia+1,actualEstrategiaMaxMin[1][i]]

33 end

34 return grupoElegido

35 end

36

37 function actualizarSistema(grupoElegido)

38 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

39 if n_ceros < (size(grupoElegido)[1]/2)

40 gMinoria = 0

41 else
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42 gMinoria = 1

43 end

44 return gMinoria, n_ceros

45 end

46

47 function configurarSistema(nMemoria, nAgentes, nEstrategias)

48 historia = crearHistoria(nMemoria)

49 Agentes, actualEstrategiaMaxMin, puntuacionAgente,

puntuacionEstrategias = iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria,

nEstrategias)

50 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategiaMaxMin,

historia)

51 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

52 return historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros

53 end

54

55 function incrementarPuntajeEstrategias(Agentes, puntuacionEstrategias,

gMinoria, historia)

56 return (Agentes[:,historia+1,:] .== gMinoria) + puntuacionEstrategias

57 end

58

59

60 ################# MODIFICANDO (begin) ##############

61 function findmat(f, A::AbstractMatrix)

62 m,n = size(A)

63 out = (Int,Int)[]

64 for i in 1:m, j in 1:n

65 f(A[i,j]) && push!(out,(i,j))

66 end

67 return out

68 end

69

70 function seleccionarEstrategia(puntuacionEstrategias, puntuacionAgente)

71 puntuacionMedia = ceil((maximum(puntuacionAgente) +

minimum(puntuacionAgente)) / 2)

72

73 while sum(puntuacionMedia .== puntuacionAgente) == 0

74 puntuacionMedia = puntuacionMedia - 1

75 end

76

77 if sum(puntuacionMedia .== puntuacionAgente) > 0

78 agentesMedias = zeros(Int, 0)

79 for jAgente in 1:size(puntuacionAgente)[1]

80 if puntuacionAgente[jAgente] == puntuacionMedia

81 append!(agentesMedias, jAgente)

82 end

83 end
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84 end

85

86

87 tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias

88 actualEstrategiaMaxMin = [collect(1:1:size(puntuacionAgente)[1]),

argmax.(eachcol(tmp))]

89

90 for iAgente in 1:size(puntuacionEstrategias)[2]

91 if sum(maximum(puntuacionEstrategias[:,iAgente]) .==

puntuacionEstrategias[:,iAgente]) != 1

92 actualEstrategiaMaxMin[1][iAgente] = rand(agentesMedias)

93 actualEstrategiaMaxMin[2][iAgente] = argmax(rand(Float64,

size(puntuacionEstrategias[:,actualEstrategiaMaxMin[1][iAgente]]))

+

puntuacionEstrategias[:,actualEstrategiaMaxMin[1][iAgente]])

94 end

95 end

96

97 return actualEstrategiaMaxMin

98 end

99

100

101 function actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido)

102 puntuacionEstrategias = incrementarPuntajeEstrategias(Agentes,

puntuacionEstrategias, gMinoria, historia)

103 puntuacionAgente = puntuacionAgente + (grupoElegido .== gMinoria)

104

105 actualEstrategiaMaxMin =

seleccionarEstrategia(puntuacionEstrategias, puntuacionAgente)

106

107 # tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias

108 # actualEstrategiaMaxMin = argmax.(eachcol(tmp))

109

110 return actualEstrategiaMaxMin, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente

111 end

112 ################# MODIFICANDO (end) ##############

113

114 function actualizarHistoria(historia, gMinoria, nMemoria)

115 historia = parse(Int, (string(historia, base = 2, pad = nMemoria) *

string(gMinoria))[2:nMemoria+1], base = 2)

116 return historia

117 end

118
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119 function ejecutarCiclo(Agentes, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

grupoElegido, gMinoria, historia, nMemoria)

120 actualEstrategiaMaxMin, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente =

actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido)

121 historia = actualizarHistoria(historia, gMinoria, nMemoria)

122 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategiaMaxMin,

historia)

123 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

124 return puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, n_ceros

125 end

126

127 function runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

128 matriz = zeros(Float64, nIteraciones, 5)

129

130 historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros = configurarSistema(nMemoria,

nAgentes, nEstrategias)

131

132 for iIteracion in 1:nIteraciones

133 puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido, gMinoria,

historia, n_ceros = ejecutarCiclo(Agentes,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, nMemoria)

134

135 matriz[iIteracion,1] = gMinoria

136 matriz[iIteracion,2] = n_ceros

137 matriz[iIteracion,3] = maximum(puntuacionAgente)

138 matriz[iIteracion,4] = mean(puntuacionAgente)

139 matriz[iIteracion,5] = minimum(puntuacionAgente)

140 end

141

142 matriz = DataFrame(matriz, :auto)

143 rename!(matriz,:x1 => :minority)

144 rename!(matriz,:x2 => :n_zeros)

145 rename!(matriz,:x3 => :MaxScore)

146 rename!(matriz,:x4 => :MeanScore)

147 rename!(matriz,:x5 => :MinScore)

148

149 return matriz

150 end

151

152 #################################################

153 # RUN MODEL #

154 #################################################

155

156 nAgentes = 101
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157 nEstrategias = 2

158 nRondas = 20

159 nIteraciones = 10000

160 memoriaMax = 20

161

162 if nAgentes % 2 == 0

163 print("The␣number␣of␣agents␣must␣be␣odd.")

164 end

165

166 for nAgentes in (101)

167 print("No.␣estrategias:␣", nEstrategias, "\n")

168

169 nMemoria = 2

170 result = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

171 insertcols!(result, 1, :Memory => nMemoria)

172 insertcols!(result, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

173 insertcols!(result, 1, :Ronda => 1)

174

175 for iIteration in 2:nRondas

176 print("m:␣2,␣I:␣", iIteration, "\n")

177 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

178 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

179 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

180 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

181 append!(result, result_tmp)

182 end

183

184 for nMemoria in 3:memoriaMax

185 for iIteration in 1:nRondas

186 print("m:␣", nMemoria,",␣I:␣", iIteration, "\n")

187 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

188 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

189 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

190 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

191 append!(result, result_tmp)

192 end

193 end

194

195 insertcols!(result, 1, :Population => nAgentes)

196 insertcols!(result, 1, :NumberStrategy => nEstrategias)

197

198 CSV.write("ResultJulia_MaxMin_s_" * string(nEstrategias) * "_n_" *

string(nAgentes) * ".csv", result)

199 end
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A.3. Juego de la Minoría en una grilla

1 using Statistics, DataFrames, CSV

2

3 function crearHistoria(nMemoria, nAgentes)

4 historia = rand(0:2^nMemoria-1, nAgentes)

5 return historia

6 end

7

8 function asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

9 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

10 while size(unique(tmpEstategia, dims = 1))[1] != nEstrategias

11 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

12 end

13 return tmpEstategia

14 end

15

16 function iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

17 Agentes = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria, nAgentes)

18 for i = 1:nAgentes

19 Agentes[:,:,i] = asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

20 end

21

22 actualEstrategia = rand(1:nEstrategias, nAgentes)

23 puntuacionAgente = zero(1:nAgentes)

24 puntuacionEstrategias = zeros(nEstrategias, nAgentes)

25

26 return Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente,

puntuacionEstrategias

27 end

28

29 function selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

30 grupoElegido = zero(1:size(Agentes)[3])

31 for i = 1:size(Agentes)[3]

32 grupoElegido[i] = Agentes[actualEstrategia[i],historia[i]+1,i]

33 end

34 return grupoElegido

35 end

36

37 function determinarMinoria(grupoElegido)

38 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

39

40 if n_ceros < (size(grupoElegido)[1]/2)

41 gMinoria = 0

42 else

43 gMinoria = 1

44 end
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45

46 return gMinoria

47 end

48

49 function actualizarSistema(grupoElegido)

50 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

51 gMinoria = determinarMinoria(grupoElegido)

52 return gMinoria, n_ceros

53 end

54

55 function minoriaLocalAgenteI(agenteNumeroI, grupoElegido,

nAgentesVertice)

56 nAgentes = size(grupoElegido)[1]

57 i = agenteNumeroI-1

58 if i == 0

59 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

60 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

61 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

62 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

63 elseif i == nAgentes - 1

64 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

65 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

66 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

67 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

68 elseif i == nAgentesVertice - 1

69 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

70 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

71 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

72 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

73 elseif i == nAgentes - nAgentesVertice

74 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

75 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

76 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

77 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

78 elseif i > 0 && i < nAgentesVertice - 1

79 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

80 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

81 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

82 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-1+nAgentesVertice]

83 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI +

nAgentesVertice]

84 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+1+nAgentesVertice]
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85 elseif i > nAgentes - nAgentesVertice && i < nAgentes - 1

86 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

87 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

88 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

89 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-1-nAgentesVertice]

90 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI -

nAgentesVertice]

91 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+1-nAgentesVertice]

92 elseif i % nAgentesVertice == 0

93 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

94 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

95 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

96 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

97 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

98 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

99 elseif (i + 1) % nAgentesVertice == 0

100 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

101 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

102 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

103 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

104 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

105 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

106 else

107 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 9)

108 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI]

109 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

110 grupoElegidoTmp[3] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

111 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

112 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

113 grupoElegidoTmp[6] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

114 grupoElegidoTmp[7] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

115 grupoElegidoTmp[8] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

116 grupoElegidoTmp[9] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

117 end

118 return grupoElegidoTmp

119 end

120

121 function fMinoriaLocal(grupoElegido)
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122 nAgentestmp = size(grupoElegido)[1]

123 nAgentesVertice = convert(Int, sqrt(nAgentestmp))

124 minoriaLocal = zeros(Int, nAgentestmp)

125

126 for i = 1:nAgentestmp

127 arrayTmp = minoriaLocalAgenteI(i, grupoElegido, nAgentesVertice)

128 minoriaLocal[i] = determinarMinoria(arrayTmp)

129 end

130

131 return minoriaLocal

132 end

133

134 function configurarSistema(nMemoria, nAgentes, nEstrategias)

135 historia = crearHistoria(nMemoria, nAgentes)

136 Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias =

iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

137 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

138 minoriaLocal = fMinoriaLocal(grupoElegido)

139 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

140 return historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros, minoriaLocal

141 end

142

143 function incrementarPuntajeEstrategias(Agentes, puntuacionEstrategias,

historia, minoriaLocal)

144 for i = 1:size(Agentes)[3]

145 puntuacionEstrategias[:,i] = puntuacionEstrategias[:,i] +

(Agentes[:,historia[i]+1,i] .== minoriaLocal[i])

146 end

147 return puntuacionEstrategias

148 end

149

150 function actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido, minoriaLocal)

151 puntuacionEstrategias = incrementarPuntajeEstrategias(Agentes,

puntuacionEstrategias, historia, minoriaLocal)

152 tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias

153 actualEstrategia = argmax.(eachcol(tmp))

154 puntuacionAgente = puntuacionAgente + (grupoElegido .== gMinoria)

155 return actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente

156 end

157

158 function actualizarHistoria(historia, nMemoria, minoriaLocal)

159 for i = 1:size(historia)[1]

160 historia[i] = parse(Int, (string(historia[i], base = 2, pad =

nMemoria) * string(minoriaLocal[i]))[2:nMemoria+1], base = 2)

161 end
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162 return historia

163 end

164

165 function ejecutarCiclo(Agentes, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

grupoElegido, gMinoria, historia, nMemoria, minoriaLocal)

166 actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente =

actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, puntuacionEstrategias,

puntuacionAgente, gMinoria, historia, grupoElegido, minoriaLocal)

167 historia = actualizarHistoria(historia, nMemoria, minoriaLocal)

168 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia, historia)

169 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

170 return puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, n_ceros

171 end

172

173 function runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

174 matriz = zeros(Float64, nIteraciones, 5)

175

176 historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros, minoriaLocal =

configurarSistema(nMemoria, nAgentes, nEstrategias)

177

178 for iIteracion in 1:nIteraciones

179 puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido, gMinoria,

historia, n_ceros = ejecutarCiclo(Agentes,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, nMemoria, minoriaLocal)

180

181 matriz[iIteracion,1] = gMinoria

182 matriz[iIteracion,2] = n_ceros

183 matriz[iIteracion,3] = maximum(puntuacionAgente)

184 matriz[iIteracion,4] = mean(puntuacionAgente)

185 matriz[iIteracion,5] = minimum(puntuacionAgente)

186 end

187

188 matriz = DataFrame(matriz, :auto)

189 rename!(matriz,:x1 => :minority)

190 rename!(matriz,:x2 => :n_zeros)

191 rename!(matriz,:x3 => :MaxScore)

192 rename!(matriz,:x4 => :MeanScore)

193 rename!(matriz,:x5 => :MinScore)

194

195 return matriz

196 end

197

198 #################################################

199 # RUN MODEL #

200 #################################################
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201

202 nAgentes = 3^2

203 nEstrategias = 2

204 nRondas = 20

205 nIteraciones = 10000

206 memoriaMax = 20

207

208 if nAgentes % 2 == 0

209 print("The␣number␣of␣agents␣must␣be␣odd.")

210 end

211

212 for nEstrategias in (2, 6)

213 print(nEstrategias, "\n")

214

215 nMemoria = 2

216 result = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

217 insertcols!(result, 1, :Memory => nMemoria)

218 insertcols!(result, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

219 insertcols!(result, 1, :Ronda => 1)

220

221 for iIteration in 2:nRondas

222 print("m:␣2,␣I:␣", iIteration, "\n")

223 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

224 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

225 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

226 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

227 append!(result, result_tmp)

228 end

229

230 for nMemoria in 3:memoriaMax

231 for iIteration in 1:nRondas

232 print("m:␣", nMemoria,",␣I:␣", iIteration, "\n")

233 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

234 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

235 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

236 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

237 append!(result, result_tmp)

238 end

239 end

240

241 insertcols!(result, 1, :Population => nAgentes)

242 insertcols!(result, 1, :NumberStrategy => nEstrategias)

243

244 CSV.write("ResultJuliaGrilla_s_" * string(nEstrategias) * "_n_" *

string(nAgentes) * ".csv", result)

245 end



86 A. Anexo: Códigos utilizados en las simulaciones

A.4. Juego de la Minoría en una grilla

alternando estrategias

1 using Statistics, DataFrames, CSV

2

3 function crearHistoria(nMemoria, nAgentes)

4 historia = rand(0:2^nMemoria-1, nAgentes)

5 return historia

6 end

7

8 function asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

9 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

10 while size(unique(tmpEstategia, dims = 1))[1] != nEstrategias

11 tmpEstategia = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria)

12 end

13 return tmpEstategia

14 end

15

16 function iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria, nEstrategias)

17 Agentes = rand(Bool, nEstrategias, 2^nMemoria, nAgentes)

18 for i = 1:nAgentes

19 Agentes[:,:,i] = asignarEstrategia(nMemoria, nEstrategias)

20 end

21

22 actualEstrategia = rand(1:nEstrategias, nAgentes)

23 actualEstrategiaMaxMin = [collect(1:1:nAgentes), actualEstrategia]

24 actualEstrategia = actualEstrategiaMaxMin

25 puntuacionAgente = zero(1:nAgentes)

26 puntuacionEstrategias = zeros(nEstrategias, nAgentes)

27

28 return Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente,

puntuacionEstrategias, actualEstrategiaMaxMin

29 end

30

31 function selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia,

actualEstrategiaMaxMin, historia, iIteracion)

32 grupoElegido = zero(1:size(Agentes)[3])

33

34 if iIteracion % 2 == 0

35 for i = 1:size(Agentes)[3]

36 grupoElegido[i] =

Agentes[actualEstrategia[2][i],historia[i]+1,actualEstrategia[1][i]]

37 end

38 else

39 for i = 1:size(Agentes)[3]

40 grupoElegido[i] =

Agentes[actualEstrategiaMaxMin[2][i],historia[i]+1,actualEstrategiaMaxMin[1][i]]
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41 end

42 end

43 return grupoElegido

44 end

45

46 function selecionaGrupoMaxMin(Agentes, actualEstrategiaMaxMin, historia)

47 grupoElegido = zero(1:size(Agentes)[3])

48 for i = 1:size(Agentes)[3]

49 grupoElegido[i] = Agentes[actualEstrategiaMaxMin[2][i],

historia+1, actualEstrategiaMaxMin[1][i]]

50 end

51 return grupoElegido

52 end

53

54 function determinarMinoria(grupoElegido)

55 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

56

57 if n_ceros < (size(grupoElegido)[1]/2)

58 gMinoria = 0

59 else

60 gMinoria = 1

61 end

62

63 return gMinoria

64 end

65

66 function actualizarSistema(grupoElegido)

67 n_ceros = sum(grupoElegido .== false)

68 gMinoria = determinarMinoria(grupoElegido)

69 return gMinoria, n_ceros

70 end

71

72 function minoriaLocalAgenteI(agenteNumeroI, grupoElegido,

nAgentesVertice)

73 nAgentes = size(grupoElegido)[1]

74 i = agenteNumeroI-1

75 if i == 0

76 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

77 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

78 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

79 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

80 elseif i == nAgentes - 1

81 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

82 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

83 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

84 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]
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85 elseif i == nAgentesVertice - 1

86 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

87 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

88 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

89 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

90 elseif i == nAgentes - nAgentesVertice

91 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 3)

92 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

93 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

94 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

95 elseif i > 0 && i < nAgentesVertice - 1

96 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

97 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

98 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

99 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-1+nAgentesVertice]

100 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI +

nAgentesVertice]

101 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+1+nAgentesVertice]

102 elseif i > nAgentes - nAgentesVertice && i < nAgentes - 1

103 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

104 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

105 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

106 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-1-nAgentesVertice]

107 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI -

nAgentesVertice]

108 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+1-nAgentesVertice]

109 elseif i % nAgentesVertice == 0

110 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

111 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

112 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

113 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

114 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

115 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

116 elseif (i + 1) % nAgentesVertice == 0

117 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 5)

118 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

119 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

120 grupoElegidoTmp[3] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

121 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]
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122 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

123 else

124 grupoElegidoTmp = zeros(Int, 9)

125 grupoElegidoTmp[1] = grupoElegido[agenteNumeroI]

126 grupoElegidoTmp[2] = grupoElegido[agenteNumeroI-1]

127 grupoElegidoTmp[3] = grupoElegido[agenteNumeroI+1]

128 grupoElegidoTmp[4] = grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice]

129 grupoElegidoTmp[5] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

130 grupoElegidoTmp[6] =

grupoElegido[agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

131 grupoElegidoTmp[7] = grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice]

132 grupoElegidoTmp[8] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

133 grupoElegidoTmp[9] =

grupoElegido[agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

134 end

135 return grupoElegidoTmp

136 end

137

138 function numeroVecinos(agenteNumeroI, nAgentesVertice)

139 nAgentes = nAgentesVertice^2

140 i = agenteNumeroI-1

141 if i == 0

142 vectoNAgentes = zeros(Int, 3)

143 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI+1

144 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI+nAgentesVertice

145 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI+nAgentesVertice+1

146 elseif i == nAgentes - 1

147 vectoNAgentes = zeros(Int, 3)

148 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI-1

149 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI-nAgentesVertice

150 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-nAgentesVertice-1

151 elseif i == nAgentesVertice - 1

152 vectoNAgentes = zeros(Int, 3)

153 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI-1

154 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI+nAgentesVertice

155 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI+nAgentesVertice-1

156 elseif i == nAgentes - nAgentesVertice

157 vectoNAgentes = zeros(Int, 3)

158 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI+1

159 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI-nAgentesVertice

160 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-nAgentesVertice+1

161 elseif i > 0 && i < nAgentesVertice - 1

162 vectoNAgentes = zeros(Int, 5)

163 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI-1

164 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI+1
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165 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-1+nAgentesVertice

166 vectoNAgentes[4] = agenteNumeroI + nAgentesVertice

167 vectoNAgentes[5] = agenteNumeroI+1+nAgentesVertice

168 elseif i > nAgentes - nAgentesVertice && i < nAgentes - 1

169 vectoNAgentes = zeros(Int, 5)

170 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI-1

171 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI+1

172 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-1-nAgentesVertice

173 vectoNAgentes[4] = agenteNumeroI - nAgentesVertice

174 vectoNAgentes[5] = agenteNumeroI+1-nAgentesVertice

175 elseif i % nAgentesVertice == 0

176 vectoNAgentes = zeros(Int, 5)

177 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI+1

178 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI-nAgentesVertice

179 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-nAgentesVertice+1

180 vectoNAgentes[4] = agenteNumeroI+nAgentesVertice

181 vectoNAgentes[5] = agenteNumeroI+nAgentesVertice+1

182 elseif (i + 1) % nAgentesVertice == 0

183 vectoNAgentes = zeros(Int, 5)

184 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI-1

185 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI-nAgentesVertice

186 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI-nAgentesVertice-1

187 vectoNAgentes[4] = agenteNumeroI+nAgentesVertice

188 vectoNAgentes[5] = agenteNumeroI+nAgentesVertice-1

189 else

190 vectoNAgentes = zeros(Int, 9)

191 vectoNAgentes[1] = agenteNumeroI

192 vectoNAgentes[2] = agenteNumeroI-1

193 vectoNAgentes[3] = agenteNumeroI+1

194 vectoNAgentes[4] = agenteNumeroI-nAgentesVertice

195 vectoNAgentes[5] = agenteNumeroI-nAgentesVertice+1

196 vectoNAgentes[6] = agenteNumeroI-nAgentesVertice-1

197 vectoNAgentes[7] = agenteNumeroI+nAgentesVertice

198 vectoNAgentes[8] = agenteNumeroI+nAgentesVertice+1

199 vectoNAgentes[9] = agenteNumeroI+nAgentesVertice-1

200 end

201 return vectoNAgentes

202 end

203

204 function filtroEstrategias(agenteNumeroI, estrategias, nAgentesVertice)

205 nAgentes = size(estrategias)[2]

206 i = agenteNumeroI-1

207 if i == 0

208 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 3)

209 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

210 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice]
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211 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

212 elseif i == nAgentes - 1

213 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 3)

214 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

215 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice]

216 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

217 elseif i == nAgentesVertice - 1

218 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 3)

219 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

220 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice]

221 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

222 elseif i == nAgentes - nAgentesVertice

223 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 3)

224 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

225 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice]

226 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

227 elseif i > 0 && i < nAgentesVertice - 1

228 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 5)

229 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

230 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

231 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-1+nAgentesVertice]

232 estrategiasTmp[:, 4] = estrategias[:, agenteNumeroI +

nAgentesVertice]

233 estrategiasTmp[:, 5] = estrategias[:,

agenteNumeroI+1+nAgentesVertice]

234 elseif i > nAgentes - nAgentesVertice && i < nAgentes - 1

235 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 5)

236 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

237 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

238 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-1-nAgentesVertice]

239 estrategiasTmp[:, 4] = estrategias[:, agenteNumeroI -

nAgentesVertice]

240 estrategiasTmp[:, 5] = estrategias[:,

agenteNumeroI+1-nAgentesVertice]

241 elseif i % nAgentesVertice == 0

242 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 5)

243 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

244 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice]
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245 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

246 estrategiasTmp[:, 4] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice]

247 estrategiasTmp[:, 5] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

248 elseif (i + 1) % nAgentesVertice == 0

249 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 5)

250 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

251 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice]

252 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

253 estrategiasTmp[:, 4] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice]

254 estrategiasTmp[:, 5] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

255 else

256 estrategiasTmp = zeros(Float64, size(estrategias)[1], 9)

257 estrategiasTmp[:, 1] = estrategias[:, agenteNumeroI]

258 estrategiasTmp[:, 2] = estrategias[:, agenteNumeroI-1]

259 estrategiasTmp[:, 3] = estrategias[:, agenteNumeroI+1]

260 estrategiasTmp[:, 4] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice]

261 estrategiasTmp[:, 5] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice+1]

262 estrategiasTmp[:, 6] = estrategias[:,

agenteNumeroI-nAgentesVertice-1]

263 estrategiasTmp[:, 7] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice]

264 estrategiasTmp[:, 8] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice+1]

265 estrategiasTmp[:, 9] = estrategias[:,

agenteNumeroI+nAgentesVertice-1]

266 end

267 return estrategiasTmp

268 end

269

270 function fMinoriaLocal(grupoElegido)

271 nAgentestmp = size(grupoElegido)[1]

272 nAgentesVertice = convert(Int, sqrt(nAgentestmp))

273 minoriaLocal = zeros(Int, nAgentestmp)

274

275 for i = 1:nAgentestmp

276 arrayTmp = minoriaLocalAgenteI(i, grupoElegido, nAgentesVertice)

277 minoriaLocal[i] = determinarMinoria(arrayTmp)

278 end

279
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280 return minoriaLocal

281 end

282

283 function configurarSistema(nMemoria, nAgentes, nEstrategias)

284 historia = crearHistoria(nMemoria, nAgentes)

285 Agentes, actualEstrategia, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

actualEstrategiaMaxMin = iniciarAgentes(nAgentes, nMemoria,

nEstrategias)

286 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia,

actualEstrategiaMaxMin, historia, 0)

287 minoriaLocal = fMinoriaLocal(grupoElegido)

288 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

289 return historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros, minoriaLocal,

actualEstrategiaMaxMin

290 end

291

292 function incrementarPuntajeEstrategias(Agentes, puntuacionEstrategias,

historia, minoriaLocal)

293 for i = 1:size(Agentes)[3]

294 puntuacionEstrategias[:,i] = puntuacionEstrategias[:,i] +

(Agentes[:,historia[i]+1,i] .== minoriaLocal[i])

295 end

296 return puntuacionEstrategias

297 end

298

299 #######################

300 ################# MODIFICANDO (begin) ##############

301 function findmat(f, A::AbstractMatrix)

302 m,n = size(A)

303 out = (Int,Int)[]

304 for i in 1:m, j in 1:n

305 f(A[i,j]) && push!(out,(i,j))

306 end

307 return out

308 end

309

310 function seleccionarEstrategia(puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

nAgentes)

311 puntuacionMedia = ceil((maximum(puntuacionAgente) +

minimum(puntuacionAgente)) / 2)

312

313 while sum(puntuacionMedia .== puntuacionAgente) == 0

314 puntuacionMedia = puntuacionMedia - 1

315 end

316

317 agentesMedias = zeros(Int, 0)

318 for jAgente in 1:size(puntuacionAgente)[1]
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319 if puntuacionAgente[jAgente] == puntuacionMedia

320 append!(agentesMedias, nAgentes[jAgente])

321 end

322 end

323

324 tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias

325 actualEstrategia = [agentesMedias, argmax.(eachcol(tmp))]

326

327 aleatorio = rand(1:size(actualEstrategia[1])[1])

328

329 return [actualEstrategia[1][aleatorio];

actualEstrategia[2][aleatorio]]

330 end

331

332 function seleccionarEstrategiaGrilla(actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente)

333 nAgentesVertice = trunc(Int, sqrt(size(puntuacionAgente)[1]))

334

335 for agenteNumeroI in 1:size(puntuacionAgente)[1]

336 puntuacionEstrategiastmp = filtroEstrategias(agenteNumeroI,

puntuacionEstrategias, nAgentesVertice)

337 puntuacionAgentetmp = minoriaLocalAgenteI(agenteNumeroI,

puntuacionAgente, nAgentesVertice)

338 nAgente = numeroVecinos(agenteNumeroI, nAgentesVertice)

339

340 actualEstrategiaMaxMintmp =

seleccionarEstrategia(puntuacionEstrategiastmp,

puntuacionAgentetmp, nAgente)

341 actualEstrategiaMaxMin[1][agenteNumeroI] =

actualEstrategiaMaxMintmp[1]

342 actualEstrategiaMaxMin[2][agenteNumeroI] =

actualEstrategiaMaxMintmp[2]

343 end

344

345 return actualEstrategiaMaxMin

346 end

347

348 ######################

349

350 function actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes,

actualEstrategiaMaxMin, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

gMinoria, historia, grupoElegido, minoriaLocal, iIteracion)

351 puntuacionEstrategias = incrementarPuntajeEstrategias(Agentes,

puntuacionEstrategias, historia, minoriaLocal)

352

353 tmp = rand(Float64, size(puntuacionEstrategias)) +

puntuacionEstrategias
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354 actualEstrategia = [collect(1:1:nAgentes), argmax.(eachcol(tmp))]

355

356 if iIteracion % 2 != 0

357 actualEstrategiaMaxMin =

seleccionarEstrategiaGrilla(actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente)

358 end

359

360 puntuacionAgente = puntuacionAgente + (grupoElegido .== gMinoria)

361 return actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

actualEstrategiaMaxMin

362 end

363

364 function actualizarHistoria(historia, nMemoria, minoriaLocal)

365 for i = 1:size(historia)[1]

366 historia[i] = parse(Int, (string(historia[i], base = 2, pad =

nMemoria) * string(minoriaLocal[i]))[2:nMemoria+1], base = 2)

367 end

368 return historia

369 end

370

371 function ejecutarCiclo(Agentes, actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido, gMinoria,

historia, nMemoria, minoriaLocal, iIteracion)

372 actualEstrategia, puntuacionEstrategias, puntuacionAgente,

actualEstrategiaMaxMin =

actualizarPuntuacionYEstrategia(Agentes, actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, gMinoria, historia,

grupoElegido, minoriaLocal, iIteracion)

373 historia = actualizarHistoria(historia, nMemoria, minoriaLocal)

374 grupoElegido = selecionaGrupo(Agentes, actualEstrategia,

actualEstrategiaMaxMin, historia, iIteracion)

375 gMinoria, n_ceros = actualizarSistema(grupoElegido)

376 return puntuacionEstrategias, actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionAgente, grupoElegido, gMinoria, historia, n_ceros

377 end

378

379 function runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

380 matriz = zeros(Float64, nIteraciones, 5)

381

382 historia, Agentes, puntuacionAgente, puntuacionEstrategias,

grupoElegido, gMinoria, n_ceros, minoriaLocal,

actualEstrategiaMaxMin= configurarSistema(nMemoria, nAgentes,

nEstrategias)

383

384 for iIteracion in 1:nIteraciones

385 puntuacionEstrategias, actualEstrategiaMaxMin, puntuacionAgente,

grupoElegido, gMinoria, historia, n_ceros =
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ejecutarCiclo(Agentes, actualEstrategiaMaxMin,

puntuacionEstrategias, puntuacionAgente, grupoElegido,

gMinoria, historia, nMemoria, minoriaLocal, iIteracion)

386

387 matriz[iIteracion,1] = gMinoria

388 matriz[iIteracion,2] = n_ceros

389 matriz[iIteracion,3] = maximum(puntuacionAgente)

390 matriz[iIteracion,4] = mean(puntuacionAgente)

391 matriz[iIteracion,5] = minimum(puntuacionAgente)

392 end

393

394 matriz = DataFrame(matriz, :auto)

395 rename!(matriz,:x1 => :minority)

396 rename!(matriz,:x2 => :n_zeros)

397 rename!(matriz,:x3 => :MaxScore)

398 rename!(matriz,:x4 => :MeanScore)

399 rename!(matriz,:x5 => :MinScore)

400

401 return matriz

402 end

403

404 #################################################

405 # RUN MODEL #

406 #################################################

407

408 nAgentes = 11^2

409 nEstrategias = 2

410 nRondas = 20

411 nIteraciones = 10000

412 memoriaMax = 20

413

414 if nAgentes % 2 == 0

415 print("The␣number␣of␣agents␣must␣be␣odd.")

416 end

417

418 for nEstrategias in (2)

419 print(nEstrategias, "\n")

420

421 nMemoria = 2

422 result = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias, nIteraciones)

423 insertcols!(result, 1, :Memory => nMemoria)

424 insertcols!(result, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

425 insertcols!(result, 1, :Ronda => 1)

426

427 for iIteration in 2:nRondas

428 print("m:␣2,␣I:␣", iIteration, "\n")

429 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)
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430 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

431 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

432 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

433 append!(result, result_tmp)

434 end

435

436 for nMemoria in 3:memoriaMax

437 for iIteration in 1:nRondas

438 print("m:␣", nMemoria,",␣I:␣", iIteration, "\n")

439 result_tmp = runMinority(nMemoria, nAgentes, nEstrategias,

nIteraciones)

440 insertcols!(result_tmp, 1, :Memory => nMemoria)

441 insertcols!(result_tmp, 1, :nIteracion => 1:nIteraciones)

442 insertcols!(result_tmp, 1, :Ronda => iIteration)

443 append!(result, result_tmp)

444 end

445 end

446

447 insertcols!(result, 1, :Population => nAgentes)

448 insertcols!(result, 1, :NumberStrategy => nEstrategias)

449

450 CSV.write("ResultJuliaGrillaAlternancia_s_" * string(nEstrategias) *

"_n_" * string(nAgentes) * ".csv", result)

451 end
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