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Presentacion

El trabajo realizado en esta tesis doctoral se presenta estructurado en dos bloques:

El primero de ellos se desarrolla en tres capitulos en los que se comienza por presentar
una Introduccion que recoge los antecedentes de esta tesis doctoral, su relacion con otras
lineas de investigacién en INSISOC y dentro del area de conocimiento de Organizacion
de Empresas. El segundo capitulo estd dedicado a presentar el marco metodologico, en
concreto el Modelado Basado en Agentes y la Teoria de Juegos y las Redes Complejas.
El tercer capitulo presenta el problema de estudio en el que nos hemos centrado en la
investigacién y sintetiza los principales resultados a los que ha dado lugar nuestro
trabajo. Concluimos este primer bloque con la identificacién de las conclusiones mas

relevantes de esta tesis doctoral.

El segundo bloque recoge las tres publicaciones principales, en revistas indizadas del

primer cuartil de los Journal Citation Reports (JCR) de ISI Thomson:

e New Insights on the Emergence of Classes Model, publicado en 2011 en la
revista Discrete Dynamics in Nature and Society. (Poza et al., 2011).

o Mesoscopic Effects in an Agent-based Bargaining Model in Regular Lattices,
publicado en 2011 en la revista PLoS ONE. (Poza et al., 2011).

e Fwolution of Equity Norms in Small-World Networks, publicado en 2012 en la

revista Discrete Dynamics in Nature and Society. (Santos et al., 2012).






BLOQUE I






Introduccion 15

1. INTRODUCCION

1.1. ASPECTOS GENERALES Y MOTIVACION

La linea central de esta tesis es el problema del intercambio. Entendemos por
intercambio el problema que surge a la hora de repartir un excedente entre dos
individuos. El contexto de nuestro estudio son aquellas situaciones de negociacién que
tienen lugar de manera repetitiva, de tal modo que, al cabo de cierto tiempo, acaba
emergiendo una norma que gobierna el intercambio, sin la necesidad de la existencia de

una autoridad central que se encargue de su cumplimiento.

En concreto, centraremos nuestro analisis en aquellas situaciones en las que el
intercambio es eficiente (es decir, aquellos casos en los que la totalidad del excedente es
repartida) y equitativo (el excedente es repartido a partes iguales entre los agentes que

reciben el excedente).

Veamos un ejemplo de reparto de un excedente. Sean dos individuos. Uno de ellos desea
vender un bien por el que no esté dispuesto a aceptar una cantidad inferior a 1.000€. El
segundo individuo estd interesado en adquirir dicho bien, pero no esta dispuesto a gastar
mas de 1.100€ en el mismo. Para que se produzca el intercambio, el precio de compra-
venta deberd estar comprendido entre 1.000€ y 1.100 €. Es decir, existe un excedente de
100€ que los dos individuos deberan negociar. El excedente del comprador se define
como la diferencia entre el precio maximo que ésta esta dispuesto a pagar por el bien y
el precio de compra-venta; el excedente del vendedor es la diferencia entre el precio de
venta y el precio minimo al que estd dispuesto a vender. Asi, por ejemplo, si finalmente
el precio de compra-venta es de 1.070€, el excedente del comprador serd de 30€ y el
excedente del vendedor serd de 70€. Es decir, como resultado de la negociacién, al
vendedor le ha correspondido un 70% y al comprador un 30% del excedente. En este
caso, el reparto del excedente ha sido eficiente (el cien por cien del excedente ha sido
repartido entre los dos agentes) pero no ha sido equitativo (el excedente no se ha

repartido a partes iguales). Como veremos mds adelante, existen otras situaciones en las
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que el intercambio, ademés de ser eficiente, también es equitativo y también otras

situaciones en las que el intercambio ni siquiera es eficiente.

En el ejemplo anterior tan sélo contabamos con dos individuos y la transaccién tenia
lugar una unica vez. Sin embargo, nuestro interés en esta investigacion se centra en
aquellos escenarios en los que la negociacién tiene lugar de manera repetitiva y con un
niumero elevado de individuos. En este tipo de escenarios, con el paso del tiempo, los
individuos van aprendiendo a partir de su experiencia en negociaciones pasadas y
adaptan su estrategia para tratar de maximizar su beneficio en futuras negociaciones.
Como resultado de este aprendizaje, puede ocurrir que emerjan ciertas normas en el
sistema, haciendo que ciertos grupos de individuos acaben actuando de una manera bien

diferenciada.

Algunos ejemplos de estas normas emergentes son el reparto del dinero entre el bufete de
abogados y su cliente tras ganar un juicio en EEUU (reparto 1/3 - 2/3) o el reparto del
beneficio de una tierra de cultivo entre el terrateniente y el arrendatario (generalmente
1/2 - 1/2) (Young, 1998). A pesar de que esta manera de repartir el excedente no se
encuentra regulada por una autoridad central, lo que ha ocurrido con estas fracciones de
reparto es que se han acabado convirtiendo en una norma con el paso del tiempo. Las
normas actiian como mecanismos reguladores del comportamiento de los individuos sin
que sea necesaria la existencia de una autoridad central que imponga su cumplimiento:
es la propia sociedad la que se encarga de hacerlas cumplir. Este mecanismo regulador
ha sido estudiado en profundidad en las ciencias sociales (Coleman, 1990; Kandori,
1992).

Precisamente, uno de los objetivos de esta tesis es analizar por qué surgen, se difunden y
persisten en la sociedad algunas normas que acaban institucionalizdndose y, por tanto,

afectando a la manera en la que se produce el intercambio econémico.

Concretamente, en el campo de la Economia, se ha llevado a cabo un esfuerzo
importante en el estudio de la emergencia y difusion de normas que regulan la
distribucién de la propiedad dentro de una comunidad. Es mas, existe evidencia de que
algunas interacciones se regulan mas bien a través de hébitos, relaciones repetitivas
entre individuos, presién social, confianza o reputacién que a través de contratos
(Kandori, 1992). Por un lado, existen normas paritarias que conducen a una “divisién

justa” de los bienes, y por otro existen normas discriminatorias que asignan diferentes

Tesis Doctoral
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proporciones del recurso a repartir en funcién de alguna caracteristica del individuo o
bien por la pertenencia de éste a algiin grupo caracterizado por ciertos atributos (sexo,

raza, edad, etc.).

Normalmente, el resultado del reparto (e incluso la posibilidad de que el reparto llegue a
realizarse) no depende solamente de las decisiones individuales de cada individuo, sino
de la combinaciéon de ambas decisiones. Es decir, nos encontramos ante una situaciéon de
decisiones interdependientes, adentrandonos asi en el ambito de la Teoria de Juegos,
uno de los marcos metodolégicos que hemos empleado en esta tesis. Concretamente, la
Teorfa de Aprendizaje en Juegos' constituye una potente herramienta para analizar
formalmente este tipo de normas (Izquierdo, Izquierdo & Vega-Redondo, 2012;
Fudenberg & Levine, 1998; Young, 2004; Vega-Redondo, 2003). Mediante esta
aproximacion, las interacciones sociales pueden modelarse como juegos en los que
diversos jugadores utilizan su memoria sobre experiencias pasadas para formar
expectativas sobre el comportamiento de los otros jugadores, basando en ellas la

seleccion de su estrategia.

Nuestra linea de investigacién sigue la propuesta de Vernon Smith (1989) en cuanto al
diserio de experimentos (institucién, entorno y agentes). No obstante, nos distanciamos
de su metodologia en tanto que nosotros sustituiremos la experimentaciéon con humanos
por simulacién con agentes software (Lépez Paredes, 2001; Lépez-Paredes, Herndndez-
Iglesias & Gutiérrez Pajares, 2002). La cuestién es que estos agentes software deben
estar “programados” para interactuar de alguna manera con su entorno y con otros
agentes segin unas normas de comportamiento. Para abordar este problema,
utilizaremos como herramienta el Modelado Basado en Agentes. Esta técnica nos
permite definir un (micro) comportamiento para cada uno de los agentes del sistema,
para después poder observar el (macro) comportamiento que surge a partir de la

interaccién de los individuos del sistema.

En el caso concreto de normas de distribucién de propiedad, las interacciones se modelan
a menudo como juegos de demanda de Nash (1950). En este juego, dos jugadores deben
repartirse cierta cantidad de un bien. Los jugadores reciben la cantidad del bien que

solicitaron siempre que la suma de ambas cantidades sea, como maximo, la totalidad del

! Learning Game Theory
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bien a repartir; en caso contrario ninguno de ellos recibe nada. Basdndose en este juego
y en su posterior versién evolutiva (Young, 1993), Axtell, Epstein y Young (2000)
diseniaron un modelo basado en agentes (en adelante, modelo de AEY) para estudiar la
dindmica transitoria y asintética del juego de la demanda de Nash en una poblacién
finita. En su modelo, se asumia que los jugadores podian escoger entre tres posibles
demandas: low, medium y high (30%, 50% y 70% del bien a repartir, respectivamente).
Los agentes elegian la estrategia que maximizaba su beneficio en funciéon de sus
expectativas sobre la estrategia del oponente. Este modelo muestra que varios regimenes
persistentes diferentes a la norma paritaria pueden emerger y perpetuar bajo varias

reglas de aprendizaje y combinaciones de parametros.

Como paso previo a la extension del modelo de AEY, procedimos a la replicacién del
mismo (Poza et al., 2011). Partimos del hecho de que el resultado de una simulacién sélo
puede ser fiable si ésta puede ser reproducida por otra persona partiendo de cero, ya
que, de lo contrario, podria ocurrir que los resultados publicados estuvieran equivocados
debido a errores de programacion, a una representacion incorrecta de lo que realmente se
estd simulando, etc. (Axelrod, 1997). La replicacién de modelos de forma independiente
permite descubrir debilidades en el modelo original que de otra manera no habrian salido
a la luz (Edmonds & Hales, 2003). Ademads, durante la replicaciéon del modelo, se prestd
una atencién especial a las hipotesis que deben formularse durante el disefio del modelo,

buscando posibles artefactos (Galdn et al., 2009; Kubera, Mathieu & Picault, 2009).

Los resultados que nos proporcioné nuestra réplica del modelo de AEY estaban en
consonancia con los trabajos de Ldpez-Paredes, Herndndez y Pajares (2004) y de
Dessalles (2007), quienes habian llevado a cabo la replicacién de este modelo con
anterioridad. Una vez replicado el modelo, se llevé a cabo un andlisis de sensibilidad en
el que se estudi6 cémo afectan algunos elementos del sistema a los resultados de la
simulacién. Concretamente, se analiza la influencia de la matriz de pagos y de la
configuracién de la memoria en la que los agentes almacenan informacién para la toma
de decisiones. Posteriormente se dotdé a los agentes de una nueva regla de decisién que
requeria menos habilidades cognoscitivas que la regla de decision original, concluyendo
que la introduccién de esta nueva regla de decisién, si bien no producia variaciéon en los

regimenes alcanzados por el sistema, la dindmica del mismo si se veia afectada.

Posteriormente llevamos a cabo una extension del modelo original con el fin de analizar

el efecto de la estructura de interaccién entre los agentes en los resultados (Poza et al.,
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2011). En particular, analizamos el modelo de AEY en grids regulares con una poblacién
finita de agentes dotados de una tag (o etiqueta que los identifica dentro de un grupo),
descubriendo que las propiedades mesoscépicas de la red de interaccién tienen un
impacto significativo en la difusién de las estrategias. En concreto, observamos que,
debido a la distribucién aleatoria de la tag en la red, pueden surgir propiedades
topoldgicas (clusters aislados, estructuras de comunidad, etc.) que explican la difusién de
las estrategias de los agentes en el grid y la emergencia de nuevos regimenes estables que

no aparecian en el modelo original de AEY.

En cualquier caso, las redes de interaccién reales normalmente difieren de la topologia
regular de un grid bidimensional (Newman, 2003). Para profundizar en los efectos de la
estructura social en la difusion de las normas, analizamos el modelo de AEY en una
poblacion de agentes localizados en una red social. Dos propiedades que caracterizan las
redes sociales humanas es el efecto de pequeno-mundo (esto es, el hecho de que dos
personas cualesquiera estén conectadas a través de un nimero pequeno de saltos) y el
alto clustering (alta probabilidad de tener amigos en comin, o lo que es lo mismo, la
alta probabilidad de que un amigo de un amigo sea a la vez amigo nuestro). En
concreto, para modelar este efecto de forma simultdnea, utilizamos un mecanismo de

generacién de redes aleatorias basado en el algoritmo de Watts y Strogatz (1998).

En (Santos et al.,, 2012) situamos a los agentes en una red de Watts-Strogatz y
analizamos la influencia de la red en la evolucién transitoria y asintética del sistema. En
concreto, descubrimos que la presencia de mayor clustering en la red propicia la
aparicion de equilibrios paritarios, mientras que en las redes de bajo clustering la
emergencia de la norma discriminatoria se hace mas frecuente. Ademads, observamos que
en las redes que presentan alto clustering el tiempo necesario para que la norma
paritaria se difunda por todo el sistema es mayor que en los casos en los que la red

presenta bajo clustering.

No podemos olvidar que esta tesis doctoral queda enmarcada dentro del marco
conceptual de la Teoria de la Organizacién. Por ello, se ha llevado a cabo un anélisis
de las distintas corrientes de pensamiento econémico indicando los puntos en comun y

los puntos enfrentados entre dichas corrientes y esta tesis.

La Figura 1 muestra el marco de esta tesis doctoral, sus puntos de partida y sus

herramientas.
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Racionalida

limitada

Teoriade Juegos

Figura 1. Marco de esta tesis doctoral.
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1.2. EL GRUPO INSISOC

INSISOC? (INgenieria de los SIstemas SOCiales) es un Grupo de Investigacién de
Excelencia de la Junta de Castilla y Leén compuesto por investigadores de la
Universidad de Valladolid y de la Universidad de Burgos. Su objetivo es promocionar la
investigacién y el modelado del comportamiento de los sistemas sociales complejos desde
la conducta de los agentes que lo componen, explorar y desarrollar metodologias en el
campo del pensamiento sistémico y construir herramientas que faciliten su aplicacion al

estudio de los problemas complejos.

INSISOC surge como resultado del trabajo desempeniado por el profesor Dr. Ceséareo
Herndndez dirigiendo la tesis doctoral “Anélisis e Ingenieria de las Instituciones
Econémicas. Una metodologia basada en agentes”, realizada por el Dr. Adolfo Lépez-
Paredes. Se considera como hito inicial del grupo la presentacion del articulo “The
Social Dimension of Economics and Multiagent Systems” por el Dr. Lopez-Paredes y el
Dr. del Olmo (1998).

El apoyo y asistencia de los profesores del Centre for Policy Modelling de la Manchester
Metropolitan University, y, en particular, de su director, el profesor Scott Moss, fueron
claves en los primeros pasos de INSISOC. Los resultados del grupo dirigido por el
profesor Herndndez se materializaron en las primeras tesis doctorales en nuestro pais que
incluyen el modelado basado en agentes en las ciencias sociales en general, y en la
ciencia econdémica en particular, como una tercera via en la investigacién cientifica:

(Lépez Paredes, 2001; Pajares, 2001; Posada Calvo, 2005; Pascual Ruano, 2006).

El grupo INSISOC fue pionero en la publicacion de los primeros manuales sobre
modelado basado en agentes escritos en espanol. Entre ellos destaca el libro “Ingenieria
de Sistemas Sociales. Diserio, Modelado y Simulacion de Sociedades Artificiales de
Agentes” (Lépez-Paredes, 2004), que toma el nombre del grupo de investigacién. Otros
volimenes publicados en castellano que han contribuido a la difusién de las actividades
del grupo y a la internacionalizacién de sus actividades han sido: Lépez Paredes (2001);

Aguilera Ontiveros y Lépez Paredes (2001); Aguilera (2002); Aguilera y Lépez-Paredes

2 http://www.insisoc.org
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(2004) o Lépez Paredes y Herndndez Iglesias (2008), en el que se recogen trabajos
diversos que van desde la metodologia general de modelado basado en agentes a

aplicaciones en la gestién de recursos naturales en los méas diversos ambitos.

En la actualidad, INSISOC cuenta con mas de 20 investigadores y es uno de los grupos
de investigacion en el campo con mads presencia en el panorama nacional. En la Figura 2

se muestra un esquema de los campos de investigacién actuales de este grupo.

Complex

Computational DShuorks Data-driven

Simulation research

Complex
Systems

Organizational
Cybernetics

Figura 2. Lineas de investigacion del grupo INSISOC.

En la actualidad, existen tres lineas de investigacion dentro del grupo INSISOC:

Sistemas Complejos, Project Management y Cibernética Organizacional.

Tesis Doctoral



Introduccion 23

Este trabajo de investigacién se enmarca dentro del campo de los Sistemas Complejos.
Dentro de esta area de conocimiento, INSISOC aplica su conocimiento sobre modelado
basado en agentes a la simulacién computacional, las redes complejas y el data-

driven research.

e SIMULACION COMPUTACIONAL

Se ha empleado simulaciéon computacional en diversos campos, tales como la teoria de
juegos y la evolucién de la cooperacién (Galan & Izquierdo, 2005; Galdn Ordax,
Lépez Paredes & del Olmo Martinez, 2005; Izquierdo & Izquierdo, 2006; Izquierdo et al.,
2007, 2008; Izquierdo, Izquierdo & Gotts, 2008; Izquierdo & Izquierdo, 2008; Pascual et
al., 2009; Poza, Villafafiez & Pajares, 2009; Poza et al., 2010; Izquierdo & Izquierdo,
2011); el estudio de los mercados artificiales (Pascual Ruano et al., 2003; Pajares
et al., 2003; Pascual & Pajares, 2007; Pascual, Pajares & Lopez-Paredes, 2006; Lavios et
al., 2006; Loépez-Paredes et al., 2008; Herndndez et al., 2008); imperfecciones de
mercado (Izquierdo et al., 2006; Izquierdo & Izquierdo, 2007). Dentro del ambito
econémico, se procedié al estudio del comportamiento y la reproducciéon de agentes
artificiales en los mercados regulados mediante subastas (Posada Calvo, Hernandez
Iglesias & Lépez Paredes, 2004; Posada Calvo, 2005; Posada Calvo, Herndndez-Iglesias
& Lopez-Paredes, 2006; Posada, Herndndez & Loépez-Paredes, 2006; Posada, 2006;
Posada, Herndndez & Lopez-Paredes, 2007; Posada & Loépez-Paredes, 2008; Posada,
Hernédndez & Lépez, 2008; Villahoz, del Olmo Martinez & Arauzo, 2010; Fuentes-
Ferndndez et al., 2010; Villafiniez & Poza, 2010); la caracterizacién de los problemas
de negociacién bilateral (Herndndez Iglesias & Loépez Paredes, 1999; Lépez Paredes,
2001; Loépez-Paredes, Herndndez-Iglesias & Gutiérrez Pajares, 2002) y la caracterizacién
de comportamientos en dindmica industrial (Pajares, Lépez & Herndndez, 2003;

Pajares, Herndndez-Iglesias & Lépez-Paredes, 2004; Lopez-Paredes et al., 2008).

e REDES COMPLEJAS

Algunas publicaciones destacadas son las siguientes: Santos Martin, del Olmo
Martinez & Pajares Gutiérrez (2005); Santos, Galan & del Olmo (2006); Izquierdo &
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Izquierdo (2007); McAllister et al. (2009); Poza et al. (2010); Galan, Latek & Rizi
(2011); Poza et al. (2011); Santos, Olmo & Pajares (2007); Santos et al., 2012).

o DATA-DRIVEN RESEARCH

Con la tesis del Dr. Galan (2007), el grupo INSISOC comenzé a aplicar el modelado
basado en agentes a la gestion de recursos naturales, concretamente para tratar la
complejidad de los de los multiples factores que influyen en la gestién del agua
doméstica en zonas metropolitanas emergentes. Posteriores trabajos en esta linea de
investigacién son: Galdn, del Olmo & Loépez-Paredes (2008); Galén, Lépez-Paredes
& del Olmo (2009); Galdn Ordax (2007); Izquierdo et al. (2008); Galan et al. (2009);
Izquierdo et al. (2009); Fuentes-Fernandez et al. (2011).

En la Figura 3 se muestran los proyectos en los que ha participado y participa en la
actualidad el grupo INSISOC.
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Figura 3. Proyectos en los que ha participado y participa en la actualidad el grupo INSISOC.

Adaptado de (Galdan Ordax, 2007).
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1.3. UBICACION DE LA INVESTIGACION
DENTRO DE LAS CORRIENTES DE
PENSAMIENTO ECONOMICO

A pesar de que existen varios enfoques que tratan de explicar el papel de la empresa en
la actividad econdémica, ninguna de estas teorias es excluyente. Estas teorias, por lo
general, actian de manera complementaria, explicando diversos aspectos de la empresa
desde puntos de vista diferentes. Los limites que separan unas corrientes econémicas de
otras no son estrictos, por lo que existen ideas que son compartidas por varias corrientes.
Como consecuencia, no resulta sencillo hacer una clasificacion de estas corrientes de

pensamiento.

Un criterio interesante para clasificar los distintos tipos de corrientes econdmicas
consiste en distinguir si su enfoque es mecanicista o evolutivo (también llamado

evolucionista)?.

Segun el enfoque mecanicista, se supone por hipdtesis que los sistemas estdn en
equilibrio y que existen ciertas leyes que relacionan las principales variables del sistema.
Ante una perturbacion, el sistema evoluciona hacia un equilibrio, ya sea éste el equilibrio
previo u otro de los posibles equilibrios del sistema. Desde el punto de vista mecanicista,
la labor del cientifico consiste, por tanto, en descubrir cudles son estas leyes que dirigen

el sistema hacia el equilibrio.

Por el contrario, el enfoque evolutivo no "impone" la existencia de este equilibrio ni de
estas leyes inmutables. Segun el razonamiento evolutivo (sea cual sea la ciencia a la que
se aplique), se parte de los conceptos de herencia y seleccién (que contribuyen a
mantener la homogeneidad del sistema) y de mutacién (que contribuye a reducir la

homogeneidad del sistema).

La Economia es una ciencia relativamente reciente. Cuando surgid, lo hizo con un

enfoque mecanicista, “imitando” a otras ciencias existentes. La Economia Neoclasica

3 Los enfoques mecanicista y evolutivo no son exclusivos de la Economia, sino que son aplicables a

cualquier otra ciencia.
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hereda esta vision mecanicista del Universo, en la que todo se encuentra regulado por
leyes matematicas que empujan el sistema hacia puntos de equilibrio. Un ejemplo de
razonamiento mecanicista en Economia lo tenemos en el equilibrio de produccién de las
empresas segin la Economia Neocldsica: en un mercado de competencia perfecta, el
equilibrio se alcanza cuando el nivel de producciéon de las empresas hace que el coste

marginal de dicho nivel de produccién sea igual al precio del bien en el mercado®.

Segun el enfoque evolutivo, si bien existen factores que empujan a las empresas hacia la
homogeneidad, como por ejemplo, el hecho de que la manera de operar en las empresas
no cambia de un dia para otro (concepto de herencia), también existen otros factores
que empujan a las empresas hacia la diversidad, como por ejemplo la innovacién
(concepto de mutacién). Ademads, en el mercado existen mecanismos que hacen que unas
empresas alcancen el éxito y otras no (concepto de seleccién). Ideas evolucionistas en
dindmica industrial son, por ejemplo, los fenémenos de path-dependence, o la concepcién
de la tecnologia como el resultado de los esfuerzos de I+D de la companias (teoria del

crecimiento enddgeno).

Mientras que la Teoria Neoclasica asume que los agentes econdémicos tienen racionalidad
ilimitada (poseen toda la informacién necesaria — y ademds saben utilizarla — para tomar
las decisiones que maximizan su utilidad), la aproximacién evolutiva en Economia
supone la racionalidad limitada de los agentes econémicos (lo que implica aprendizaje,
comportamiento adaptativo y la posesion de una serie de competencias y habilidades).
Ademas, la empresa es concebida como un agente procesador de conocimiento, en el que

se genera, se trasforma y se produce conocimiento.

El criterio que utilizan algunos autores para distinguir entre unas corrientes de
pensamiento y otras es el siguiente: ;Cudles son las fuentes de beneficio de las

empresas? Segin este criterio, en primer lugar tendriamos la Teoria Econdémica,

dentro de la cual se integran la Economia Neoclédsica, La Economia Industrial, la Nueva

Economia Institucional (con la Teorfa de los Derechos de Propiedad, la Teorfa de la

4 Sin embargo, en la vida real, una empresa tiene gran dificultad para conocer con exactitud cuél
es su estructura de costes, por lo que aun le resultard mas complicado conocer el coste marginal de
los bienes producidos. Por lo tanto, en la practica, a las empresas no les resulta facil conocer cudl
es el nivel de produccién que maximiza su beneficio y que constituye un punto de equilibrio segiin
la vision mecanicista de la Economia Neoclasica.
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Agencia y la Teoria de los Costes de Transaccién) y la Teorfa Evolucionista. En segundo

lugar tendriamos las diversas teorias de la Administracién (como, por ejemplo, el

Taylorismo), y, en tercer lugar, el Enfoque Estratégico (con la Teoria de las Fuerzas

Competitivas, el Conflicto Estratégico, la Teoria de Capacidades y Recursos, y la Teoria

de Capacidades Dindmicas). Ver esquema en la Figura 4.

Segun la Teoria Econdémica, la Organizacion de Empresas no sélo debe proporcionar

normas que faciliten la asignacién eficiente de los recursos dentro de la propia empresa,
sino que debe, ademads, justificar la existencia de empresas y de otras formas
organizativo-contractuales alternativas al mercado. A grandes rasgos, las principales
aportaciones de la Teoria Econémica son el andlisis del entorno econémico en el que se
desenvuelven las empresas y el estudio de la naturaleza y la estructura basica de las

mismas (Vazquez Bustelo, 2011).

Como ya mencionamos anteriormente, segin la Economia Neoclasica, se asume que el
ser humano posee racionalidad ilimitada. Ademads, segun su punto de vista, todas las
empresas pertenecientes a un mismo sector tienen el mismo comportamiento y pueden
ser modeladas como una tunica empresa representativa. Es decir, la empresa es
considerada como una “caja negra” con “produccién” a su salida y con “factores
productivos” (capital y trabajo) y “materias primas” a su entrada. Segin esta teorfa, el
funcionamiento interno de la empresa no importa. Ademads, el bien que comercializan
todas estas empresas es el mismo (hipétesis de bien homogéneo). En consecuencia, la
Teoria Neoclasica tiene muchas dificultades para explicar por qué unas empresas tienen

éxito y otras no.

La Economia Industrial, en cambio, con su paradigma ECR (estructura — conducta —
resultados), se aleja un poco de la Teorfa Neocldsica y afirma que los mercados no son
perfectos, si bien sigue considerando que los agentes si son perfectos (es decir, tienen
capacidad de razonamiento ilimitada). En otras palabras, la Economia Industrial estudia

el comportamiento de unos agentes (racionales) en unos mercados imperfectos.

La Nueva Economia Institucional se caracteriza por una visién contractual de las
relaciones internas en la organizacion y las existentes entre distintas empresas,
analizando sus costes. Las tres subcorrientes de la Nueva Economia Institucional (Teoria
de los Costes de Transaccion, Teoria de la Agencia, Teorfa de los Derechos de

propiedad) tienen en comun el descontento con el tratamiento que hace de la empresa la
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Economfa Neocldsica (Kim & Mahoney, 2005). La Teoria de los Costes de Transaccién
analiza los costes que ocasionan las distintas formas de gobierno de los intercambios y el
predominio de unas formas organizativas sobre otras en determinados contextos
institucionales (Vazquez Bustelo, 2011). El desarrollo de esta teorfa se debe
fundamentalmente a Oliver Williamson (2000), quien se basé en el trabajo seminal de
Ronald Coase. La Teoria de la Agencia se centra en un andlisis de los contratos entre
agentes econémicos y en el problema del control del comportamiento que surge en dichas
relaciones contractuales. La Teoria de los Derechos de Propiedad se encarga del estudio
del conjunto de normas costumbres y leyes que contribuyen a definir los modos de

apropiabilidad, las formas de utilizacién y las reglas de intercambio de los recursos.

La Teoria de la Administracién analiza como distintas consideraciones de gestién

afectan a los resultados de la empresa.

El Enfoque Estratégico, como su nombre indica, se centra en encontrar qué

estrategias son las que llevan a ciertas empresas al éxito. Segtin la Teoria de las
Fuerzas Competitivas (Porter, 1980), los resultados de la empresa dependen
fundamentalmente de cinco factores (la rivalidad de los competidores, la amenaza de
nuevos competidores, la amenaza de productos sustitutivos, el poder negociador de los
proveedores y el poder negociador de los clientes) que pueden aportar a la empresa
ciertas ventajas competitivas. Para la Teoria de Recursos y Capacidades, cuyo
méxima representante es Penrose (1959), la empresa es considerada como un conjunto
de recursos y capacidades, tanto fisicos (capital, médquinas, terrenos, etc.) como
intangibles (patentes, marcas, reputacién, know-how, tecnologia, etc.) que proporcionan
a cada empresa ciertas ventajas competitivas. Por otro lado, la Teoria de
Capacidades y Recursos, con David J. Teece como maximo representante, va mas
alld y afirma que la posesion de recursos y capacidades estratégicas no garantiza el
mantenimiento de las ventajas competitivas a medio/largo plazo, sino que éstas deben

ser renovadas (mediante la innovacién) para adaptarse a los cambios en el entorno.
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Corrientes de pensamiento econémico segin
la fuente de beneficio de las empresas

Teoria Teorias de la Enfoque
Econémica Administracion Estratégico

[ [ [ 1 [ 1

Teoria Economia Nueva Economia Teoria T? Fuerzas T C: i y| T C: i
Neoclasica Industrial Institucional Evolucionista Competitivas Recursos Dinamicas

[ 1

T2 de los Costes T¢ de Derechos T2 de la
de Transaccion de Propiedad Agencia

Figura 4. Una posible clasificacion de las corrientes de pensamiento econémico.

Existen otros criterios para clasificar las corrientes de pensamiento econémico, aparte de
las expuestas anteriormente. Por ejemplo, Mahoney (2005), hace esta clasificacién en
funcién de la estrategia, y distinguen cinco corrientes: Behavioral Theory of the Firm
(;Cémo pueden las empresas operar de una manera eficiente?), Teorfa de los Costes de
Transaccion (;;Cémo pueden las empresas reducir sus costes?), Teorfa de los Derechos de
Propiedad (;Cémo pueden las empresas crear y distribuir riqueza?), Teorfa de la
Agencia (;Cémo pueden las empresas alinear los intereses individuales?) y Teorfas
basadas en recursos / capacidades dindmicas: (;Cémo pueden las empresas adquirir,
desarrollar y utilizar recursos para aumentar la probabilidad de supervivencia y de

crecimiento rentable?).

Como vemos, ademas de que los limites de las distintas corrientes no estan
rigurosamente definidos, la clasificacion de las distintas corrientes varia segin los
criterios de cada autor. Nuestro trabajo no se situard inamoviblemente en una sola
corriente, sino que tomara ideas y conceptos de varias de ellas. Aun asi, indicaremos a
continuacion, cuéles de las distintas corrientes son mas cercanas o mas lejanas a nuestro

trabajo.

La corriente de pensamiento que queda mas alejada de la filosofia de esta tesis doctoral
es la Teorfa Neocldsica debido fundamentalmente a su hipoOtesis de racionalidad
ilimitada. Esta investigacion, de hecho, se aleja de esta suposicion. Si bien si se asume

que los agentes intentan maximizar su beneficio, en nuestros modelos se considera que,
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aunque lo intentan, muchas veces no saben cémo hacerlo, tomando elecciones que no
siempre son las Optimas. Ademads, en nuestros modelos, también hay cabida para la

exploracién.

La corriente de pensamiento mas acorde con esta investigacion es la Teorfa de los Costes
de Transaccién, puesto que en ella se plantean cudles son los mecanismos por los cuales
emergen ciertas normas que acaban institucionalizindose dando lugar a contratos
estandar (Young, 1998). De hecho, la emergencia de normas mitiga los costes de
transaccién (informacién, negociaciéon y garantia). Retomemos el ejemplo de la norma
establecida en cuanto al reparto de excedente entre bufete de abogados y cliente en
EEUU (reparto de excedente 2/3 - 1/3), comentado en la introduccién a este
documento. Una vez la norma se ha difundido en la sociedad, no necesitamos
informarnos sobre qué reparto se hace en distintos bufetes, ya que todos ellos seguiran la
misma norma de reparto, lo cual supone una reducciéon de costes de informacion.
Ademaés, no tiene sentido negociar otro reparto distinto al de la norma establecida, ya
que, si el reparto resultara menos favorable para nosotros, no tendriamos ningin
problema en encontrar otro bufete que siguiera la norma 2/3 - 1/3, lo cual implica una
reduccion de costes de negociacion. Finalmente, una vez establecida la norma, suelen
surgir contratos que dan soporte legal a la misma, lo cual se traduce en una reduccién en

los costes de garantia.
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2. MARCO METODOLOGICO

2.1. MODELADO BASADO EN AGENTES

2.1.1.INTRODUCCION

El modelado basado en agentes (ABM?®) ha cobrado gran importancia desde hace
algunas décadas en campos como la Sociologia (Conte, 1997; Gilbert & Conte, 1995;
Gilbert & Troitzsch, 1999; Suleiman, Troitzsch & Gilbert, 2000; Lépez-Paredes, 2004),
Ciencias Politicas (Axelrod, 1997; Johnson, 1999), la Economia (Arthur, Durlauf, &
Lane, 1997; Tesfatsion, 2002; Lépez et al. 2004), la Biologia (Resnick, 1997; Bauer,
Beauchemin & Perelson, 2009), la Antropologia (Wolfe, 2003; Lansing, 2003) o la
gestién de recursos y la Ecologia (Bousquet & Le Page, 2004; Hare & Deadman,
2004; Janssen, 2003; Galdn et al. 2009).

Tanto es asi que esta herramienta se ha posicionado entre los dos paradigmas
tradicionales de modelado cientifico, el que han seguido tradicionalmente las Ciencias
Naturales y el seguido tradicionalmente por las Ciencias Sociales, al combinar ventajas

de ambas aproximaciones (Lépez-Paredes, 2004).

Por un lado, el modelado en las Ciencias Naturales ha estado basado en ecuaciones
matematicas (que le confieren rigor formal), mientras que el modelado en las Ciencias
Sociales ha estado basado tradicionalmente en el lenguaje natural (que le aporta
realismo y expresividad) (Moss, 1999). El modelado basado en agentes combina
tanto formalidad como rigor, al mismo tiempo que minimiza las desventajas los
paradigmas de modelado tradicionales (fuertes hipétesis en caso de las Ciencias

Naturales y ambigiiedad en el caso de las Ciencias Sociales).

Centrandonos en la Economia, ésta ha sido modelada tradicionalmente con ecuaciones

matematicas. Para poder modelar una realidad tan compleja mediante expresiones

> Agent-Based Modeling
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matematicas relativamente sencillas, fue necesario hacer fuertes hipotesis sobre el
comportamiento del ser humano y de las empresas a la hora de tomar decisiones
econémicas. Estas hipotesis se tradujeron en que, a la hora de tomar decisiones
economicas, todos los seres humanos y todas las empresas actian siguiendo un mismo
comportamiento representativo. Esto introdujo una homogeneidad en el sistema que no
se observaba en el mundo real. Por otro lado, modelar el comportamiento humano con
lenguaje natural, al que tradicionalmente han recurrido la Sociologia y la Psicologia

introducia ambigiiedad y dificultaba el analisis formal.

En términos generales, el modelado basado en agentes consiste en la construccion de un
modelo mediante un ordenador que permita observar el comportamiento emergente
resultado de la interaccion entre agentes software que interactian entre si segin unas
reglas de comportamiento. A los agentes software se les asignan los distintos
comportamientos observados en el ser humano por las Ciencias Sociales (realismo) pero
formalizados computacionalmente (rigor). Por consiguiente, el modelado basado en
agentes se posiciona en un punto intermedio entre el paradigma de modelado cientifico
tradicional de las Ciencias Naturales, basado en ecuaciones matemadticas (y, por tanto,
formal) y el enfoque de modelado tradicional de las Ciencias Sociales, tipicamente

basados en el lenguaje natural (y, por tanto, realista).

En la siguiente seccién daremos una descripcion méas formal del modelado basado en

agentes.

2.1.2.DEFINICION DE AGENTE Y MODELADO

En primer lugar, antes de definir formalmente el modelado basado en agentes,
comenzaremos definiendo qué es un agente y exponiendo en qué consiste, en general, el

modelado.

A pesar de no existir una definicién universalmente aceptada, una definicién de agente

a nuestro entender bastante aceptada es la siguiente:
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Un agente es un hardware o (mds frecuentemente) una entidad
software que, situada en un entorno, es capaz de exhibir un
comportamiento autonomo flexible, con el proposito de

conseguir los objetivos para los que fue disenado.

(Wooldridge & Jennings, 1995)

Un modelo es una abstracciéon de una realidad en la cual se seleccionan los elementos
de la misma que se consideran relevantes para la situacion que se estd estudiando. En
ocasiones se hacen hipdtesis sobre elementos desconocidos, o bien se hacen

simplificaciones sobre ciertos aspectos (Galan et al., 2009).

Si bien el modelado posibilita el estudio de ciertos fenomenos de la naturaleza que no
podrian llevarse a cabo sin las aproximaciones y simplificaciones que se hacen en el
momento de modelar, se ha de ser consciente de las aproximaciones efectuadas y de su

posible influencia en las conclusiones que se extraigan del modelo.
El modelado basado en agentes puede definirse como:

“Un método computacional que permite al investigador crear,
analizar y experimentar con modelos compuestos por agentes

que Iinteractiian con el entorno”.

(Gilbert, 2008)

En esencia, este enfoque consiste en crear un programa de ordenador en el que las
entidades identificadas en el sistema objetivo (y sus interacciones) son representadas por
objetos software (los agentes) que interactian entre si dentro de un entorno virtual
(Figura 5). La idea bésica consiste en establecer una correspondencia directa entre los
actores y los agentes de tal manera que la observacién de la evolucién del programa en
el mundo virtual pueda ayudarnos a entender el sistema modelado (Galdn, Lépez-
Paredes, & Del Olmo, 2009).
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Figura 5. Relacién entre entidades en la realidad; relaciones correspondientes entre agentes en el

modelo basado en agentes (Edmonds, 2001).

2.1.3.CARACTERISTICAS DEL MODELADO BASADO
EN AGENTES

Lo que diferencia a unos paradigmas de modelado de otros es la manera de construir las
abstracciones de la realidad observada. Una de las principales ventajas del modelado
basado en agentes (y que le distingue del resto de paradigmas de modelado) es la
posibilidad de establecer una correspondencia més directa entre entidades (y sus
interacciones) del sistema a modelar y los agentes (y sus interacciones) en los modelos

(Edmonds, 2001), tal como se observa en la Figura 5.
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Como ya se ha visto, el modelado basado en agentes combina las ventajas del paradigma
de modelado seguido tradicionalmente por las Ciencias Naturales (rigor) y del paradigma
de modelado seguido por las Ciencias Sociales (realismo). Esto permite una descripcion
formal (y aun asi natural) del sistema objetivo, posibilita el modelado de la
heterogeneidad, facilita la representacién del entorno y la manera en la que los agentes
interactian con él, permite estudiar las relaciones bidireccionales entre los individuos y
los grupos, y permite capturar el comportamiento emergente (Galdn & Izquierdo, 2005;
Axtell, 2000; Bonabeau, 2002; Epstein, 1999).

Por otro lado, el modelado basado en agentes, como tercera via de modelado, minimiza
las principales desventajas de los dos paradigmas tradicionales: hipoOtesis y
simplificaciones en la caso de las Ciencias Naturales y ambigiiedad del lenguaje en el

caso de las Ciencias Sociales.

No obstante, el modelado basado en agentes presenta una desventaja: los modelos
resultantes son, en general, dificilmente tratables matematicamente, por lo que debe
recurrirse a la simulacién computacional para su andlisis (Galdn Ordax, 2007; Galan &
Izquierdo, 2005). De ahi que hoy en dia se utilicen las expresiones “modelado basado en

agentes” y “simulacién basada en agentes” como sinénimo (Galan et al., 2009).

Sin embargo, es precisamente la simulacion computacional la que nos permite observar
facilmente el comportamiento emergente fruto de la interacciéon entre los diversos

agentes que constituyen el modelo.

2.1.4.MODELADO BASADO EN AGENTES Y
COMPORTAMIENTO EMERGENTE

A pesar de que en un modelo basado en agentes, a éstos les es asignado un patréon de
comportamiento a nivel individual, en muchas ocasiones el comportamiento social
resultante de la interaccién entre los agentes tiene poco que ver con el comportamiento

que podria esperarse a partir de los patrones de comportamiento individuales.
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Un claro ejemplo de este comportamiento emergente es el Modelo de Segregacion Social
de Schelling® (1978), considerado por muchos autores como el primer modelo basado en
agentes (Lépez Paredes, 2011), a pesar de que, en su origen, no se trataba de un modelo
computacional, sino que fue desarrollado en un tablero de damas y monedas (Izquierdo
et al., 2009). En este modelo, se parte de una poblacién de agentes artificiales, donde la
mitad corresponde a agentes de una raza y la otra mitad a agentes de otra raza.
Inicialmente, los individuos de ambas razas se encuentran mezclados y distribuidos
aleatoriamente. El patrén de comportamiento asignado a los agentes es el siguiente: cada
individuo esta satisfecho con el lugar geografico que ocupa siempre que el nimero de
vecinos de raza diferente a la suya no supere cierto umbral. En caso de que este umbral
se supere, los individuos se desplazan a una nueva posicién geografica. El proceso
contintia hasta que todos los agentes alcanzan una posicién en la que el ntimero de
vecinos de raza distinta a la suya sea inferior a este umbral. Mediante simulacién,
Edmonds y Hales (2005) comprobaron que, incluso cuando los valores de este umbral
son grandes (es decir, cuando la poblacién es tolerante y estd satisfecha con una
proporcién elevada de vecinos de raza distinta a la suya), la interaccién de los agentes
da como resultado una segregacion social, en la que los individuos de la misma raza
tienden a agruparse. La Figura 6 muestra esta situacion. En la parte izquierda se
muestra la situacion inicial, con una poblacién de 2.000 agentes (1.000 de cada raza),
distribuidos aleatoriamente. La figura derecha muestra la situacién final, donde los
agentes de distintas razas se han agrupado. El umbral empleado es 30% (es decir, para
que los agentes estén satisfechos basta con que 3 de cada 10 vecinos sean de su misma
raza). Como vemos, resulta destacable que el comportamiento individual de los agentes,
programados para ser, aparentemente, tolerantes, no hacia pensar la emergencia de
segregacion en la poblaciéon y aun asi, la segregacién se produce para niveles altos del

parametro de tolerancia.

Thomas Schelling fue el primer economista que mostré explicitamente cémo las
decisiones tomadas a nivel microscépico evolucionan hasta alcanzar patrones

reconocibles a nivel macroscépico (Young, 1998).

6 Debido a que Sakoda elaboré un modelo similar al de Schelling de manera simultdnea, en
ocasiones este modelo recibe el nombre de Schelling-Sakoda.
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Figura 6. ABM del Modelo de Segregacién de Schelling programado en Netlogo (Wilensky, 1999).
A la izquierda, situacion inicial (distribucién aleatoria de los agentes); a la derecha, situacién de
los agentes tras la interaccion (segregados por raza). El color de los agentes indica la raza a la que

pertenecen.

Como conclusiéon, podemos decir que a partir de la micro-definicion del
comportamiento de los agentes, el macro-comportamiento emergente no siempre
resulta evidente. Mediante simulacion, el modelado basado en agentes permite observar
la aparicién o ausencia de estos comportamientos emergentes, al mismo tiempo que
facilita el andlisis de las razones que llevan a la emergencia de estos macro

comportamientos.

2.1.5.BUENAS PRACTICAS EN LA CONSTRUCCION
DE MODELOS BASADOS EN AGENTES

A pesar de las numerosas ventajas vistas hasta el momento, desafortunadamente, el

modelado basado en agentes también presenta algunos inconvenientes.

En primer lugar, a la hora de escribir el cédigo sobre el que se apoyarda el modelo,
resulta muy dificil no introducir bugs (Galdn et al., 2009). Los bugs son fragmentos de

cédigo que no realizan lo que el programador esperaba y que provocan que el programa
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(y, por tanto, el modelo) funcione de una manera inadecuada. Por ejemplo, en la
replicacién del Modelo de Clases que se ha llevado a cabo en esta investigacién, los
agentes son emparejados al azar y juegan una unica vez en cada ronda. Si, debido a un
fallo en el cédigo del programa, ocurriera que en alguna ronda algin agente no jugara o
bien jugara méas de una vez, el programador estaria introduciendo un bug en el cédigo

del programa.

En segundo lugar, cuando la simulacion muestra un resultado llamativo, no resulta
trivial averiguar si éste se debe a un fallo de programaciéon o bien a que el modelo se
comporta realmente asi. Retomando el ejemplo anterior, si nuestro cédigo contuviera
este bug, esto podria originar que atribuyéramos erréneamente el resultado de la
simulacién al comportamiento del modelo cuando probablemente el responsable sea este

error en el codigo que habia pasado desapercibido.

En tercer lugar, aun cuando nuestro coédigo no contenga errores, puede ocurrir que
nuestro modelo contenga artefactos. Los artefactos pueden aparecer en el disefio de un
modelo cuando las asunciones que se hacen de manera arbitraria porque se piensa que no
influyen en los resultados, finalmente sf lo hacen (Galan et al., 2009; Galédn & Izquierdo,
2005). Si, por ejemplo, en un modelo se toma la decisién de no aleatorizar el orden en el
que los agentes toman decisiones porque se asume que este orden no influye estariamos
introduciendo un artefacto si se introducen sesgos en favor de los que toman las
decisiones en primer lugar, lo cual invalidaria los resultados. Por tanto, cuando aparecen
artefactos, se corre el riesgo de malinterpretar los resultados de la simulacién (Edmonds,
2009).

Ante la posibilidad de que se produzcan en nuestro modelo algunas de las tres
circunstancias descritas anteriormente, la replicacién tiene una importancia
fundamental en el modelado basado en agentes (Axelrod, 1997; Edmonds & Hales, 2005;
Axtell et al., 1996; Edmonds & Hales, 2003). Mediante la replicacién, se reconstruye un
modelo ya estudiado, utilizando para ello otro lenguaje de programacion, de tal forma
que se pueda comprobar si las conclusiones extraidas a partir del modelo original son
consecuentes con las que se obtienen de la réplica del modelo. Por esta razén, nuestro
trabajo de investigacién comenzé con la replicacién del Modelo de Clases de Axtell,
Epstein y Young (2000) y no fue hasta cuando comprobamos que los resultados que
habiamos obtenido con nuestra réplica del modelo eran consecuentes con los obtenidos

en el modelo original cuando comenzamos a trabajar en las extensiones del modelo.
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En Galdn et al. (2009) se describe una propuesta de elaboracién de un modelo basado en
agentes, con una descripcién de las distintas fases y los distintos roles implicados para
evitar, en la medida de lo posible, la introduccién de errores y artefactos. Existen
algunos intentos muy interesantes con INGENTAS (Pavén & Goémez-Sanz, 2003) para
utilizar lenguajes visuales y de modelado como lenguajes de programacién en lugar de
simplemente como lenguajes de modelado (Sansores & Pavon, 2005; Sansores, Pavén &
Gémez-Sanz, 2006). Estos esfuerzos ayudan a sistematizar el paso desde el modelo

ejecutable hacia la implementacién (ademds en diferentes plataformas de simulacién).

Otros dos conceptos asociados al modelado basado en agentes muy presentes en la
literatura son la validacién y la verificacién. La validacion es un proceso mediante el
cual se evaltia como de 1til es un modelo para la finalidad que llevé a su creaciéon. Por
otro lado, el proceso de verificacién” consiste en comprobar si el modelo resultante se
comporta de la manera que tenfan en mente sus disenadores e implementadores (es

decir, la verificacién es el proceso por el cual se buscan errores).

Por ejemplo, para validar nuestras extensiones del Modelo de Clases, deberiamos
plantearnos si este modelo es representativo del comportamiento social que estamos
planteando. En el modelo de partida se asumia que los agentes se emparejaban de
manera aleatoria, sin tener en cuenta ni su posicién espacial ni las posibles relaciones
entre agentes. Sin embargo, en una situacion real, las personas tienden a relacionarse
mas frecuentemente con personas cercanas que con personas que se encuentran alejadas
fisicamente. De ahi nuestra extensién del modelo en el que situamos a los agentes en un
grid regular de manera que éstos sélo pueden interactuar con sus vecinos (Poza et al.,
2011). Por otro lado, las personas mantienen relaciones constituyendo redes sociales. De
ahi nuestra siguiente extensiéon del modelo en la que hacemos que los agentes formen

parte de redes sociales (Santos et al., 2012).

T La verificacién, en algunas ocasiones, recibe el nombre de validacién interna (Sansores and
Pavon, 2005).
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2.1.6. LA DIFICULTAD DE MODELAR EL
COMPORTAMIENTO HUMANO

En un modelo basado en agentes debe prestarse especial atenciéon a como se define el
comportamiento de los agentes puesto que esto no es una tarea sencilla.
Tradicionalmente, la Teoria Econdémica ha considerado que los seres humanos poseen
racionalidad ilimitada. Esto implica asumir que, a la hora de tomar decisiones
econémicas, los individuos disponen de toda la informacién necesaria, todas las
habilidades requeridas para procesar esta informacién y, ademds, sin restricciones
temporales. Por consiguiente, la hipdtesis de racionalidad ilimitada implica que los
individuos no tienen problemas para tomar la decisién éptima (es decir, aquella decisién

que maximiza su utilidad).

Sin embargo, desde hace algunas décadas, la idea de la racionalidad limitada ha ido
cobrando fuerza, especialmente a partir de los trabajos de Herbert Simon y Daniel
Kahneman®. Segin este punto de vista, la racionalidad del ser humano estd limitada por
tres dimensiones: la informaciéon disponible, la limitaciéon de la mente de cada individuo
(es decir, carencia de habilidad y recursos necesarios para tomar la decisién correcta) y
el tiempo disponible para tomar la decisién (Simon, 1957). Esto quiere decir que los
individuos no utilizan reglas de optimizacién estrictas para tomar decisiones, sino que
emplean heuristicas que pueden no llevar a resultados 6ptimos, sino que conducen a
resultados simplemente satisfactorios, debido a los costes de deliberacion que el empleo

de reglas de optimizacion complejas podria acarrear.

Kahneman contribuyé a la Ciencia Econémica con su Teorfa de las Perspectivas (1979)
segun la cual, cuando los seres humanos toman decisiones en entornos de incertidumbre,
se alejan de los principios bésicos de probabilidad y recurren a heuristicos. Segin esta
teoria, la aversion al riesgo de los individuos puede presentar asimetria en funcién de si
la decisiéon tiene por objetivo maximizar ganancias o minimizar pérdidas, siendo la

aversion al riesgo inferior en el segundo caso.

8 Simon recibié el premio Nobel de Economia en 1978. También recibieron conjuntamente este

galardén Kahneman y Vernon Smith en el ano 2002.
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Posteriormente, Ariel Rubinstein (1998) propuso modelar la racionalidad limitada

especificando explicitamente los procedimientos de toma de decision.

Dentro del campo del modelado basado en agentes, Young (1998) demuestra que las
dindmicas evolucionistas pueden conducir a un sistema en el que los agentes no tienen
racionalidad ilimitada a los mismos estados de equilibrio que se alcanzan cuando los
agentes si disponen de ella. Young considera que los agentes no son completamente
‘irracionales’, sino que toman sus decisiones considerando coémo se comportan los otros
agentes del sistema. El comportamiento de los agentes se actualiza endégenamente a
partir de la informaciéon que van recibiendo del sistema. Young superaba de esta forma
las principales criticas de Simon a los trabajos de racionalidad limitada en Teoria de
Juegos de Rubinstein (Ariel Rubinstein, 1998: 187-190) recurriendo al uso de modelos
basados en agentes (Schelling 1971, 1978)°.

A pesar de que en el Modelo de Clases (Axtell, Epstein & Young, 2000), punto de
partida de esta tesis doctoral, se asume que los agentes toman decisiones segiin una regla
de comportamiento compleja, una de las contribuciones de nuestra investigacién fue
comprobar que cuando a los agentes se les dota de reglas de comportamiento heuristicas,
los equilibrios que se alcanzan en el sistema son los mismos que cuando los agentes usan

la regla de decisién empleada en el modelo original (véase seccién 3.3.3).

9 Otros autores (Epstein and Axtell, 1996; Gilbert and Troitzsch, 1999) coinciden al sefialar los
modelos de segregacién de Schelling como el origen del Modelado y Simulacién Basados en
Agentes.
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2.2. TEORIA DE JUEGOS

2.2.1. INTRODUCCION

La Teoria de Juegos es una rama de las Matematicas que estudia la toma de
decisiones interdependientes. Es decir, aquellas situaciones en las que el resultado de
la interaccién entre individuos no sélo depende de la decisién tomada por cada uno de

ellos individualmente, sino del par de estrategias tomadas por todos ellos en su conjunto.

Un ejemplo sencillo de situacién que podria modelarse como un juego es la siguiente: dos
personas que se cruzan al mismo tiempo para atravesar una puerta. ;Quién pasarad
primero? Cada persona tiene dos posibles opciones de comportamiento (que llamaremos
estrategias): pasar primero o ceder el paso. Esta situacién tiene tres posibles resultados,
en funcion del conjunto de las decisiones tomadas por los dos agentes implicados: el
primero, que una persona pase primero y otra después (como resultado de que una
persona decide pasar primero y la otra decide ceder el paso); el segundo, que las dos
personas choquen al tratar de pasar por la puerta al mismo tiempo (porque las dos
personas han decidido pasar primero); y tercero: ninguna de las dos personas pase (como

resultado de que ambas personas deciden ceder el paso).

De los tres resultados posibles que tiene la situacién que hemos modelado como un
juego, jcual seria el mas deseable? Depende de a quién se lo preguntemos. Si le
preguntamos a cada una de las personas por separado, probablemente nos dirian que,
para ellas, el mejor resultado seria que pasaran ellos mismos primero, ya que asi la
persona que pasa primero estaria ahorrando tiempo a costa de hacérselo perder a la
segunda. Sin embargo, desde un punto de vista externo (suponemos que las dos personas
nos son indiferentes), podriamos opinar que el mejor resultado desde el punto de vista
social es aquél en el que una de las dos personas pasa y la otra cede el paso (sin

importar cudl de las dos personas toma una decisién y cudl toma la otra).

10 Hemos supuesto que cada persona prefiere su propio bien ante el bien de la sociedad.
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Aunque el ejemplo anterior resulte muy sencillo, recoge los tres elementos que forman
parte de un juego. Desde un punto de vista més formal, decimos que un juego es una

abstraccion formal de una interaccion social donde:
a) existen dos o méas individuos (jugadores) que toman decisiones,
b) cada jugador tiene dos o méas formas de actuar (llamadas acciones o estrategias), y

c) el resultado de la interacciéon depende de la decisién tomada por todos los jugadores
(Izquierdo, Izquierdo & Vega-Redondo, 2012).

El uso de la Teoria de Juegos no se limita a casos tan sencillos como el ejemplo anterior.
Es muy utilizada en las Ciencias Sociales en campos como las carreras armamentisticas,
posturas en politica internacional, etc. Pero lo que a nosotros nos interesa realmente son
las aplicaciones de la Teoria de Juegos en Economia: precio de un nuevo producto
cuando otras empresas tienen productos similares, decidir si pujar o no en una subasta,
etc. En todas estas situaciones, el resultado final no dependerd solamente de nuestra
propia decisién, sino también de las decisiones adoptadas por los demés, razén por la
cual la Teorfa de Juegos constituye una buena herramienta para poder analizar dichas

situaciones.

Muchos autores sittian el origen de la Teoria de Juegos en 1944, con la publicacién del
libro “The Theory of Games Behaviour” por John Von Neumann y Oskar Morgenstern
(Ross, 2011), aunque algunas de las ideas de la Teorfa de Juegos ya habian sido
anticipadas en el siglo XIX, por los economistas Cournot y Edgeworth (Contreras et al.,
2002).

2.2.2.LA MATRIZ DE PAGOS

Como hemos visto previamente, el resultado de un juego depende del conjunto de las
decisiones tomadas por los individuos participantes. Un elemento fundamental para
representar los posibles resultados del juego en funcién de las distintas combinaciones de

estrategias es la matriz de pagos.
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Iustraremos el significado de la matriz de pagos con el dilema del prisionero, un juego

de cooperacion bien conocido.

La filosofia de este juego es la siguiente: dos ladrones han sido capturados y la policia no
tiene evidencias suficientes para condenar o liberar a los detenidos, por lo que estan
siendo interrogados. Los interrogatorios se estdn llevando a cabo de tal manera que no
existe ninguna posibilidad de comunicaciéon entre los dos prisioneros. Los prisioneros
pueden elegir entre dos estrategias, cooperar (C) o no cooperar (D). En este juego

existen tres posibles resultados:

- Ambos prisioneros cooperan: los dos niegan haber cometido el crimen (C, C) y
son condenados Unicamente a un mes de prision.

- Ninguno de los dos prisioneros coopera: los dos se traicionan mutuamente (D,
D), y ambos son condenados a 3 meses de prision.

- Un prisionero coopera negando haber cometido el crimen, y el otro no coopera
admitiendo haber cometido el crimen (C, D) ¢ (D, C). Al prisionero que ha
admitido cometer el crimen lo dejan libre y al que lo ha negado lo condenan a

12 meses de prision.

Para representar los distintos resultados del juego, confeccionamos la siguiente matriz de

pagos (Tabla 1):

Jugador 2
Cooperar (C) No Cooperar (D)
Cooperar (C) 1,1 12,0
Jugador 1
No cooperar (D) 0,12 3,3

Tabla 1. Matriz de pagos del juego del dilema del prisionero.

La matriz de pagos recoge los posibles resultados del juego en funcién de cada
combinacién de estrategias elegida por los agentes. El hecho de tener esta informacién

resumida en una tabla nos ayuda a analizar el resultado del juego.

Aunque en este caso concreto el valor de los pagos (payoffs) que introducimos en la
matriz de pagos tiene un significado real (meses de condena), en general, el valor
concreto del pago representa simplemente de forma ordinal las preferencias de los
jugadores por cada uno de los resultados. Salvo que se indique lo contrario, el hecho de
que los pagos asociados a una estrategia sean mayores que los pagos asociados a otra

estrategia, simplemente significa que la primera estrategia es preferible para el agente
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ante la segunda, pero su valor concreto no suele ser representativo en términos

cardinales.

En realidad, la mayoria de los pagos en la Teoria de Juegos Clésica son interpretados
como utilidades de Neumann y Morgenstern, lo que significa que los pagos expresan la
actitud de los jugadores ante el riesgo, de tal manera que puede emplearse la teoria de la
utilidad esperada para evaluar las distribuciones de probabilidad de cada uno de los

posibles resultados del juego' (Izquierdo, Izquierdo & Vega-Redondo, 2012).

;, Cudl sera el resultado del juego? Por un lado, como observadores, nos damos cuenta de
que la mejor situacién conjunta para los dos jugadores es que ambos cooperen (C, C),
pues, de esta manera, la suma de ambas penas es la menor de los cuatro posibles
resultados del juego. Pero, por otro lado, si nos ponemos en el papel de uno de los
prisioneros, sentiriamos una elevada tentacién para traicionar a nuestro compaiero (no
cooperar, D) para que nosotros fuéramos liberados a costa de que nuestro compaiiero
fuera condenado a una pena mayor (12 meses). Vemos, ademds, que la estrategia no

cooperar (D) permite minimizar dafios ante una posible traicién de nuestro companero.

2.2.3.EQUILIBRIO DE NASH Y OPTIMOS EN
SENTIDO SOCIAL Y DE PARETO. CONCEPTOS
RELACIONADOS.

Trataremos de entender la racionalidad del juego a partir de la informacién
proporcionada por la matriz de pagos. Para ello, resulta de vital importancia la
introduccién de conceptos tan relevantes como el equilibrio de Nash, el 6ptimo de

Pareto, el 6ptimo en sentido social o las estrategias dominantes.

I Precisamente ésta ha sido la interpretacién que hemos hecho de los pagos en nuestra

investigacion.
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2.2.3.1.EQUILIBRIO DE NASH

Un equilibrio de Nash es un conjunto de estrategias (una para cada uno de los n
jugadores participantes en el juego) que tiene la propiedad de que la decisién de cada
jugador es la mejor respuesta ante las elecciones de los otros n-1 jugadores (Holt &
Roth, 2004). Es decir, el Equilibrio de Nash describe una situacién en la que
ningin jugador tiene ningin incentivo individual para cambiar la estrategia
que actualmente esta siguiendo. O lo que es lo mismo, ningin jugador puede

obtener una recompensa mayor mediante un cambio de estrategia.

Retomando como ejemplo del dilema del prisionero, lo que cada prisionero desea es
maximizar su propio beneficio (es decir, reducir su estancia en la cdrcel). Sin embargo, el
resultado final del juego no dependerd solamente de la decisién individual de cada
prisionero, sino de la combinacion las decisiones de ambos prisioneros. De entre todas las
posibles estrategias, cada jugador escogera aquella que maximice su beneficio teniendo
en cuenta su expectativa sobre la decision del otro jugador. Pues bien, decimos
que una combinacién de estrategias es un equilibrio de Nash si, aun cuando los
jugadores anunciaran simultdneamente la estrategia que van a seguir, a ninguno de ellos
le interesaria cambiar la estrategia que tenfan pensado seguir antes de conocer la

estrategia anunciada por el otro jugador.

Analicemos ahora los posibles equilibrios de Nash en el dilema del prisionero a partir de

la matriz de pagos indicada en la Tabla 1.

Observemos que el par de estrategias (no cooperar, no cooperar) es el unico equilibrio de
Nash posible en el dilema del prisionero. Puede comprobarse, a partir de la matriz de
pagos del juego, que cualquier otra combinacién de estrategias haria que uno de los
jugadores (o los dos) desearan haber escogido una estrategia distinta al conocer la
estrategia que ha seguido el otro jugador. Sin embargo, cuando la combinacién de
estrategias constituye un equilibrio de Nash, aun cuando un jugador anunciara cuél va a
ser su estrategia, el otro jugador no tendria incentivos para cambiar la estrategia que
tenia pensado seguir. Puede comprobarse que esto no ocurre con el resto de pares de las

estrategias de la matriz de pagos.
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Un juego, como veremos mas adelante, puede tener varios equilibrios de Nash, aunque

también puede ocurrir que no tenga ninguno*2.

2.2.3.2. ESTRATEGIA DOMINANTE

Hablamos de estrategia dominante cuando ésta es la mejor opcién sea cual sea la

estrategia seguida por el otro jugador.

En el caso del dilema del prisionero, la estrategia dominante para ambos jugadores es no
cooperar, ya que, tal como vemos en la matriz de pagos (Tabla 1), ésta es su mejor

respuesta ante cualquier estrategia del oponente.

;Cudl serd la mejor opcién para el jugador 17 Si éste supone que el jugador 2 va a
cooperar (es decir, no va a confesar el crimen), entonces, segin la matriz de pagos
(primera columna), la mejor opcién del jugador 1 seria no cooperar (es decir, confesar el
crimen), ya que de esta manera el jugador 1 quedaria libre (0). Por otro lado, si el
jugador 1 asume que el jugador 2 no va a cooperar (es decir, va a confesar el crimen),
entonces segin la matriz de pagos del juego (segunda columna), su mejor opcién seria no
cooperar (es decir, confesar el crimen), ya que asi obtendria una pena de 3 meses frente

a los 12 que obtendria si siguiera la otra estrategia.

Por tanto, independientemente de la estrategia que sigua el jugador 2, la mejor opcion
del jugador 1 es siempre no-cooperar. Es decir, la estrategia dominante del jugador 1 es

no-cooperar??,

Cada juego tiene su propia matriz de pagos y no siempre existen estrategias dominantes.

2- Aunque es posible que un juego no tenga ningin equilibrio de Nash en estrategias simples,
siempre tiene al menos un equilibrio de Nash en estrategias mixtas.
13 La estrategia dominante del jugador 2 también es no-cooperar. El razonamiento es andlogo al

que hemos seguido con el jugador 1.
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2.2.3.3.0PTIMO DE PARETO

Decimos que un par de estrategias (una por jugador) es éptimo en el sentido de Pareto
si no hay otro par de estrategias en las que todos los jugadores reciban pagos iguales o
mayores y al menos un jugador recibe un pago estrictamente mayor (Easley &
Kleinberg, 2010).

A partir de la matriz de pagos del juego del dilema del prisionero, observamos que los
pares de estrategias (cooperar, cooperar), (cooperar, no-cooperar) y (no-cooperar,
cooperar) son 6ptimos en el sentido de Pareto ya que, comparandolas una a una con los
otros posibles pares de estrategias, siempre hay un jugador que recibe un pago
estrictamente mayor (es decir, una condena estrictamente menor) y no existe otro par de
estrategias en la que todos los jugadores reciben pagos iguales o mayores (es decir,

condenas iguales o menores).

Sin embargo, el par de estrategias (no-cooperar, no-cooperar) no es Pareto-6ptimo, ya
que existe en el juego otra combinacién de estrategias (cooperar-cooperar) cuyo
resultado (1,1) produce un pago mayor (condena menor) para ambos jugadores que la
estrategia (no-cooperar, no-cooperar), la cual produce un pago menor (condena mayor):
(3,3).

Por lo tanto, hemos comprobado que en el juego del dilema del prisionero, el tnico par
de estrategias que no es éptimo en el sentido de Pareto es precisamente el par de

estrategias que constituye el inico equilibrio de Nash del sistema.

2.2.3.4.0PTIMO EN SENTIDO SOCIAL

Decimos que un par de estrategias es un 6ptimo en sentido social si dicha estrategia

maximiza la suma de los pagos de los jugadores.

A la vista de la matriz de pagos del juego, es facil ver que desde el punto de vista social,
el mejor resultado es aquel en el que los dos jugadores colaboran (es decir, ambos niegan
el crimen), ya que éste es el caso en el que el beneficio conjunto es maximo (es decir, la

suma de las dos penas es minimo).

Tesis Doctoral



Marco Metodolégico 51

Vemos que, aunque desde el punto de vista individual la mejor opcién es no cooperar
(equilibrio de Nash), la mejor opcién desde el punto de vista social es cooperar (6ptimo
en sentido social). Consecuentemente, el hecho de que el sistema se encuentre en un
equilibrio de Nash no conlleva necesariamente que se esté logrando el mejor resultado
conjunto para los participantes, simplemente se estd obteniendo el mejor resultado para

cada uno de ellos considerados individualmente.

El dilema del prisionero no es un juego que simplemente sirva como ejemplo para
ilustrar los conceptos béasicos de la Teoria de Juegos, sino que su mecanica sirve para
modelar la esencia de muchos dilemas sociales en los que la racionalidad individual choca
con la racionalidad colectiva como, por ejemplo, el dilema de utilizar o no sustancias
dopantes en una competicién entre dos atletas (Easley & Kleinberg, 2010): si un atleta
toma sustancias dopantes y el otro no, el primero tendrda una ventaja sobre el segundo;
si los dos las toman o ninguno de los dos las toman, ninguno tendra mas ventaja que el
otro, sin embargo, el beneficio serfa mayor si ninguno de los dos las tomasen (efectos
secundarios, posibilidad de que sean descubiertos, etc.). Sin embargo, como ya hemos
visto, el unico equilibrio de Nash del sistema es (no cooperar, no cooperar), que en este

ejemplo concreto se traduce en (doparse, doparse).

2.2.3.5.0TROS CONCEPTOS DE TEORIA DE JUEGOS
UTILIZADOS

Estrategia evolutivamente estable:

Se trata del primer concepto de equilibrio introducido en la Teoria de Juegos Evolutiva
(Vega-Redondo, 2003) y fue propuesto por Maynard Smith y Price (1973). Se trata de
un concepto de equilibrio tal que si la poblacién adopta la estrategia que conduce a
dicho equilibrio, el sistema es capaz de soportar la entrada de un ntimero relativamente
pequeiio de agentes (mutantes) que juegan una estrategia distinta. Un estado
evolutivamente estable es siempre un equilibrio de Nash, pero un equilibrio de Nash no

tiene por qué ser necesariamente un estado evolutivamente estable (Young, 1998).
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Equilibrio estocasticamente estable:

Un equilibrio es estocdsticamente estable si es robusto contra sacudidas aleatorias
persistentes (y no sélo aisladas, como es asumido en el caso de los estados
evolutivamente estables) (Young, 1998). Cuando un proceso evolutivo estd sujeto a
persistentes sacudidas estocasticas, el sistema permanece en algunos estados durante una
proporcién de tiempo mas larga que en otros estados. Estos estados en los que el sistema
se encuentra la mayor parte del tiempo reciben el nombre de estados estocisticamente

estables.

Estrategias mixtas:

Decimos que un agente sigue una estrategia pura cuando la eleccién de dicha estrategia
es determinista. En cambio, cuando puede elegir entre varias estrategias y escoge cada

una de ellas con cierta probabilidad, hablamos de estrategias mixtas.

Proceso ergddico:

Se dice que un proceso modelado como una cadena de Markov homogénea, irreducible y
aperiddica es ergddico. En este caso, el comportamiento medio a largo plazo es
independiente del camino tomado por el sistema, y, por tanto, también lo es de las

condiciones iniciales.

Estado absorbente:

Un estado es absorbente si, una vez el sistema ha alcanzado dicho estado, la
probabilidad de que salga de él es nula. Cuando un sistema tiene un unico estado
absorbente, éste acabarda en dicho estado absorbente con probabilidad 1, y lo hara
independientemente de las condiciones iniciales. Por el contrario, cuando el sistema tiene
varios estados absorbentes, éste alcanzarda uno de sus estados absorbentes con
probabilidad 1, pero la probabilidad de acabar en un estado absorbente en concreto

dependerd de las condiciones iniciales (Izquierdo et al., 2009).
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2.2.4.ANTECEDENTES DEL EQUILIBRIO DE NASH Y
TRABAJOS POSTERIORES

El concepto de equilibrio introducido por Nash fue presentado por primera vez en su
articulo “The Bargaining Problem” (1950). Hasta la introduccién del equilibrio de Nash,
la Teoria de Juegos segufa los pasos de Neumann y Morgenstern (1944), quienes se
limitaron a estudiar juegos de dos jugadores y suma-cero (es decir, juegos en los que las
ganancias de un jugador se producfan a costa de las pérdidas de otro jugador). Sin
embargo, el equilibrio introducido por Nash era un concepto més general, sin
restricciones en cuanto a la matriz de pagos ni el nimero de jugadores (Holt & Roth,
2004).

Nash compartié el Premio Nobel de Economia en 1994 con John Harsanyi y Reinhard
Selten. Harsanyi habia extendido el equilibrio de Nash a una clase de juegos mas amplia
denominados juegos de informacién incompleta (juegos en los que no es necesario asumir
que los jugadores conocen las preferencias y las elecciones factibles de los otros
jugadores), mientras que Selten trabajé en refinamientos en el equilibrio de Nash. El
sostenia que los requisitos del equilibrio de Nash no eran condiciones suficientes en casos
de racionalidad limitada (de hecho, Selten es reconocido en el campo de la racionalidad

limitada y es considerado uno de los padres de la economia experimental).

Con el tiempo, la Teoria de Juegos comenzo a integrarse en la teoria econdmica, lo cual
ayudé a la introduccién de métodos experimentales en Economia. Prueba de la creciente
interrelacién entre la Economia y la Psicologia (a través de métodos experimentales) es
el premio Nobel de Economia de 2002, concedido a Daniel Kahneman (un psicélogo) y a

Vernon Smith (un economista experimental).

La experimentacion ha dado lugar a enfoques capaces de predecir cémo las personas se
comportan en realidad cuando las hipdtesis de racionalidad y conocimiento perfecto no
se cumplen. La literatura experimental esta llena de ejemplos tanto de juegos en los
cuales el comportamiento observado converge rapidamente al comportamiento de

equilibrio y de juegos en los que el equilibrio es un pobre indicador (Holt & Roth, 2004).
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2.2.5.TEORIA DE JUEGOS Y ECONOMIA

Desde la formulacién del Equilibrio de Nash, este concepto ha sido utilizado en
numerosos ambitos de la Ciencia, tales como la Sociologia, la Biologia, la Economia, etc.
(Maynard-Smith, 1982; Vega-Redondo, 2003; Swedberg, 2001). Dado que esta tesis
doctoral estd enmarcada dentro del dambito de la Organizacion de Empresas, nos
centraremos en las aplicaciones econémicas, pero sin dejar de lado el aspecto socioldgico

(racionalidad del ser humano).

El equilibrio de Nash sirve para explicar, por ejemplo, por qué las coordinaciones entre
duopolios suelen fracasar, lo cual es, en realidad, una aplicacién directa del dilema del
prisionero. Supongamos que tenemos un duopolio con dos empresas con estructura de
costes idénticas. Para aumentar el precio del producto en el mercado, ambas empresas
acuerdan reducir la produccién en la misma medida. Como consecuencia, la curva de
demanda se mantiene inalterada, pero la curva de la oferta se desplaza hacia la
izquierda, por lo que el precio del bien aumenta. El resultado es que ambas empresas
aumentan sus beneficios en comparacién con la situacién inicial en la que no habia

acuerdo para reducir la produccion.

Lo que ocurre es que las dos empresas, por separado, tienen un gran incentivo para
traicionarse mutuamente. Si una de ellas aumenta su produccién (y la otra no lo hace),
la primera empresa venderd algunos de sus productos a compradores que potencialmente
serfan clientes de la segunda empresa (antes del acuerdo, las dos empresas tenian la
mitad de la cuota de mercado). Como consecuencia, el beneficio de la primera empresa
aumenta a costa de que la segunda reduzca su beneficio. Pero también puede ocurrir es
que las dos aumenten su produccién. En este caso, el beneficio que obtienen en el mismo
que el de la situacién anterior al acuerdo. Las posibles estrategias y resultados quedan

recogidos en la matriz de pagos de la Tabla 2.

Empresa 2

Cooperar No cooperar
Cooperar 100,100 -30,250
Empresa 1
No cooperar 250,-30 0,0

Tabla 2. Matriz de pagos que muestra los beneficios de las empresas que forman el duopolio en

funci6n de sus estrategias (cooperar o no cooperar).
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;Cudl serfa la estrategia més ventajosa que deberia seguir la empresa 1 para aumentar
sus beneficios? Al igual que en el caso del dilema del prisionero, la estrategia dominante
es “no cooperar”. Es decir, independientemente de la estrategia seguida por la empresa
2, para la empresa 1 siempre resulta mdas beneficioso elegir la estrategia “no cooperar”.
Analogamente, la estrategia “no cooperar” también es la mas beneficiosa para la
empresa 2. De ahi la tentacién de ambas empresas para traicionarse mutuamente. Como
consecuencia, es previsible que las dos empresas dejen de cooperar, situdndose asi en el

tunico equilibrio de Nash del sistema (no cooperar, no cooperar).

2.2.6. CLASIFICACION DE LOS JUEGOS

Simultaneos En un juego simultéaneo, los jugadores exhiben sus decisiones
Vs. simultaneamente, mientras que en un juego secuencial, las
Secuenciales elecciones de los jugadores se llevan a cabo por turnos.

Como consecuencia, el segundo jugador tiene conocimiento
sobre la estrategia del primer jugador antes de tomar su
propia decision.

Informacién perfecta Un juego es de informacion perfecta si todos los jugadores
conocen las decisiones que han tomado los otros jugadores
con anterioridad. Como consecuencia, sélo los juegos
secuenciales pueden ser de informacién perfecta (los juegos
de informacion perfecta pueden considerarse un subconjunto
de los juegos secuenciales).

Informacién Son aquellos en los que los jugadores no conocen
completa* necesariamente la estrategia elegida por los jugadores a los
que se enfrentan. Sin embargo, si conocen las posibles
estrategias y las posibles recompensas que pueden obtener.

1 Ta disponibilidad de informacién suele venir acompaiiada de cierto orden: conocimiento comin
de informacién completa de orden cero significa que cada jugador tiene informacién completa. Si
es de orden 1, significa que todos los jugadores saben que todos los jugadores tienen informacién
completa. En general, el conocimiento comiin de orden n asume que el conocimiento comtn de
orden n-1 es conocido por los jugadores. Si no se especifica ningtn orden, se asume que el orden es
infinito (esto produce un recursién infinita de asunciones compartidas) (Izquierdo, 2008).
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Simétricos
Vs.
Asimétricos

Un juego simétrico es aquel en el que el pago que se obtiene
al elegir una estrategia depende s6lo de las estrategias
empleadas por los otros jugadores, pero no del jugador
concreto contra el que juegue. Es decir, decimos que un
juego es simétrico cuando las identidades de los jugadores
pueden cambiarse sin que esto afecte a la recompensa
obtenida para cada una de las posibles estrategias.

Suma cero

En un juego de suma cero, la suma de los pagos obtenidos
por los jugadores, para cada par de estrategias, es cero. En
otras palabras, en un juego de suma cero, para que un
jugador obtenga cierto beneficio es necesario que el otro
jugador pierda una cantidad equivalente al beneficio
obtenido por el primer jugador.

Cooperativos
vs.

no cooperativos

En un juego cooperativo, los agentes no compiten entre si,
sino que se esfuerzan por conseguir un objetivo comtn. Un
juego es no-cooperativo si es imposible que los jugadores se

comuniquen entre si o colaboren de alguna manera.

Tabla 3. Clasificaciéon de los juegos.

2.2.7.RAMAS DE LA TEORIA DE JUEGOS

Hemos visto que conocer la matriz de pagos nos permite predecir el resultado del juego.

Hemos considerado que la estrategia que escogian los agentes era aquella que

maximizaba su beneficio, para lo cual hacian una prediccién sobre la estrategia que iba a

seguir su oponente. Sin embargo, existen una serie de cuestiones debemos plantearnos en

torno a como toman decisiones las personas:

- ;Se cumple, en la vida real, que los jugadores conozcan las posible estrategias de

los otros jugadores?

- Y si esto es asi, jcémo estima cada jugador la probabilidad con que sus

oponentes se decidan por cada una de sus posibles estrategias?

- Si tenemos en cuenta la experiencia de situaciones similares en el pasado

(memoria), jcémo utilizamos esta informacién para tomar decisiones? ;Cudnta

informacién de nuestra memoria empleamos en la practica para la toma de

decisiones?
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-  En el supuesto de que los agentes hayan sido capaces de calcular las
probabilidades con las que su oponente puede seguir cada una de sus posibles
estrategias, jtendran también la racionalidad suficiente como para tomar la
decisién que maximice su beneficio?

- Suponiendo que tuvieran esta racionalidad, ;vale la pena invertir tiempo y
recursos para tomar la decisién?

- ;Habria que considerar la exploracion (decisiones al azar) para probar si

conseguimos un mejor resultado con otras estrategias?

Hasta el momento, hemos considerado que los agentes tienen racionalidad ilimitada. Es
decir, conocen las estrategias de sus oponentes, tienen toda la capacidad necesaria para
estimar la estrategia mas probable a seguir por sus oponentes y actian en consecuencia,
eligiendo la estrategia que mayor beneficio les reporta. Sin embargo, cuando se hacen
asunciones sobre el significado de los pagos y sobre cémo se comportan (o deberian
comportarse) los agentes, la Teorfa de Juegos da lugar a tres ramas: Teorfa de Juegos
Clasica, Teorfa de Juegos Evolutiva y Teoria de Aprendizaje en Juegos (Izquierdo,
Izquierdo & Vega-Redondo, 2012).

Mientras que la Teoria de Juegos Clasica asume que el ser humano es completamente
racional, la Teoria de Juegos Evolutiva y la Teoria de Aprendizaje en Juegos adoptan
una vision mas realista segtiin la cual las personas basan sus decisiones en una cantidad
de datos limitada, usan modelos predictivos e incluso a veces tienen comportamientos

poco racionales (Young, 1998).

La Teoria de Juegos Evolutiva es una rama de la Teoria de Juegos que estudia la
evolucién de grandes poblaciones de individuos que juegan repetidamente un juego y
estdn expuestos a presiones evolutivas (seleccién, replicacién y mutacién) (Izquierdo,
Izquierdo & Vega-Redondo, 2012). Aqui, la estrategia que sigue cada uno de los agentes
no viene dada por las decisiones que toman, sino por el grupo de individuos al que
pertenecen. Cada uno de ellos tiene cierta adaptacién (fitness) en funcién de si
interactia con otro individuo de su mismo grupo o de un grupo diferente. Los individuos
que mejor se adaptan son los que tienen mayores posibilidades de reproducirse y, por
tanto, los individuos de su clase tendran mayores posibilidades de estar presentes en el
futuro. La interpretacién de la Teorla de Juegos Evolutiva aplicada a modelos
econémicos no es estrictamente biologicista, sino que puede ser interpretada, por

ejemplo, como imitacion de las estrategias mas exitosas, etc.
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La Teoria de Aprendizaje en Juegos es la rama de la Teoria de Juegos que estudia las
dindmicas de un grupo de individuos que juegan repetidamente un juego y que adaptan
su estrategia a lo largo del tiempo como resultado de su experiencia. Asume que los
jugadores aprenden a lo largo del tiempo sobre el juego y sobre el comportamiento de los

demaés.

2.2.7.1. TEORIA DE JUEGOS CLASICA (Classical Game
Theory)

Para la Teoria de Juegos Clasica, los individuos tienen capacidad de razonamiento y
computacién ilimitada para elegir la estrategia que maximiza su beneficio. La finalidad
de la Teoria de Juegos Clasica es estudiar cémo deben comportarse estos agentes
racionales para obtener el pago maximo en el juego. Dada la fortaleza de las hipétesis
que se hacen en la Teoria de Juegos Clésica, no es sorprendente que la solucion tedrica
que ésta proporciona muestre anomalias cuando la comparamos con lo observado en la
realidad (Izquierdo, Izquierdo & Vega-Redondo, 2012).

2.2.7.2. TEORIA DE JUEGOS EVOLUTIVA (Evolutionary
Game Theory)

Se considera que un modelo es evolutivo si en él existen los siguientes tres mecanismos:
seleccién, replicaciéon y mutacion. La seleccion y la replicacién son fuerzas que
contribuyen a reducir la diversidad del sistema: los individuos mejor adaptados (los que
tienen la mayor fitness) tienen mayor probabilidad de sobrevivir y asi poder
reproducirse. Es decir, tienen mas probabilidades de que su especie esté presente en
generaciones futuras, aumentando la proporciéon relativa de su especie frente a otras
especies que se han adaptado peor (menor fitness). Por otro lado, existe otro mecanismo
que consigue lo contrario: aumentar la diversidad del sistema: se trata del mecanismo de
la mutacion, que hace que surjan nuevas especies en el sistema, con una nueva fitness y,

por tanto, con nuevas posibilidades en cuanto a posibilidad de reproduccién y seleccion.
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El objetivo es identificar qué estrategias (es decir, qué especie) tiene mas probabilidades
de subsistir en el sistema y cual serd extinguida por las fuerzas selectivas. Estas
cuestiones se pueden tratar matemdaticamente a través de la llamada ecuaciéon del
replicador (replicator dynamics). Esta ecuacién fue introducida por Taylor y Jonker
(1978) y describe la evolucion del ntimero de individuos de cada especie teniendo en
cuenta su influencia mutua en su fitness. Lo que hace es traducir a términos
matematicos los principios elementales de la seleccién natural: las estrategias (o los
individuos que siguen cierta estrategia) que se reproducen més eficientemente se

esparcen, desplazando a aquellos con menor fitness (Roca, Cuesta & Sénchez, 2009).

Matematicamente, la ecuacién del replicador nos dice que la variaciéon en el ntmero
medio de individuos de una especie i (%;) es proporcional al nimero de individuos de esa
especie presentes en la actualidad (x;) v a la diferencia entre su fitness (Wy);)y el

fitness medio (xTW).
% = xi[(We); — x"W,]

La ecuacion del replicador supone una serie de asunciones. En primer lugar, la poblacién
debe ser infinita. En segundo lugar, la poblacion debe estar bien mezclada y sin
mutaciones. Por poblacion bien mezclada, nos referimos a que todos los individuos
tengan la misma probabilidad de interactuar con cualquier otro individuo de la
poblaciéon. El modelado basado en agentes ha permitido relajar estas hipdtesis

manteniendo el marco evolutivo en muchos modelos (Izquierdo, 2008).

2.2.7.3. TEORIA DE APRENDIZAJE EN JUEGOS
(Learning Game Theory)

En la Teoria de Juegos Clésica se consideraba que los jugadores eran perfectamente
racionales, de tal forma que siempre eran capaces de elegir la estrategia maximizadora
de su beneficio. Por otro lado, en la Teoria de Juegos Evolutiva, se consideraba que los
individuos no eligen ninguna estrategia, sino que cada especie tiene una estrategia que le
viene dada por la especie a la que pertenece. Por su parte, en la Teoria de Aprendizaje
en Juegos, la estrategia de los agentes varia a lo largo del desarrollo del juego, a medida

que los agentes van aprendiendo sobre el juego y sobre las estrategias empleadas por los
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otros agentes. En base a este aprendizaje, los jugadores pueden cambiar de estrategia

con la esperanza de obtener mejores resultados en juegos futuros.

El cambio de estrategia puede hacerse, bien imitando el comportamiento de otro agente,
bien actualizando nuestras expectativas sobre la estrategia jugada por el resto de los
jugadores. Segun la manera en la que los agentes cambian su estrategia, existen varios
modelos de aprendizaje (Izquierdo, Izquierdo & Vega-Redondo, 2012; Vega-Redondo,
2003; Fudenberg & Levine, 1998; Young, 2004): Reinforcement learning (las acciones
que han sido exitosas en el pasado tienden a repetirse en el futuro, mientras que las
elecciones que dieron lugar a experiencias insatisfactorias son evitadas); learning by
imitation (un jugador adopta la estrategia de otro jugador); static perceptions and
myopic response (los agentes asumen que los demds agentes mantienen inalterada su
decisién actual y seleccionan la estrategia que maximiza su pago); fictitious play (el
agente asume que cada uno de sus oponentes esta jugando cierta estrategia mixta, y su
estimacion de esta estrategia mixta es igual a la frecuencia con que el oponente ha

elegido cada una de las posibles acciones hasta el momento).

Existen otros modelos de aprendizaje que no asumen que los agentes responden de
manera Optima, sino que pretenden describir cémo se comportaria realmente un humano
(es decir, de una manera que no es totalmente racional). Muchos de estos modelos de

aprendizaje son recogidos bajo el nombre de Behavioural Game Theory.

Nuestro trabajo de investigacion toma ideas de las tres ramas de la Teoria de Juegos que
acabamos de describir. Nuestro modelo de partida es el Modelo de Clases de Axtell,
Epstein y Young (2000), en el que los agentes van actualizando sus expectativas sobre
las decisiones del resto de los jugadores a lo largo del tiempo, lo cual es claramente una
idea tomada de la Teoria de Aprendizaje en Juegos. Sin embargo, no debemos olvidar
que el juego de la demanda de Nash original (Nash, 1953) fue concebido como un juego
de un tnico movimiento (one-shot game) en la que los agentes no tenfan ocasién de
aprender, pero que contaban con racionalidad ilimitada, lo cual encaja con lo que
posteriormente se llamé Teoria de Juegos Clasica. En cuanto a la Teoria de Juegos
Evolutiva, se han tomado algunos conceptos procedentes de esta rama de la Teoria de

Juegos, como por ejemplo el de estrategia evolutivamente estable.
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2.3. REDES COMPLEJAS

2.3.1.INTRODUCCION

Una expresion utilizada con frecuencia al descubrir que una persona determinada tiene
cierta relacién con nosotros a través de nuestros vinculos sociales es: “jqué pequenio es el
mundo!”. Lo que ocurre en realidad es que todas las personas estamos conectadas de tal
forma que es posible relacionar dos personas cualesquiera a través de un niumero
relativamente pequenio de saltos. Esto es lo que se conoce, como efecto de pequeno-

mundo.

Una de las primeras personas en observar el efecto de pequenio-mundo fue Frigyes
Karinthy. Karinthy no se dedicaba a la investigacién cientifica - era un escritor -, pero
en su obra Chains (1930), narraba cémo uno de sus personajes de ficcién era capaz de
conectar cualquier persona en el mundo a través de un niimero no muy grande de saltos
(Barabdsi, 2002).

Observamos, por tanto, que los indicios de que la sociedad en la que vivimos presenta la
propiedad de pequeno-mundo han existido desde hace varias décadas. Erdds y Rényi
proponian en 1959 su Modelo de Red Aleatoria. Las redes generadas por dicho modelo
cumplian con la propiedad de pequeno-mundo. Erdés y Rényi demostraron que, en una
red en la que se tienen enlaces entre pares de nodos generados de forma aleatoria (ver
seccién 2.3.5.1), basta con que el nimero medio de enlaces por nodo sea igual a 1 para
que la emerja un clister del que forman parte la mayor parte de los nodos de la red. En
este cluster, no sélo los nodos estdn interconectados, sino que ademéds lo estan a través
de un ntimero pequeno de saltos. Por consiguiente, el sencillo modelo de Erdés y Rényi
presenta la propiedad de pequeno-mundo. Sin embargo, como veremos en la seccién
2.3.5.1, este modelo no presenta la propiedad de alto clustering que también esta

presente en las redes sociales.

El origen de la investigacién cientifica en redes de pequeno-mundo les es atribuida a
Milgram (1967) y a Pool y Kochen (1978).
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En 1967, el socidlogo Stanley Milgram llevé a cabo un experimento consistente en elegir
un destinatario (se escogié a una persona que vivia en la Coste Este de EEUU) y
proponer a ciertas personas que vivian en la zona central de EEUU (y que desconocian
al destinatario) que le enviaran una carta. Los datos de los que disponian los emisores de
la carta eran tan solo el nombre, la profesion y el area geogréfica en la que vivia el
destinatario. Por ello, lo que debian hacer era enviar la carta a un intermediario que
creyera que tenia posibilidades de conocer al destinatario. A su vez, los individuos
intermedios que iban recibiendo la carta tenian que reenviarla a otra persona que
pensara que tenia posibilidades de conocer al destinatario. El resultado del experimento
fue que las cartas que alcanzaron su destino lo hicieron, en promedio, a través de cinco
intermediarios, lo cual equivale a decir que el origen y el destino de la carta estaban
separados, en promedio, a través de seis conexiones en la red. Esta fue una de las
primeras demostraciones de que los seres humanos estamos integrados en una red social
en la que existe un “camino corto” que permite atravesarla de un extremo a otro. En
otras palabras, nuestra sociedad posee la propiedad de pequenio-mundo. El experimento
de Milgram fue el origen de la expresién que salté a la fama como “Seis Grados de
Separaciéon”. Sin embargo, a pesar de que la expresion estd basada precisamente en los
seis saltos que, en promedio, debian hacer las cartas en este experimento, Milgram nunca
utilizé esta expresion. La expresién comenzd a propagarse cuando el dramaturgo John

Guare, en 1990 diera este nombre a una de sus obras.

A pesar de la relevancia de la propiedad de pequeno-mundo que presenta nuestra
sociedad, ésta no es la tnica propiedad que la caracteriza. Nuestra sociedad, presenta,
ademas, una propiedad conocida como alto clustering. Esta propiedad se traduce en que,
en nuestra sociedad, existe una alta probabilidad de que un amigo de nuestro amigo sea
a la vez amigo nuestro. En otras palabras, nuestra sociedad presenta la peculiaridad de

que existe una alta probabilidad de que las personas tengamos amigos en comun.

La Comunidad Cientifica ha estado trabajando durante los tltimos anos en la bisqueda
de modelos tedricos de redes que presenten propiedades similares a las que se observan
en las redes observadas en la vida real. Concretamente, es sabido que las redes sociales
presentan ciertas propiedades, como son alto clustering, efecto de pequeno-mundo, una
distribucién de grado que sigue una ley de potencias (lo cual implica la presencia de
nodos con un nimero excepcionalmente alto de enlaces — hubs) y asortatividad positiva
(Vega-Redondo, 2007).
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Watts y Strogatz (1998) propusieron un modelo teérico de red que presentaba
simultaneamente las propiedades de alto clustering y efecto de pequeno-mundo. A
través de un algoritmo de red sencillo (ver seccién 2.3.5.3) obtuvieron una familia de
redes que interpolaban entre el orden y la aleatoriedad. En la transiciéon, hallaron una
clase de redes (las llamadas redes de pequefio-mundo) que presentaban simultdneamente
un alto clustering y el efecto de pequeno-mundo, dos de las propiedades que presentan

las redes sociales reales.

Posteriormente, Barabdsi y Albert (1999) presentaron un modelo de red que se
caracteriza por la existencia de hubs (nodos con un ndmero de enlaces mucho més
elevado que el resto de los nodos de la red, ver seccién 2.3.5.4). Esta propiedad no sélo
estd presente en las redes sociales sino también en otros tipo de redes como internet, la

Web o redes de colaboracion (Newman, 2003).

Dado que en esta tesis doctoral queremos analizar la emergencia y difusién de normas a
través de redes sociales, basaremos nuestro estudio en las redes de Watts y Strogatz,
puesto que estas redes pueden presentar simultaneamente alto clustering y el efecto de
pequeno-mundo, propiedades que estan presentes en las redes sociales reales. No
obstante, el estudio de las redes abarca otros campos muy diversos, desde las
Matemaéticas (grafos), Tecnologia (redes eléctricas, redes de transporte), Comunicacién
(la Web, planificaciéon de la jerarquia de comunicaciones dentro de una empresa),
Medicina (difusiéon de enfermedades contagiosas), Biologia (cadenas tréficas, relaciones

entre seres vivos), etc. (Solé, 2009).

Existen en la literatura numerosos modelos en los que se asume que la relacién entre los
agentes que componen el sistema es aleatoria, sin tener en cuenta el hecho de que los
seres humanos formamos parte de una red social y que este hecho influye en nuestra
toma de decisiones. En esta tesis doctoral hemos aplicado esta importante propiedad de
la condicién humana a un modelo econémico bien conocido: el Modelo de Clases (Axtell,
Epstein & Young, 2000).

A continuacién mostraremos algunos conceptos relacionados con redes a los que hemos

hecho referencia de manera habitual en los trabajos de investigacion.
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2.3.2. ELEMENTOS DE UNA RED

En términos generales, una red es un conjunto de elementos llamados vértices (o nodos)
con conexiones entre ellos (llamadas enlaces') (Newman, 2003). No obstante, este
término tiene distintos significados en distintas disciplinas. Concretamente, en las
Ciencias Sociales, una red suele definirse como un conjunto de actores (agentes) que
pueden tener una relacién entre ellos (enlaces) (Izquierdo & Hanneman, 2006). Un

ejemplo de red puede visualizarse en la Figura 7.

nodo
/enlace \

_(D) G

@—B
©

Figura 7. Una red con 9 nodos y 10 enlaces.

Un enlace entre dos nodos puede representar distintos tipos de relaciones: si la relacién
que representa el enlace es bidireccional (ej. ser hermano de), el enlace se suele
representar con un segmento que une ambos nodos; en cambio, si la relacién representa
el origen y el objetivo entre enlaces (ej. ser padre de), el enlace suele representarse a

través de una flecha. En este caso concreto, los enlaces se suelen llamar arcos.

' En inglés: links, edges o ties.

Tesis Doctoral



Marco Metodolégico 65

- B

® ©

Figura 8. Red dirigida.

Aquellas redes en las que todos los enlaces son arcos, reciben el nombre de redes
dirigidas (directed networks), mientras que aquellas redes en las que no existe ningin
arco reciben el nombre de redes no-dirigidas (undirected networks). Por otro lado, si
algunos de los enlaces son arcos y otros no, hablamos de redes mixtas (mized networks).
La Figura 7 muestra una red no-dirigida, mientras que la Figura 8 muestra una red

dirigida.
2.3.3.PROPIEDADES BASICAS DE UNA RED

Con el objetivo de facilitar la comprension de los trabajos de investigacién que se
incluyen en el bloque 2, llevaremos a cabo una introduccién a algunos conceptos
relacionados con redes a los que haremos referencia frecuentemente en dichos articulos.
En la presente seccién mostraremos algunas propiedades bésicas de una red. En la

seccion 2.3.4 procederemos a definir una serie de conceptos relacionados con redes.

2.3.3.1. DENSIDAD DE LA RED

La densidad de una red se define como el cociente entre el nimero de enlaces de la red y

el nimero maximo de enlaces que ésta podria tener.

Sea m es el nimero de enlaces de la red y n el nimero de nodos. Si la red es no-dirigida,
el niimero méximo de enlaces serd: n - (n-1)/2; si la red es dirigida el nimero maximo de
enlaces es: n- (n-1). Por lo tanto, en funcién del tipo de red, la densidad de la misma

vendra dada por una de las siguientes expresiones:
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Para redes no-dirigidas: densidad = —
nn-1)/2
Para redes dirigidas: densidad =
n(n-1)

En el caso de la red de la Figura 7 (red no-dirigida), la densidad es 10 / (9-8) /2 =
0.277. En el caso de la red de la Figura 8 (red dirigida), la densidad es 3 / (4-3) =
0.25.

2.3.3.2. GRADO DE UN NODO. GRADO MEDIO DE
UNA RED. DISTRIBUCION DE GRADO DE
UNA RED.

El grado (o degree) de un nodo es el nimero de enlaces que tiene dicho nodo. En caso de
que la red sea dirigida hablamos de in-degree (ndmero de enlaces incidentes en el nodo)
y de out-degree (ntiimero de enlaces salientes del nodo). Si la red es no-dirigida

hablaremos simplemente de grado (degree).

El grado medio de una red no es més que el promedio del grado de todos los nodos de la
red.

La Tabla 4 y la Tabla 5 indican el grado de cada uno de los nodos de la Figura 7 y la

Figura 8, respectivamente. Se indica también el grado medio de cada una de las redes.

Red de la Figura 7
Nodo Grado
A 1
B 3
C 1
D 4
E 2
F 2
G 3
H 2
I 2
Grado medio: 20/9=2.222

Tabla 4. Grado de cada uno de los nodos de la red no-dirigida de la Figura 7. Grado medio de la

red.
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Red de la Figura 8
Nodo In-degree Out-degree
A 0 3
B 1 0
C 1 0
D 1 0
In-degree medio: 3/4=0.75 Out-degree medio: 3/4=0.75

Tabla 5. Grado de cada uno de los nodos de la red dirigida de la Figura 8. In-degree medio y out-

degree medio.

Sea py la fracciéon de los nodos de una red que tienen grado k (lo cual equivale a decir
que k es la probabilidad de que un nodo elegido uniformemente al azar tenga grado k).
Si representamos p; en funcién de k£ obtenemos un histograma que se conoce con el
nombre de distribuciéon de grado de una red. En la secciéon 2.3.5 se muestra la
distribucién de grado de varios tipos de redes: red aleatoria (Figura 14), red regular
(Figura 16) y red de Barabési-Albert (Figura 21).

2.3.3.3. DISTANCIA ENTRE AGENTES (distancia

geodésica)

La distancia geodésica entre dos nodos es el nimero minimo de enlaces que hay que

atravesar para ir desde un nodo hasta el otro.

Por ejemplo, los nodos A e I en la Figura 7 estédn separados por una distancia de 4.

2.3.3.4. EXCENTRICIDAD

Para conocer la excentricidad de un nodo, calculamos la distancia geodésica entre ese
nodo y todos los demés, y nos quedamos con la mayor de ellas. En la Tabla 6 se indican

las excentricidades de cada uno de los nodos de la Figura 7:
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Red de la Figura 7
Nodo | Excentricidad
A 4
B 3
C 4
D 2
E 3
F 3
G 3
H 4
I 4

Tabla 6. Excentricidad de los nodos de la red de la Figura 7.

Los nodos con mayor excentricidad reciben el nombre de nodos periféricos; mientras que
los nodos con menos excentricidad constituyen el centro de la red. A raiz de los datos de
la Tabla 6, podemos decir que, en la Figura 7, el nodo D constituye el centro de la red, y

los nodos A, C, H e I son los nodos periféricos.

2.3.3.5. DIAMETRO DE LA RED

Se trata de la mayor excentricidad de entre todos los nodos de la red. A partir de los

datos de la Tabla 6, podemos afirmar que el didmetro de la red de la Figura 7 es 4.

2.3.3.6. RADIO DE LA RED

Es la minima excentricidad de entre todos los nodos de la red. Los datos de la Tabla 6

nos indican que el radio de la red de la Figura 7 es 2.

2.3.3.7. CENTRALIDAD DE UN NODO

La centralidad de un nodo es una medida que nos permite conocer cuales son los nodos
mejor conectados en una red. En otras palabras, la centralidad nos permite conocer

cudles son los nodos més influyentes dentro de una red (Newman, 2003).
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Existen varias unidades para medir la centralidad en funcién del criterio empleado. A

continuacion describiremos las tres mas habituales:

- Centralidad de grado'®: Se dice que un nodo es central si éste presenta alto

grado.

- Centralidad de proximidad!™: Un nodo se considera central si es facilmente

accesible (es decir, si se encuentra préximo a todos los demés nodos).

-  Centralidad de betweenness’. Un nodo es considerado central si se

encuentra sobre un elevado niimero de caminos geodésicos entre nodos.

2.3.3.7.1. CENTRALIDAD DE GRADO (DEGREFE CENTRALITY)

La centralidad de grado de un nodo cp(x) es, simplemente el nimero de enlaces que

tiene dicho nodo.
cp(x) = grado del nodo x

La expresiéon anterior es absoluta en el sentido de que sélo nos permite comparar la
centralidad de nodos dentro de una misma red. Para poder comparar la centralidad de
grado entre nodos de distintas redes, empleamos la centralidad de grado relativa, Cp(x),
que se obtiene dividiendo la centralidad absoluta entre el nimero maximo de enlaces que
puede tener un nodo (que es n-1 en redes no-dirigidas y sin bucles):

cp(x)

Cp(x) = —1

La Tabla 7 muestra la centralidad de grado (relativa y absoluta) de cada uno de los

nodos de la red de la Figura 7.

16 Degree centrality

17 Closeness centrality
8 Betweenness centrality
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Red de la Figura 7
Nodo | Centralidad de grado Centralidad de grado
absoluta relativa
A 1 0.11111111
B 3 0.33333333
C 1 0.11111111
D 4 0.44444444
E 2 0.22222222
F 2 0.22222222
G 3 0.33333333
H 2 0.22222222
I 2 0.22222222

Tabla 7. Centralidad de grado de los nodos de la red de la Figura 7. Se ha resaltado en color rojo

el nodo central segin esta definicion de centralidad.

2.3.3.7.2. CENTRALIDAD DE PROXIMIDAD (CLOSENESS
CENTRALITY)

La centralidad de proximidad de un nodo ¢ (x) viene dada por la siguiente expresion:

1

) =5 Ay

Donde d(x,y) es la distancia geodésica entre los nodos z e y, y U es el conjunto de todos

los nodos de la red.
En la expresion anterior, sélo se tienen en cuenta los nodos alcanzables desde el nodo z.

Segun esta definicion de centralidad, el nodo mas central puede interactuar rapidamente

con todos los otros nodos debido a su proximidad.

Esta medida de centralidad es preferible a la centralidad de grado, ya que no tiene en
cuenta solamente las condiciones directas entre nodos, sino también las conexiones

indirectas.
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Al igual que en el caso de la centralidad de grado, para comparar la centralidad de
nodos de redes distintas necesitamos definir una centralidad relativa, C-(x). En el caso

de la centralidad de proximidad, la expresion es la siguiente:
Ccxr)=(m—-1)-cc(x)

La Tabla 8 muestra la centralidad de proximidad (relativa y absoluta) de cada uno de

los nodos de la red de la Figura 7.

Red de la Figura 7
Nodo Centralidad de Centralidad de proximidad

proximidad absoluta relativa
A 0.04545455 0.3636364
B 0.06666667 0.53333333
C 0.04545455 0.36363636
D 0.08333333 0.66666667
E 0.05555556 0.44444444
F 0.05555556 0.44444444
G 0.06666667 0.53333333
H 0.04761905 0.38095238
1 0.04761905 0.3809524

Tabla 8. Centralidad de proximidad de los nodos de la red de la Figura 7. Se ha resaltado en

color rojo el nodo central segiin esta definicion de centralidad.

2.3.3.7.3. CENTRALIDAD DE BETWEENNESS (BETWEENNESS
CENTRALITY)

La betweenness de un nodo cg(x) es el ntiimero de caminos més cortos que pasan a
través de dicho nodo. Para calcularla, se computa, para cada par de nodos de la red, la

fraccion de todos los caminos més cortos que pasan a través de dicho nodo.

@) Z numero de caminos mds cortos entrey y z a través del nodo x
Cg(Xx) =

numero de caminos mds cortos entrey y z
y<z

La betweenness nos da una idea de la importancia del nodo para detener el flujo de

informacién a través de la red.
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La medida de la centralidad de betweenness relativa para una red no-dirigida,

Cg(x), viene dada por:

cp(x)

(n=1(n-2)/2

Cp(x) =

La Tabla 9 muestra la centralidad de betweenness (relativa y absoluta) de cada uno de

los nodos de la red de la Figura 7.

Red de la Figura 7
Nodo Centralidad de Centralidad de
betweenness absoluta betweenness relativa
A 0.00000000 0.00000000
B 13.00000000 0.46428571
C 0.00000000 0.00000000
D 21.00000000 0.75000000
E 0.00000000 0.00000000
F 0.00000000 0.00000000
G 12.00000000 0.42857143
H 0.00000000 0.00000000
I 0.00000000 0.00000000

Tabla 9. Centralidad de betweenness de los nodos de la red de la Figura 7. Se ha resaltado en

color rojo el nodo central segiin esta definicién de centralidad.

Observamos que, en el caso de la red de la Figura 7, las tres medidas de centralidad
coinciden en que el nodo D es en nodo central. Sin embargo, esto no ocurre siempre asi.
De hecho, distintas medidas de centralidad pueden proporcionar resultados
completamente diferentes. Por esta razén, la medida de centralidad empleada debe

elegirse cuidadosamente.

Por ejemplo, en la red que se muestra en la Figura 9, los nodos 33, 53, 32 y 48
(senialados en color rojo) son los nodos mds centrales segiin la definicién de centralidad
de betweenness, ya que a través de estos nodos pasan la mayoria de los caminos mas
cortos entre nodos. Sin embargo, el nodo 61 (senialado en morado) es el nodo mds central

segin la definicién de centralidad de grado, ya que es el nodo que tiene mas enlaces.
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Figura 9. Ejemplo de red en el que las distintas definiciones de centralidad dan lugar a distintos
nodos centrales. En rojo, los nodos més centrales segin la definicién de centralidad de
betweenness. En morado, el nodo més central segun la definicién de centralidad de grado.
Adaptado de (Mrvar, s.f.).
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2.3.4.CONCEPTOS RELACIONADOS

2.3.4.1. CLUSTERING

En las redes de alto clustering, si el nodo A esta conectado al nodo B, y en el nodo B
estd conectado al nodo C, entonces existe una alta probabilidad de que al nodo C esté
conectado con el nodo A. En otras palabras, en términos de redes sociales, una red
presenta alto clustering si existe una alta probabilidad de que los amigos de nuestros

amigos sean a la vez nuestros amigos (Newman, 2003).

Mas formalmente, el clustering es la probabilidad media de que dos vértices que son

vecinos tengan como vecino a otro vértice y ellos dos sean vecinos entre si.

En el interior de los nodos de cada una de las cuatro redes de la Figura 10 se muestra el
coeficiente de clustering de cada nodo (Ci). Para calcularlo, se ha dividido el nimero de
enlaces existentes entre los vecinos de cada nodo entre el nimero maximo de enlaces que

podrian existir entre sus vecinos'’.

Debe tenerse en cuenta que, para nodos con grado 0 (esto es, nodos aislados), tanto el

numerador como el denominador se hacen cero. En este caso tomamos C; = 0.

El coeficiente de clustering de un nodo A es 1 si todos los vecinos de A también estan
conectados entre si, y 0 si ninguno de los vecinos de A tiene ninguna conexién entre si.

Para nodos con menos de dos vecinos, el coeficiente de clustering no esta definido.

Y'Si un nodo tiene n vecinos, el ntimero maximo de enlaces que pueden existir en una red no-
dirigida es n - (n-1)/2.
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Figura 10. Coeficiente de clustering de varias redes no-dirigidas. Adaptado de (Izquierdo &

Hanneman, 2006).

Una vez calculado el coeficiente de clustering de cada uno de los nodos (C;), podemos
calcular el coeficiente de clustering de la red (C) aplicando la siguiente expresion

(promedio del coeficiente de clustering de cada uno de los nodos de la red):

n
1
CZ—ZCl
n .
L

Aplicando la ecuaciéon anterior, los coeficientes de clustering resultantes de las cuatro

redes de la Figura 10 son, respectivamente, 1, 5/6, 5/6, 0.

2.3.4.2.COMPONENTE

Es el nombre que recibe un grupo conexo de nodos. La Figura 11 muestra una red con
dos componentes. Los nodos pertenecientes a un mismo componente se muestran con un
mismo color. Como puede observarse, por definicion, no existe ningin enlace que unan

nodos pertenecientes a distintos componentes.
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Figura 11. Red con dos componentes.

2.3.4.3.ESTRUCTURA DE COMUNIDAD

Una comunidad es un subconjunto de nodos que se encuentran conectados entre si de
una manera relativamente densa, pero escasamente conectado a otros grupos de nodos
densamente conectados entre si. (Porter, Onnela & Mucha, 2009). La Figura 12 muestra
el caso idealizado de estructura de comunidad. Cada una de las comunidades se

encuentra identificada por un color.

Figura 12. Red con estructura de comunidad.

Este tipo de estructura local puede ser identificada facilmente en una amplia variedad de
contextos sociales: familias, amigos, grupos virtuales en internet, vecindarios, etc. Existe

en la literatura una amplia variedad de ejemplos de redes que presentan estructura de
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comunidad: redes de colaboracién cientifica (Girvan & Newman, 2002), redes de

interacciones de email entre empleados de universidad (Guimera et al., 2006), etc.

El proceso de detecciéon de comunidades en redes no es trivial. En primer lugar, porque
el nimero de posibles particiones es muy elevado para redes no triviales, y en segundo
lugar, porque el concepto de comunidad puede ser distinto segin el dominio concreto de

aplicacién (Danon et al., 2005).

El algoritmo de Girvan-Newman (2002), empleado en nuestra investigacién, permite
separar los distintos componentes de una comunidad. Para ello, se calcula la betweenness
de todos los enlaces de la red, y se elimina aquel que tenga mayor betweenness,
repitiendo el proceso hasta que no quede ningtn enlace. El resultado de este algoritmo es
un dendograma donde las diferentes secciones horizontales representan distintas
divisiones en comunidades, dependiendo del ntmero deseado de comunidades. Sin
embargo, este algoritmo no proporciona el numero apropiado de comunidades para
dividir la red. Por esta razén, Girvan y Newman proponen un método para evaluar las
posibles particiones utilizando para ello el concepto de modularidad (Newman & Girvan,
2004). La modularidad® de una particién es un indice que cuantifica lo buena que es la
particion: las particiones con altos valores de modularidad son aquellas en las que
existen conexiones densas entre los nodos que forman parte del clister pero con

conexiones escasas entre clusteres.

La filosofia del algoritmo es el hecho de que los enlaces que conectan comunidades tienen
una alta betweenness en comparaciéon con el resto de los enlaces de la red, por lo que, al
ir eliminando enlaces iterativamente, el ultimo enlace en ser eliminado serd el que separa

los distintos componentes de la red.

2 La modularidad compara el ntimero de enlaces que existen dentro de una comunidad con el
numero de enlaces que habria si los enlaces entre nodos fueran generados aleatoriamente
manteniendo el grado de cada nodo.
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2.3.5.MODELOS TEORICOS DE REDES

A continuacién presentamos algunos modelos tedricos de redes y justificamos el tipo de

red que hemos escogido en nuestra investigacion.

2.3.5.1. MODELO DE ERDOS-RENYT (Red Aleatoria)

Este modelo fue propuesto por los mateméticos Paul Erdés y Alfréd Rényi (1959). Las
redes construidas de esta manera también reciben el nombre de redes aleatorias o grafos

aleatorios.

Para construir este tipo de red, se parte de un nimero fijo de nodos, N. A continuacion,
se van eligiendo pares de nodos al azar y se tiende un enlace entre ellos. Este proceso se
repite M veces, escogiendo aleatoriamente una pareja de nodos cada vez. Durante el
proceso, se pueden escoger nodos que ya estén enlazados con otros nodos, pero no se
pueden seleccionar parejas de nodos que ya estén enlazados. Al finalizar el proceso, si el
numero de enlaces M es considerablemente superior al nimero de nodos N, se obtiene
una red en la que practicamente la totalidad de los nodos estan conectados, formando un

componente gigante (Solé, 2009). La Figura 13 muestra una red de este tipo.

Figura 13. Red de Erdds y Rényi con N=10 nodos y M=15 enlaces.
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Las redes de Erd6s y Rényi tienen una serie de propiedades:

e FErdés y Rényi demostraron que 1 era el nimero medio de enlaces por nodo necesario
para que emergiera el gran clister en el que la mayoria de los nodos de la red estan

interconectados.

e Si se aumenta el nimero medio de enlaces por nodo, el nimero de nodos aislados

decrece exponencialmente.

e Las redes de Erdés y Rényi poseen la propiedad de pequeno-mundo, es decir, la

distancia geodésica entre dos nodos es pequena.

e La distribucion de grado de una red de Erdés y Rényi presenta un pico
predominante, lo cual indica que la mayoria de los nodos tienen el mismo ntimero de
enlaces, mientras que a ambos lados de este pico, el nimero de enlaces decrece
rapidamente. Es decir, su distribuciéon de grado es binomial, o de Poisson en el
limite de una red suficientemente grande. La Figura 14 muestra la distribucién de

grado de la red aleatoria de la Figura 13.
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Figura 14. Distribucién de grado de la red aleatoria de la Figura 13.

A pesar de que los trabajos de Erdés y Rényi supusieron una contribucién importante
para modelar las redes sociales, lo cierto es que redes aleatorias estan lejos de ser una
representacion realista de las redes que se observan en la naturaleza (Barabdsi, 2002). La

razon estd en que, como ya hemos visto, las redes sociales presentan, ademds de la
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propiedad de pequeno-mundo, otra caracteristica fundamental, conocida como alto
clustering, y las redes aleatorias carecen de esta propiedad. Segin el modelo de Erdds y

Rényi, la probabilidad de que dos personas tengan un amigo en comun es remota.

2.3.5.2. RED REGULAR

Se trata de una red en la que el nimero de enlaces por nodo es igual para todos los
nodos de la red. Para construirla, simplemente se crean N nodos, cada uno de ellos con k
enlaces, que les unirdn a sus k vecinos més cercanos (ver Figura 15). Las redes regulares
son muy frecuentes en la organizacién cristalina de los sistemas inertes y también en

sistemas disenados artificialmente (Solé, 2009).

Figura 15. Red Regular con 10 nodos y grado medio = 4.

Al contrario de lo que ocurre con los grafos aleatorios, las redes regulares se caracterizan
por una distancia geodésica elevada, por lo que carecen de la propiedad de pequeino-

mundo. No obstante, el clustering que presenta este tipo de redes es elevado.

La distribucién de grado de la red regular de la Figura 15 se muestra en la Figura 16.
Dado que en una red regular todos los nodos tienen el mismo nimero de enlaces, la
distribucién de grado toma un tnico valor (py=1) cuando k es igual al ntimero medio de
enlaces por nodo (4 en el caso de la red de la Figura 15) y cero para el resto de valores
de k.
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Figura 16. Distribucién de grado de la red regular mostrada en la Figura 15.

Lo deseable a la hora de modelar una red social seria encontrar un modelo de red que
combinara, entre otras, las propiedades de pequenio-mundo (como la red aleatoria) y la
propiedad de alto clustering (como la red regular). Un modelo de red que cumple ambas

propiedades a la vez es el modelo de Watts-Strogatz.

2.3.5.3. RED DE WATTS-STROGATZ

Una red de Watts-Strogatz (1998) estd caracterizada por tres pardmetros: N (ntimero de

nodos), k (grado o nimero de enlaces por nodo) y B (probabilidad de rewiring).

Para construir una red de Watts-Strogatz, se parte de una red regular, con N nodos y
grado k. A continuacién recorremos uno a uno los N nodos de la red. En cada uno de los
nodos, vamos tomando cada uno de sus enlaces, y con cierta probabilidad (que vendra
dada por el pardmetro B, llamado probabilidad de rewiring) sustituimos la conexién
actual del enlace por la conexién con otro nodo de la red tomado al azar (no se permite
que el nuevo enlace del nodo se haga consigo mismo). El proceso se repite con el resto de

los nodos de la red.
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En la Figura 17 se muestra una red de Watts-Strogatz con 10 nodos, grado medio 4 y
probabilidad de rewiring p=0,1. Para su construccion, se ha partido de la red regular de

la Figura 15.

Figura 17. Red de Watts-Strogatz con 10 nodos, grado medio = 4 y probabilidad de rewiring 3
=0,1.

Las propiedades de las redes generadas mediante este algoritmo dependen de la
probabilidad de rewiring. Para el caso concreto de probabilidad de rewiring B = 0, se
obtiene una red regular (con alto clustering pero sin la propiedad de pequefio-mundo).
Para el caso de probabilidad de rewiring p = 1, lo que resulta es una red aleatoria (con

bajo clustering aunque con la propiedad de pequenio-mundo).

Conforme B aumenta se incrementa la probabilidad de que aparezcan enlaces que
comunican lugares distantes dentro de la red, haciendo que la distancia geodésica
disminuya y, consecuentemente, propiciando la apariciéon del efecto de pequeno-mundo.
Del mismo modo, al aumentar B, debido a la aparicién de enlaces de larga distancia,
también va disminuyendo el coeficiente de clustering de la red. Sin embargo, para
valores intermedios de B, pueden obtenerse redes que presentan simultdneamente las

propiedades de pequeno-mundo y de alto clustering.

La Figura 18 muestra el aspecto que ofrece una red de Watts-Strogatz con 10 nodos y

grado medio 4 para diversos valores de P.
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Figura 18. Red de Watts-Strogatz con 10 nodos y grado medio 4, varios .

Como puede observarse, en los casos extremos f=0 (Figura 18a) y p=1 (Figura 18c), se
obtienen respectivamente una red regular y una red aleatoria. Sin embargo, para ciertos
valores de B en el rango 0<P<1, se obtiene una red que presenta simultaneamente alto
clustering y el efecto de pequeno mundo®. La red que se muestra en Figura 18b ha sido

generada con valor de f=0,1.

En la Figura 19 se representa el coeficiente de clustering normalizado® y la distancia

geodésica normalizada® para una red de 1.000 nodos y grado medio 10, en funcién de .

2 Esto es cierto para valores de N grandes. En la Figura 18 se ha empleado un niimero de nodos
pequeiio (N=10) por motivos de claridad.

22 Para normalizar el coeficiente de clustering, lo dividimos entre su valor maximo, que ocurre para
p=0.

% Para normalizar la distancia geodésica, la dividimos entre su valor mdximo, que ocurre para

B=0.
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Figura 19. Coeficiente de clustering normalizado y distancia geodésica normalizada en funcién

en una red de Watts-Strogatz con N=1.000 nodos y grado medio k=10 (Watts & Strogatz, 1998).

La Figura 19 nos permite comprobar que existe un rango de valores de B para los cuales
la red presenta simultaneamente alto clustering y baja distancia geodésica, situacion que

se da en una amplia variedad de redes reales (Watts, 1999).

2.3.5.4. MODELO DE BARABASI-ALBERT (o de

conexion preferencial)

El Modelo de Barabési-Albert (1999) parte de la observacién de que algunas redes
presentan nodos con un nimero de enlaces excepcionalmente alto en comparacién con el
resto de nodos de la red. Este tipo de nodos con elevado niimero de conexiones recibié el
nombre de hubs*. Existen muchas redes en las que los hubs estdn presentes, como por

ejemplo redes de aeropuertos, de actores, internet, etc (Newman, 2003).

La Figura 20 muestra una red de Barabasi-Albert, en la que puede observarse la
presencia de un nodo — denominado hub — en el que el nimero de conexiones es

considerablemente superior a la del resto de los nodos de la red.

2 En castellano, conector.
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Figura 20. Red de Barabési-Albert con N=20 nodos.

Las redes de Barabdasi-Albert tienen la propiedad de ser redes libres de escala (scale-free
networks). Esto implica que su distribucién de grado (es decir, histograma en el que se
representa el nimero de nodos que tienen un determinado ntimero de vecinos) sigue una
ley de potencias (power law), fenémeno que no ocurria ni en el modelo de Erdés y Rényi
ni en el de Watts-Strogatz. Informalmente, esto equivale a decir que, en este tipo de
redes, existe una gran mayoria de nodos que tienen un nimero reducido de enlaces que
convive con un numero reducido de nodos que tienen un numero de enlaces
excepcionalmente elevado. Esto puede comprobarse en la Figura 21, que muestra la

distribucién de grado de la red de la Figura 20.
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Figura 21. Distribucién de grado de la red de Barabdasi-Albert de la Figura 20.
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Tanto en las redes aleatorias de Erdés y Rényi como en las redes de Watts-Strogatz
todos los nodos son iguales en cuanto a la probabilidad de recibir nuevos enlaces durante
la construccién de la red. Este hecho imposibilitaba la aparicion de hubs en estos

modelos.

El modelo de Barabdsi-Albert, sin embargo, permite construir redes libres de escala
utilizando para ello la llamada conexién preferencial (preferential attachment). El
mecanismo que se sigue es el siguiente: a la hora de construir la red, en lugar de colocar
todos los nodos en una sola vez y después comenzar a tender enlaces (como se hace en
los modelos de Erdés y Rényi y de Watts-Strogatz), tanto los nodos como los enlaces se
van anadiendo paso a paso durante la construccién de la red. En cada paso, se anade un
nuevo nodo al sistema, y se tiende un enlace a otro nodo de la red. De esta manera se
consigue que los nodos que se anadieron en primer lugar reciban méas enlaces que los que
van llegando en tltimo lugar, simplemente porque llevan més tiempo en el sistema. Por
otro lado, cada vez que se introducen un nuevo nodo y enlace en el sistema, el nuevo
enlace no tiene la misma probabilidad de conectar con cualquier nodo del sistema, sino
que tendrd mayor preferencia por algunos nodos que por otros: la probabilidad de que el
nuevo nodo escoja a un nodo dado es proporcional al nimero de enlaces del nodo
objetivo. Esto es lo que Barabasi y Albert denominaron conexién preferencial

(preferential attachment).

El modelo original Barabési-Albert que acabamos de describir explica la aparicién de
hubs. Sin embargo, presenta el inconveniente de que el nodo mas antiguo tiene mas
posibilidades de recibir nuevos enlaces simplemente por el hecho de llevar mas tiempo en
el sistema. Esta peculiaridad impide que los nodos que han sido introducidos
recientemente en el sistema puedan convertirse en hubs. Por esta razén, el modelo fue
refinado posteriormente por Bianconi y Barabdsi (2001)%, asociando a los nodos una
propiedad adicional (fitness). Cada nodo tiene una fitness determinada, de tal modo
que, en esta nueva version del modelo, la probabilidad de que un nodo reciba un nuevo

enlace es proporcional al producto de su fitness por el nimero de enlaces del nodo.

% El modelo de fitness también recibe el nombre de modelo de Bianconi-Barabdsi.

Tesis Doctoral



El Juego de la Demanda de Nash 87

3. EL JUEGO DE LA DEMANDA DE
NASH

3.1. INTRODUCCION

3.1.1.CONCEPTO DE EXCEDENTE

El Juego de la demanda de Nash es una abstraccién de una situacion de negociacién en
la que existe cierto excedente a repartir entre dos individuos. Un ejemplo de este tipo de
situaciones podemos encontrarlo en un entorno de compra-venta en el que el comprador
no sabe el precio minimo al que estd dispuesto a vender el vendedor, y el vendedor
desconoce el precio maximo que estd dispuesto a pagar el comprador. Supongamos que el
valor que tiene el bien para el vendedor es de 10€, y para el comprador de 15€. El
comprador no estd dispuesto a vender el bien por menos de 10€, pero el comprador no
esta dispuesto a pagar mas de 15€. Es decir, para que la transaccién se lleve a cabo, el
precio de compra-venta debera estar comprendido entre 10€ y 15€. La diferencia entre
estos valores (5€) serd el excedente que comprador y vendedor deberan negociar (Figura
22).

10€ 15€

1 1
— > comprador

ll ]

1 1

1 1

1 1
5 Rango precios vendedor |.> vendedor

] |

1 1

>

excedente social

Figura 22. Rangos de precios a los que puede efectuarse la transaccién y excedente a repartir.
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Como resultado de la negociacién, pueden darse tres situaciones:

e Que el vendedor proponga un precio superior a 15 € o bien que el comprador ofrezca
un precio inferior a 10€. Ante esta situaciéon, no hay intercambio.

e Que tanto el comprador como el vendedor el vendedor propongan un precio
comprendido entre 10€ y 15€. En este, caso el intercambio tendria lugar, y habria
un excedente social de 5€ a repartir entre el comprador y el vendedor. Dentro de
este caso, distinguimos dos situaciones:

o Reparto paritario. Se produce cuando el precio de venta es 12,5 €. El
excedente se reparte a la mitad y, como consecuencia, el excedente del
consumidor y el excedente del vendedor coinciden (ver Figura 23).

o Reparto discriminatorio. Se produce para precios de venta distintos a
12,5€ dentro del rango 10-15€. En este caso, uno de los dos individuos
obtiene una mayor cantidad del excedente que el otro. El excedente del

vendedor y del consumidor no coinciden (ver Figura 24).
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Figura 23. Reparto paritario del excedente. Figura 24. Reparto discriminatorio del excedente.

Esta situacién de reparto de excedente puede modelarse mediante un juego en el que dos
agentes negocian cierta cantidad de una propiedad (en nuestro ejemplo, el excedente
social) y cada uno de los agentes demanda cierta cantidad de la misma. En la
negociacion puede ocurrir que la suma de las dos demandas sea superior a la cantidad
del bien que se esta repartiendo. Por ejemplo, si el comprador desea un excedente de 4€
(precio 11€) y el vendedor desea un excedente de 2€ (precio de 12€), la suma de ambas
demandas (6€) es superior al excedente (5€) y el intercambio no se produce. Por el

contrario, también puede ocurrir que la suma de las dos demandas sea inferior al
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excedente que se estd repartiendo. En este caso el intercambio si se produce y, ademas,

cada individuo recibe la parte de excedente que ha demandado®.

Este juego de negociacién, en el que dos agentes demandan cierta cantidad de un recurso
a repartir y reciben lo que han pedido siempre que la suma de ambas demandas sea
inferior a la cantidad total del recurso a repartir, y nada en el caso contrario, fue
propuesto por Nash en su articulo Two-person Cooperative Games (1953).

Posteriormente, este juego pasaria a la historia como juego de la demanda de Nash.

3.1.2.DESCRIPCION

Desde una perspectiva ligeramente mas formal, el juego de la demanda de Nash consiste
en lo siguiente: sean dos agentes que demandan cierta cantidad de una propiedad.
Supongamos, por simplicidad, que la cantidad de la propiedad a repartir es unitaria (1).
Sean iy j, respectivamente, las cantidades de la propiedad que demandan el primer y el

segundo jugador. La cantidad de la propiedad que recibe cada uno de los agentes es la

siguiente:
Jugador 1 recibe ¢ y Jugador 2 recibe j siempre que i +j <1
Jugador 1 recibe 0 y Jugador 2 recibe 0sii+j > 1

3.1.3. ANTECEDENTES

Hasta la década de 1950 se consideraba que las negociaciones bilaterales como la descrita

en la seccién 3.1.1 no tenian un resultado claramente predecible, y se pensaba que el

% Estamos suponiendo que tanto el comprador como el vendedor dan a conocer su propuesta de
precio simultdneamente, por lo que en caso de que los precios sean compatibles (es decir, que la
suma de las dos demandas sea inferior al excedente a repartir), tanto el comprador como el
vendedor deberan efectuar la transacciéon al precio que cada uno de ellos ha propuesto.
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reparto del excedente dependia solamente de la capacidad de negociacién de ambas
partes (Anbarci & Feltovich, 2010).

Previamente a los aportes de John F. Nash, en los primeros anos de la década de 1950,
la Teoria de Juegos se basaba fundamentalmente en los estudios de Neumann y
Morgenstern (1944), quienes proporcionaron una solucién para este tipo de negociacion.
Sin embargo, esta solucion se limitaba a juegos de dos jugadores y suma-cero, mientras
que su teoria estaba practicamente vacia para juegos de suma no-cero y para los juegos
de n-jugadores (Watson, 2009). Por un lado, para tratar juegos de més de dos jugadores,
recurrian a coaliciones de jugadores, de tal forma que la situacién pudiera tratarse como
un juego de dos jugadores. Por otro lado, para tratar los juegos de suma no-cero debia
recurrirse a un tercer jugador ficticio cuyo pago era la suma de los pagos de los dos

jugadores reales cambiada de signo, obteniendo asi un juego de suma-cero.

John F. Nash (1950) superd estas limitaciones y propuso un concepto de equilibrio (que
posteriormente pasaria a la Historia como equilibrio de Nash) que permitia predecir el
resultado del juego sin necesidad de recurrir a hipétesis de suma-cero ni de coalicion de
agentes. Para ello, Nash idealizd el problema de negociaciéon asumiendo que los dos
individuos son altamente racionales, que cada uno puede comparar de forma precisa sus
deseos por diversos bienes, que son iguales en técnicas de negociaciéon y que cada uno

tiene completo conocimiento sobre los gustos y preferencias del otro.

Posteriormente, en su articulo Two-person Cooperative Games (1953), propuso su juego
de la demanda de Nash, en el que dos jugadores reciben la porcién que solicitan de un
bien siempre que la suma de ambas demandas sea igual o inferior a la cantidad de bien a

repartir.

El dilema que se plantea es el siguiente: las demandas grandes producen recompensas
grandes pero la probabilidad de obtenerlas es baja, ya que corremos el riesgo de no
recibir nada si el otro individuo también demanda una cantidad grande del recurso; por
otro lado, las demandas bajas producen recompensas bajas, pero la probabilidad de
obtener la cantidad demandada es mayor, ya que contribuimos, por nuestra parte, a que

la suma de ambas demandas sea inferior a la cantidad de recurso a repartir.
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3.1.4. MODIFICACIONES EN EL JUEGO DE LA
DEMANDA DE NASH

El juego de la demanda de Nash ha sido sometido a numerosos refinamientos,

modificaciones y extensiones en las tltimas décadas.

Rubinstein (1982) introdujo un modelo en el que dos agentes debian llegar a un acuerdo
para repartir una “tarta” de tamano 1. Mientras que en el modelo original de Nash
(1953) ambos agentes daban a conocer sus demandas simultdneamente, en el modelo de
Rubinstein los agentes iban formulando sus demandas alternativamente. Después de que
un jugador hubiera hecho una oferta, el otro jugador debia decidir si aceptaba el reparto
propuesto por el otro jugador o bien si lo rechazaba y proponia otra division. Tanto el
modelo de Rubinstein como el de Nash son juegos de dos jugadores y una unica
interaccién entre ellos (one-shot games) en el que se asume que los jugadores disponen

de racionalidad ilimitada.

Posteriormente, Young (1993) propone una versién evolutiva del juego de la demanda de
Nash en la que una poblacién finita de agentes es emparejada al azar para jugar
sucesivamente al juego de la demanda de Nash. En contraste con los modelos de Nash y
de Rubinstein, que eran juegos de una unica interaccién entre agentes (one-shot games),
el modelo de Young es un juego repetitivo, en el que los agentes se van emparejando
aleatoriamente y de forma sucesiva a lo largo de varias rondas. Esto permite a los
agentes ir aprendiendo a lo largo del juego cudl es la estrategia que les permite obtener
mayor beneficio. Para ello, los agentes van almacenando en su memoria las decisiones
tomadas por sus oponentes en encuentros anteriores. En este modelo, los agentes pueden
escoger entre una serie de demandas comprendidas entre 0 y 1 que estan separadas entre
si cierta cantidad regulada por un pardmetro. El hecho de convertir el juego de la
demanda de Nash en un juego repetitivo permitié a Young observar la dindmica de la

poblacién y estudiar los puntos de atracciéon hacia los que evoluciona el sistema.

Posteriormente, Axtell, Epstein y Young (2000) llevaron a cabo una extensién del
modelo de Young (1993) al que llamaron Modelo de Clases. Simplificaron el andlisis
considerando que las estrategias de los agentes (es decir, las posibles demandas del
recurso a repartir) se limitaban a tres: una porcién pequena (30%), mediana (50%) o

grande (70%). Ademds, introdujeron dos clases de agentes en el sistema y analizaron las
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normas que pueden emerger a partir de la interaccién entre las distintas clases de
agentes. El Modelo de Clases, que es precisamente el punto de partida de este trabajo de

investigacion, se encuentra descrito en la seccion 3.2.

En (Poza et al., 2011) se lleva a cabo una réplica de este Modelo de Clases, obteniendo
resultados en consonancia con los que se obtenian en aquel modelo, tal como Dessalles
(2007) habia confirmado en una replicacién previa de este mismo modelo. En este
trabajo también se han llevado a cabo algunas extensiones al modelo original, como
cambios en la matriz de pagos del juego (ver seccién 3.3.1), cambios en las condiciones
iniciales del sistema (ver seccién 3.3.2) y cambios en la regla de decisién de los agentes
(tal como se sugerfa en Lopez-Paredes et al. 2004), ver seccién 3.3.3. El articulo (Poza et
al., 2011), publicado en la revista Discrete Dynamics in Nature and Society se ha

incluido en el bloque 2 de esta tesis doctoral.

En un reciente trabajo, (Ohtsuki, 2011), el juego de la demanda de Nash es
implementado desde una aproximaciéon evolutiva. En este modelo, existen dos
poblaciones, cada una de las cuales sigue una estrategia. Los agentes de una especie son
emparejados al azar para interactuar con los agentes de la otra especie y llevar a cabo el
juego de la demanda de Nash. El resultado del juego afecta a la tasa de reproduccion de
los individuos, de manera que los jugadores que obtienen un pago mayor obtienen una
descendencia mayor, lo cual facilita que, en futuras generaciones, la especie que obtiene
mejores pagos en el juego tenga un ntimero de individuos mayor que la especie que tiene
una estrategia menos exitosa. Por otro lado, en este modelo, el campo de posibles
estrategias para los agentes es un continuo entre 0 y 1, lo cual se traduce en un nimero

infinito de posibles equilibrios de Nash.

A pesar de que en el Modelo de Clases (Axtell, Epstein & Young, 2000), el
emparejamiento entre agentes era aleatorio, una de las extensiones que llevamos a cabo
consistié en situar a los agentes sobre un grid regular, de tal forma que la interaccién
entre agentes (y, por tanto, el aprendizaje) se diera solamente entre agentes vecinos (ver
seccién 3.4). Dicha extension, (Poza et al., 2011) fue publicada en la revista PLoS ONE,
y se ha incluido en el bloque 2 de esta tesis doctoral. La razén de introducir esta
modificacion fue que algunas investigaciones sugieren que el hecho de que las
interacciones tengan lugar entre vecinos puede provocar un comportamiento dinamico
muy diferente al que se observa cuando los emparejamientos son aleatorios (Alexander &

Skyrms, 1999; Pollock, 1989). Una de las primeras investigaciones que tuvieron en
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cuenta estas limitaciones topoldgicas fue el trabajo de Nowak y May (1992), quienes

estudiaron el dilema del prisionero cuando los agentes estan situados sobre un grid.

En (Alexander & Skyrms, 1999) también se estudia el juego de la demanda de Nash en
un grid. Sin embargo, existen ciertas diferencias en cuanto a la toma de decisiones de los
agentes. En el trabajo de Alexander y Skyrms, los agentes no tienen memoria, por lo que
no basan sus decisiones en funciéon de las decisiones tomadas por sus oponentes en el
pasado, sino que simplemente imitan la estrategia del oponente que ha obtenido mejor
resultados que ellos en el juego (si es que lo hay). También existen diferencias en cuanto
a la matriz de pagos. Mientras que en nuestro modelo existen tres posibles demandas
(low, medium y high), lo cual da lugar a tres equilibrios de Nash, en el trabajo de
Alexander y Skyrms se tienen nueve posibles demandas (10, 20, .., 90), dando lugar a
nueve equilibrios de Nash distintos. Con este planteamiento, los autores concluyen que el

hecho de situar a los agentes en un grid favorece la emergencia de la norma paritaria.

En una tercera extension, (Santos et al., 2012), se dio un paso mds alld hacia un modelo
mas realista en cuanto a la interacciéon entre agentes, integrandolos en una red social y
haciendo que éstos interactien solamente con sus vecinos dentro la red (ver seccién 3.5).
Dicho trabajo, publicado en la revista Discrete Dynamics in Nature and Society, se ha

incluido en el bloque 2 de esta tesis doctoral.

En (Gallo, 2011), también se utilizan conjuntamente el juego de la demanda de Nash y
la Teoria sobre Redes Sociales. Sin embargo, existen destacables diferencias entre este
trabajo y nuestra investigacién. Por un lado, en el modelo de Gallo, el nimero de
posibles pagos que reciben los agentes es variable (en funcién de un pardmetro 9, al igual
que en el modelo de Young (1993), mientras que en nuestro modelo sélo existen tres
posibles pagos (low, medium y high), siguiendo el Modelo de Clases de Axtell, Epstein y
Young (2000). En lo que se refiere a redes sociales, en nuestro trabajo, la red limita los
vecinos con los que cada agente puede interactuar (es decir, con los que pueden efectuar
el juego de la demanda de Nash y de los cuales pueden aprender). Sin embargo, en el
modelo de Gallo, la integracién de los agentes en una red social solamente afecta a la
manera en la que fluye la informacion entre los agentes, pero no a las negociaciones

(para esto ultimo, los agentes siguen siendo emparejados aleatoriamente).

En la Tabla 10 se muestran algunas de las principales extensiones del juego de la

demanda de Nash que se han llevado a cabo a lo largo del tiempo.
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Trabajo Variante Decisién Regla Topologia Demandas
T.J. decision
Nash, 1953 | Clasica Simultdnea | Racionalidad | No Continuas
(one shot) perfecta (emparejamiento | entre 0y 1
aleatorio)
Rubinstein, | Clasica Secuencial | Racionalidad | No Continuas
1982 (one shot) perfecta (emparejamiento | entre 0y 1
aleatorio)
Young, Evolutiva / | Simultdnea | Racionalidad | No Discretas
1993 Aprendizaje (casi) (emparejamiento | entre 0y 1
perfecta aleatorio) (separacién
d entre
demandas)
Alexander | Evolutiva / | Simultdnea | Aprendizaje | Grid regular Continuas
& Skyrms, | aprendizaje por entre 0y 1
1999 imitacién
Axtell et Evolutiva / | Simultdnea | Racionalidad | No low(0.3)
al., 2000 Aprendizaje (casi) (emparejamiento | medium/(0.5)
perfecta aleatorio) high(0.7)
Lépez- Evolutiva / | Simultdnea | Racional / No low(0.3)
Paredes et | Aprendizaje Fast and (emparejamiento | medium(0.5)
al., 2004 Frugal aleatorio) high(0.7)
Dessalles, Evolutiva / | Simultdnea | Racionalidad | No low(0.3)
2007 Aprendizaje (casi) (emparejamiento | medium(0.5)
perfecta aleatorio) high(0.7)
Ohtsuki, Evolutiva Simultdnea | Dependiente | No Continuas
2011 de la especie | (emparejamiento | entre 0y 1
aleatorio)
Gallo, 2011 | Evolutiva / | Simultdnea | Racionalidad | Red social (para | Discretas
Aprendizaje (casi) flujo de entre 0y 1
perfecta informacién) / (separacién
aleatorio (para variable &
interacciones) entre
demandas)
Poza et al., | Evolutiva / | Simultdnea | Racional / No low(0.3)
2011 Aprendizaje Fast and (emparejamiento | medium(0.5)
Frugal aleatorio) high(0.7)
Poza et al., | Evolutiva / | Simultdnea | Fast and Grid regular low(0.3)
2011 Aprendizaje Frugal medium(0.5)
high(0.7)
Santos et Evolutiva / | Simultdnea | Fast and Red social low(0.3)
al., 2012 Aprendizaje Frugal medium(0.5)
high(0.7)

Tabla 10. Diversas modificaciones del juego de la demanda de Nash y sus particularidades.
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3.2. EL MODELO DE CLASES DE AXTELL,
EPSTEIN Y YOUNG

3.2.1. DESCRIPCION DEL MODELO

Se parte de una poblacién de N agentes idénticos, que son emparejados aleatoriamente
para llevar a cabo el juego de la demanda de Nash. En el Modelo de Clases de Axtell,
Epstein y Young (2000), se utiliza una “tarta” como metéfora del recurso que se va a
repartir entre los dos agentes. En cada interacciéon, cada jugador demandard cierta
porcion de tarta, segiin una regla de decisiéon que veremos posteriormente, a elegir entre

tres porciones®:

o Low (el agente demanda una porcién pequeiia de la tarta).
o Medium (el agente demanda exactamente la mitad de la tarta).

e  High (el agente demanda una porcién grande de la tarta).
En lo sucesivo, nos referiremos a estas tres estrategias como L, M y H, respectivamente.

En el modelo de AEY, los valores asignados a L, M y H estan particularizados para los
valores 30%, 50% y 70% respectivamente. Al igual que en el juego de la demanda de
Nash original, cada jugador recibe la cantidad demandada siempre que la suma de las
demandas de ambos jugadores no supere el cien por cien de la “tarta”. En caso
contrario, ninguno de los dos recibe nada. La matriz de pagos correspondiente se

muestra en la Tabla 11.

Jugador 2
L (low) M (medium) H (high)
L (low) LL LM L,H
Jugador 1 | M (medium) M,L M,M 0,0
H (high) H,L 0,0 0,0

Tabla 11. Matriz de pagos en el modelo de Axtell, Epstein y Young (2000).

27 En el lenguaje de la Teoria de Juegos, cada agente tiene tres estrategias puras.
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Los tres resultados resaltados en la Tabla 11 se corresponden con los tres equilibrios de

Nash en estrategias puras que posee el sistema (ver seccién 2.2.3).

Cada jugador dispone de una memoria de tamafio m en el que almacena las decisiones
de cada uno de los m tultimos jugadores contra los que se ha enfrentado. A la hora de
tomar una decisién, cada agente utiliza la informacion de su memoria para elegir la

estrategia que maximiza su beneficio.

En concreto, lo que hacen los agentes es calcular el beneficio medio que obtendrian si
eligieran L, M o H, para después escoger la estrategia que maximiza su beneficio
esperado. Los beneficios esperados al escoger L, M y H segin la matriz de pagos del

juego (Tabla 11) son, respectivamente, los indicados en la Tabla 12.

By=L-p(L)+L-p(M)+L-p(H) =L
By=M-p(L)+M-p(M) +0-p(H) =M- (p(L) + p(M))
By=H-p(L)+0-p(M)+0-p(H) =H-p(L)

Tabla 12. Célculo del beneficio esperado.
Donde:
B;: beneficio esperado al demandar L.
By, beneficio esperado al demandar M.
By beneficio esperado al demandar H.
p(L): estimacién de la probabilidad de que el oponente actual demande L.
p(M): estimacién de la probabilidad de que el oponente actual demande M.
p(H): estimacion de la probabilidad de que el oponente actual demande H.

La estimaciéon de la probabilidad de que el oponente demande L, M, H es el ntimero
relativo de elementos iguales a L, M o H (respectivamente) en la memoria del agente. Es

decir:
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numero de elemenos iguales a L en la memoria
p(L) = . -
tamarno de la memoria (m)
numero de elemenos iguales a M en la memoria
p(M) = . .
tamano de la memoria (m)
) niumero de elemenos iguales a H en la memoria
p B tamano de la memoria (m)

Tabla 13. Estimacién de la probabilidad de que el oponente actual demande L, M o H.

Finalmente, los agentes escogen, de entre los tres valores calculados, aquél que maximiza

el beneficio medio:

eleccion = max {By, By, By}

Tabla 14. Eleccién de la estrategia que maximiza el beneficio de los agentes.

El modelo de AEY tiene dos versiones. En una primera versién del modelo, el llamado
modelo sin tags®, los agentes son indistinguibles entre si, de tal manera que lo tinico
que les diferencia es el contenido de sus memorias, el cual viene condicionado por la

experiencia pasada de cada agente.

En una segunda versién, denominada modelo con tags”, se consideran dos tipos de
agentes. Para ello, se asigna a cada agente una caracteristica diferenciadora (tag). Los
agentes son capaces de identificar la tag del agente con el que interactian en cada
encuentro, lo cual les permite tomar decisiones distintas en funcién de la tag del agente
con el que son emparejados en cada ronda. A pesar de que a priori la tag no tiene
ningtn significado econdémico intrinseco (puede representar la pertenencia a cierto grupo
social, raza, sexo, o simplemente el color de ojos), Axtell, Epstein y Young (2000)
demuestran que, simplemente por el hecho de introducir esta tag, pueden emerger
diversas normas discriminatorias en el sistema, situacién que no ocurria en el modelo sin

tags.

B Model with one agent type.
2 Tag model.
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3.2.2.RESULTADOS

3.2.2.1. MODELO SIN TAGS

Se parte de una poblacién de N agentes®® que son emparejados al azar para jugar al
juego de la demanda de Nash. Cada uno de ellos dispone de una memoria de tamafio m
donde almacenaran las decisiones tomadas por sus oponentes en las ultimas m rondas,

tal como se indica de manera esquematica en la Figura 25.

MEMORIA

|30|5050|70|50|50| 30|
m=7

£ »
< >

Figura 25. Representacion esquematica del uso de la memoria de un agente, con un tamafio de

memoria igual a 7.

Cada agente, en funcién del contenido de su memoria, demandara cierta cantidad de la
“tarta” con el objetivo de maximizar su pago, utilizando para ello las ecuaciones de la
Tabla 12.

No obstante, con cierta probabilidad (definida por el pardmetro del modelo €), los
agentes escogen una de las tres posibles demandas al azar, de manera equiprobable. Esto

representa el hecho de que, en ocasiones, los seres humanos toman decisiones que no son

30N es un ntimero par.
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necesariamente las mas racionales, con el objetivo de explorar e intentar obtener asi un

beneficio mayor.

En resumen, los agentes ofrecen una respuesta ruidosa: con una probabilidad
relativamente grande (1-g) los agentes escogen la estrategia que maximiza su beneficio
(segin la Tabla 12) y con una probabilidad relativamente pequefia (g), escogen una

estrategia al azar con la misma probabilidad.

Para conocer el contenido de la memoria de los agentes y permitir asi una visualizacién
grafica del régimen en el que se encuentra el sistema en cada momento, se recurre a la
representaciéon de los agentes en un simplex. En él; los agentes se representan
proporcionalmente més cerca de los vértices L, M o H en funcién del contenido de su
memoria. La Figura 26 muestra la apariencia del simpler en el instante en el que se
crean los agentes, antes de que comiencen las interacciones entre los mismos, momento
en el que el contenido de su memoria es aleatorio. Como se observa en dicha figura, el
simplex se encuentra dividido en tres regiones. Cada una de ellas indica la estrategia que
seguirdn los agentes que se encuentran sobre ella (con probabilidad 1-g) en la siguiente

interaccién con otro agente.

MEDIUM LoOw

Figura 26. Modelo de AEY sin tags. Apariencia del simplex antes de comenzar la simulacion.

El contenido inicial de la memoria de los agentes es aleatorio. Tras una serie de

interacciones entre los agentes, pueden alcanzarse dos regimenes en el sistema:
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e Equilibrio paritario (o equilibrio equitativo®): Se produce un reparto
paritario: todos los agentes se acaban coordinando y demandan y reciben M.
En este caso se alcanza un equilibrio de Nash en el que el excedente, ademés de
repartirse de manera equitativa, lo hace de manera eficiente: dado que la suma
de las dos demandas de los agentes implicados en el juego es igual a la unidad,
no queda ninguna porciéon de recurso sin repartir entre los agentes. El simplex
que se muestra en la Figura 27 representa el contenido de la memoria de los

agentes cuando se ha alcanzado el equilibrio paritario en el sistema.

e Estado fluctuante®: En este caso el reparto no es ni paritario ni eficiente: los
agentes no se coordinan y demandan en ocasiones L y en ocasiones H, de tal
manera que el sistema no alcanza ningtin equilibrio de Nash. Los agentes que
demandan L reciben siempre L, y los agentes que demandan H reciben H o cero
en funcién de la demanda de su oponente. Se trata, por tanto, de un reparto
ineficiente, ya que en ocasiones queda cierta cantidad de recurso sin repartir. El
simpler de la Figura 28 representa el contenido de la memoria de los agentes

cuando el sistema se encuentra en un estado fluctuante.

HIGH HIGH

MEDIUM LoOw MEDIUM LOw

Figura 27. Equilibrio paritario. N=100, €=0.2, Figura 28. Estado fluctuante. N=100, £=0.2,
m=30 m=30

Las condiciones de parada de la simulacién, segun se alcance uno u otro régimen, se

indican en la Tabla 15.

31 Equitable equilibrium
32 Fractious state
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e Equilibrio paritario: Se considera que el sistema ha alcanzado el equilibrio
paritario si todos los agentes tienen, al menos, (1-¢) - m posiciones de memoria

iguales a M.

e Estado fluctuante: Se considera que el sistema ha alcanzado el estado
fluctuante si todos los agentes tienen, como méximo, € -m posiciones de

memoria iguales a M.

Tabla 15. Condiciones de parada de la simulacién en el modelo sin tags.

Por consiguiente, el modelo de AEY sin tags presenta dos estados persistentes: el
equilibrio paritario y el estado fluctuante. Si la respuesta de los agentes no fuera ruidosa
(es decir, si los agentes nunca recurriesen a la exploracién, lo cual se conseguiria
haciendo que €=0), el sistema quedaria atrapado en uno de estos estados®. Sin embargo,
la presencia de ruido en el sistema (e#£0), hace que el sistema sea ergédico. Esto
significa que el sistema puede migrar de uno a otro estado a otro si se la da el tiempo
suficiente, no quedando atrapado en ninguno de los dos estados. Como consecuencia, el
estado en el que se encuentra el sistema en un momento indeterminado se hace
independiente de las condiciones iniciales. No obstante, Axtell, Epstein y Young
demostraron que, si se permite que el sistema contintie durante un tiempo
indefinidamente largo, éste permanecerd mas tiempo en el equilibrio paritario que en el
estado fluctuante. Es decir, el equilibrio equitativo es el Ttnico estado

estocasticamente estable que puede alcanzar el sistema en el modelo sin tags.

En lo sucesivo, hablaremos de modelo perturbado cuando se permitan respuestas
ruidosas (es decir, cuando €#0) y de modelo no-perturbado cuando no se permitan

(es decir, cuando £=0).

En cualquier caso, el tiempo de permanencia del sistema en cada uno de los estados
persistentes depende de ciertos pardmetros del modelo (principalmente del ntmero de
agentes N y del tamanio de la memoria m). Axtell, Epstein y Young definieron el
tiempo de transicién como el tiempo que el sistema tarda en alcanzar el equilibrio

paritario partiendo del estado fluctuante. La Figura 29 representa el tiempo de

3 Si no hay ruido en el sistema (¢=0), tanto el equilibrio paritario como el estado fluctuante se
convierten en estados absorbentes.
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transicién en funciéon de m, para distintos valores de &. Dicho experimento fue llevado a

cabo a partir de nuestra réplica del modelo de AEY.

10000000

€ - uncertainty parameter
1000000 4

100000

10000

1000 1

Number of iterations

Memory Length (m)

Figura 29. Tiempo de transicién en funcién del tamafio de memoria (m), para distintos valores

de €. Nimero de agentes N=10.

Axtell, Epstein y Young comprobaron que, para valores altos de N y m, el tiempo de
transicién se hacia infinitamente largo. Esto se traduce en que, en la practica, para
valores elevados de N y de m, el sistema queda atrapado en uno de los dos estados
persistentes. Esto es lo que Axtell, Epstein y Young denominaron ergodicidad rota.
No obstante, debe tenerse en cuenta que, en una situaciéon real, la interaccién entre
agentes no se lleva a cabo mediante emparejamientos aleatorios, como ocurre en el
modelo de AEY, sino que los agentes forman parte de una red social que determina el
numero de agentes con los que cada agente interactia. Este ntmero de agentes es
inferior al necesario para que se produzca la ruptura de la ergodicidad del sistema, lo

cual hace que el tiempo de transicion se reduzca.
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3.2.2.2. MODELO CON TAGS

Se parte, al igual que en el modelo sin tags, de una poblacién de N agentes, s6lo que en
esta ocasién la mitad de la poblacién (N/2) tendra una tag y la otra mitad tendrd otra
tag. Por simplicidad, el valor que se le asigna a la tag es el color del agente, por lo que la

mitad de la poblacién serda de un color, y la otra mitad de otro color.

En el modelo con tags, cada agente estd dotado de dos memorias. En una de ellas
(denominada memoria intratype) se almacenan las decisiones tomadas por agentes de su
misma tag, mientras que en otra memoria (llamada memoria intertype) se almacenan las
decisiones tomadas por los agentes que tienen distinta tag, siguiendo el esquema de la
Figura 30.

|30]50/50| 70|50 50| 30) |50/50|50| 30|50 50| 70|
< m=7 > - m=7 -
Intratype memory Intertype memory

Figura 30. Representacién esquematica de las memorias intratype e intertype de un agente, con

un tamafio de memoria igual a 7.

Al igual que en el modelo sin tags, con probabilidad (1-g), los agentes utilizardn el
contenido de su memoria (intratype o intertype, en funcién de la tag del agente contra el
que se enfrenten en cada ronda) para tratar de maximizar su beneficio; mientras que con

probabilidad €, escogerdn una estrategia al azar (L, M o H con equiprobabilidad).

Puesto que en el Modelo de Clases cada agente dispone de dos memorias, seran
necesarios dos simplex para representar el contenido de las mismas: uno para representar
los juegos entre agentes con la misma tag (juegos intratype) y otro para representar los

juegos entre agentes de distinta tag (juegos intertype).
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JUEGOS INTRATYPEFE (interacciones entre agentes con la misma zag)

En el caso de las interacciones intratype, el sistema puede alcanzar uno de los siguientes

estados:

o Equilibrio paritario (Figura 31a): Todos agentes acaban demandando M
(reparto paritario) independientemente de su tag.

e Estado fluctuante (Figura 31b): Independientemente de su tag, los agentes
demandan unas veces L y otras veces H sin que se alcance ningun equilibrio en
el sistema.

e Segregacién intratype (Figura 3lc): Los agentes alcanzan regimenes distintos
en funcién de cudl sea su tag. En el caso que se muestra en la figura, todos los
agentes de color negro alcanzan un equilibrio paritario y todos los agentes de

color naranja alcanzan el estado fluctuante.

INTRATYPE INTRATYPE INTRATYPE
HIGH HGH HIGH
(<) o [ )
MEDIUM Low MEDIUM Low MEDIUM Low
(a) (b) (c)

Figura 31. Los tres posibles resultados que pueden darse en las interacciones intratype.

JUEGOS INTERTYPEFE (interacciones entre agentes de distinta zag)

Cuando las interacciones se producen entre agentes de distinta tag, el sistema puede

alcanzar uno de los siguientes estados:

o Equilibrio paritario (Figura 32a): Todos agentes acaban demandando M
(reparto paritario) independientemente de su tag.

o Equilibrio segregado / segregacién intertype (Figura 32b): El sistema
alcanza un equilibrio de Nash en el que todos los agentes de una misma tag

demandan L y todos los agentes de la otra tag demandan H. El reparto, a pesar
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de ser discriminatorio, es eficiente, ya que se reparte todo el excedente entre los

agentes.
INTERTYPE INTERTYPE
HGH HGH
() e
(] [ ]
MEDIUM Low MEDIUM Low
(2) (b)

Figura 32. Los dos posibles resultados que pueden darse en las interacciones intertype.

En ambos tipos de juego (intratype e intertype), los criterios de parada considerados son

los que se muestran en la Tabla 16.

e Equilibrio paritario (EQ): Todos los agentes tienen, al menos, (1-¢) - m posiciones de
memoria iguales a M.

e Equilibrio segregado (IQ): Todos los agentes tienen, cémo méximo € - m posiciones de
memoria iguales a M, y, ademds, un grupo de agentes tiene (1-¢) - m instancias de L en su
memoria y el resto de agentes tiene (1-¢) - m instancias de H en su memoria

e Estado fluctuante (FR): Todos los agentes tienen, como minimo, una combinacién de
instancias de L y H igual a (1-¢) - m.

Tabla 16. Criterios de parada de la simulacién en el modelo con tags.

Los resultados que se muestran en la Figura 3lc y en la Figura 32b son los maés
destacables del modelo de AEY, ya que demuestran que, solamente el hecho de
introducir una caracteristica sin significado econémico (la tag, en este caso el color del

agente), puede provocar que emerja segregacion entre los agentes.
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3.3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD E
INFLUENCIA DE CONDICIONES
INICIALES. NUEVA REGLA DE DECISION

Una vez presentados el modelo de AEY y los experimentos llevados a cabo con nuestra
réplica del modelo en la seccién anterior, se mostraran a continuacion una serie de

extensiones al modelo original realizadas sobre nuestra réplica del modelo.

El primer paso consistié en realizar un analisis de sensibilidad de la matriz de pagos
para analizar como afectaban a los resultados los valores asociados a L, M y H (seccién
3.3.1). En segundo lugar, se modificaron las condiciones iniciales con las que partian los
agentes, modificando para ello la configuracién de sus memorias en el momento de su
creacion (seccion 3.3.2). Finalmente, se sustituyé la regla de decisién original del AEY
por una nueva regla de decision que requeria menos habilidades cognoscitivas por parte
de los agentes, y se analizo el impacto de esta nueva regla de decisién tanto en los
regimenes que se alcanzan en el sistema como en la frecuencia con la que se alcanzan
cada uno de ellos (seccién 3.3.3). Las extensiones que se presentan en esta seccion se

encuentran publicadas en (Poza et al., 2011).

3.3.1.ANALISIS DE SENSIBILIDAD

En los primeros experimentos realizados con nuestra réplica se respetd la matriz de
pagos del modelo de AEY, pues el objetivo de la réplica era la verificacién del modelo
original. Una vez concluida la fase de verificacién, se procedié a comprobar cémo
variaban los resultados del modelo original al cambiar los valores de la matriz de pagos.
Se realizaron una serie de simulaciones con distintos valores de L y H*, tal como se
indica en la Tabla 17.

3 Para todo L y H, siempre se cumple que L+H=100%.
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P1\P2 H M L P1P2 H M L P1\P2 H M L
H 0\0 0\0 95\5 H 0\0 0\0 [ 90\10 H 0\0 0\0 | 85\15
M 0\0 50'50 50\5 M 0\0 | 50\50 | 50\ 10 M 0\0 50\50 | 50 \15
L 5\95 5\50 55 L 10190 | 10\50 | 10\ 10 L 15\85 | 15\50 | 15\15

P1\P2 H M L P1\P2 H M L P1\P2 H M L
H 0\0 0\ 0 80 \20 H 0\0 0\ 0 75\ 25 H 0\0 0\0 70 \30
M 0\0 [50\50 [ 50\20 M 0\0 | 50\50 | 50\25 M 0\0 50\50 | 50 \30
L 20 \80 | 20 \50 | 20 \20 L 25\75 | 25\50 | 25\25 L 30\70 | 30\50 | 30\30

P1\P2 H M L P1P2 H M L P1\P2 H M L
H 0\0 0\0 65\35 H 0\0 0\O 60\ 40 H 0\0 0\0 55 \45
M 0\0 50 \50 | 50\35 M 0\0 50\50 | 50\40 M 0\0 50\50 | 50 \45
L 35\65 | 35\50 | 35\35 L 40\ 60 | 40\ 50 | 40\ 40 L 45\55 | 45\50 | 45\45

Tabla 17. Matrices de pagos empleadas en el analisis de sensibilidad.

Se midi6 el tiempo de transicién del sistema (es decir, el tiempo que tarda el sistema en
alcanzar el equilibrio paritario partiendo del estado segregado) empleando distintas

matrices de pagos. La Figura 33 muestra el tiempo de transiciéon para tres valores de L

seleccionados.
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Figura 33. Tiempo de transicién en funciéon del niimero de agentes para distintas matrices de pagos. Tamano
de memoria m=10. Parametro de ruido €=0.1. Se representa el valor promedio calculado a partir de 1.000

repeticiones de la simulacién para cada par de valores (n, L).

Se comprobd que cuanto mayor era el valor asignado a L (y, por tanto, menor el valor
asociado a H), mayor era el tiempo de transicién. La razén es la siguiente: el pago que
recibe un agente cuando demanda L siempre es L, independientemente de la demanda de
su oponente (ver Tabla 12). Cuando L toma valores altos, los agentes no tienen

incentivos para demandar M o H, pues el beneficio esperado de estas opciones es inferior.
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Sin embargo, mientras que el beneficio esperado al escoger L es fijo, el beneficio de
escoger M o H depende del contenido de la memoria del agente y, por tanto, de las
decisiones de sus oponentes en encuentros anteriores. Por esta razén, aunque durante las
primeras etapas de la simulacion los agentes tienden a escoger L, segin avanza la
simulacién, los agentes comienzan a observar que sus oponentes han demandado L, lo
cual hace que el beneficio esperado de escoger M supere al de escoger L y finalmente se

alcance el equilibrio paritario.

Notese que las fronteras de decisién del simplex se van afectadas al variar la matriz de
pagos. En la Figura 34 se muestra el aspecto que ofrece el simplex en el momento en el
que el contenido de la memoria de los agentes es aleatorio cuando el valor asignado a L
es 40%. Al compararlo con el simpler de la Figura 26 se aprecia que, en este caso, la
zona de mayor area corresponde a la regién donde el mayor beneficio se obtiene al
demandar L, y, ademaés, la mayor parte de los agentes se sitia inicialmente sobre esta
zona, lo cual explica por qué los agentes tienden a demandar L durante las primeras
etapas de la iteracién, antes de alcanzar el equilibrio paritario, lo cual hace que el
tiempo de transicion aumente si lo comparamos con los experimentos en los que se

emplea la matriz de pagos original.

HIGH

MEDIUM LoOw

Figura 34. Apariencia del simplex cuando el valor asignado a L es 40%, en las mismas condiciones que el

simplex de la Figura 26.
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3.3.2. CONDICIONES INICIALES

En el modelo de AEY, las memorias de los agentes eran inicializadas con m valores de L,
M y H tomados al azar y de manera equiprobable. La siguiente modificacién que se llevd
a cabo consistié en modificar la estructura de la memoria de los agentes durante las
primeras etapas de la simulacién. Concretamente, los agentes fueron inicializados con
una dnica posiciéon de memoria, en la que se almacenaba un valor aleatorio (L, M o H
con la misma probabilidad). En la primera interaccién, los agentes utilizan el tinico valor
que contiene su memoria para elegir la estrategia que maximiza su beneficio, segin la
Tabla 12. Tras esta primera iteracién, el agente anade a su memoria la decisién de su
oponente actual, aumentando asi la memoria en una unidad. En la siguiente iteracion,
los agentes calculan el beneficio esperado a partir de la informacién de las dos celdas de
memoria que tienen en este momento. Tras esta segunda iteracién, aumentan el tamano
de la memoria en una unidad para almacenar la demanda de su oponente actual. En
interacciones sucesivas, el tamano de la memoria contintia aumentando en una unidad
por interaccién hasta que ésta alcanza el tamano m, momento a partir del cual el

tamano de la memoria se mantiene constante en las sucesivas interacciones.

Nuestros experimentos nos permitieron comprobar cémo este cambio aparentemente
pequeno en las condiciones iniciales del sistema afectaba considerablemente al resultado
de las simulaciones. Como puede observarse en la Figura 35, el tiempo necesario para
que el sistema alcanzase el equilibrio paritario aumenté significativamente tras la

modificacién de las condiciones iniciales del sistema.
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Figura 35. Ntumero de rondas hasta alcanzar el equilibrio paritario, partiendo de condiciones iniciales
aleatorias. Comparacién entre memoria no-progresiva (modelo de AEY) y memoria progresiva (réplica del
modelo de AEY modificada). Se representa el valor promedio calculado a partir de 100 repeticiones de la

simulacién para cada valor de n. Parametro de ruido £=0.2. Tamafio de memoria m=12.

La razon de este comportamiento se encuentra en que, inicialmente, la probabilidad de
que la memoria de un agente contenga L. o H es el doble de la probabilidad de que ésta
contenga M. Esto hace que durante las primeras etapas de la simulacién, el sistema se
aproxime a un estado fluctuante. No obstante, la presencia de ruido en el sistema hace
que finalmente éste alcance el equilibrio paritario. Debido a esta fase transitoria en la
que el sistema se aproxima a un estado fluctuante, el tiempo que el sistema tarda en
alcanzar el equilibrio paritario es superior al del modelo de AEY, tal como se puede

comprobar en la Figura 35.

3.3.3.NUEVA REGLA DE DECISION

En nuestra siguiente extensién del modelo, se sustituyé la regla de decision que
empleaban los agentes en el modelo original por otra que requeria menos habilidades

cognoscitivas. La razon para efectuar esta modificacién radica en que numerosos estudios
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de Economia Experimental demuestran que los seres humanos no tienden a consumir un

tiempo excesivo en la realizaciéon de computos para tomar decisiones (Epstein, 2001).

La nueva regla de decision, que requiere una capacidad de computo mucho inferior que
la del modelo de AEY, consiste en lo siguiente: los agentes, observando el contenido de
su memoria, estiman la probabilidad de que su oponente demande L, M o H de la misma
manera que en el modelo de AEY (Tabla 13). A continuacién, en lugar de computar el
beneficio que obtendrian para cada una de las posibles estrategias (como se hace en el
modelo de AEY, Tabla 12), simplemente eligen la mejor respuesta ante la demanda mas
probable del oponente, considerada como la moda del contenido actual de su memoria.
Es decir: si la demanda méas probable del oponente es L, el agente erigira H; si la
demanda mas probable del oponente es M, el agente elegird M; y si la demanda mas

probable del oponente es H, el agente elegird L (ver Tabla 18).

simax {p(L),P(M),p(H)} = p(L) - eleccion = H
simax {p(L),P(M),p(H)} = p(M) - eleccion = M
simax {p(L),P(M),p(H)} = p(H) - eleccién =L

Tabla 18. Eleccién de la mejor estrategia ante la decision més probable del oponente.
Donde:

p(L): estimacion de la probabilidad de que el oponente actual demande L.
p(M): estimacién de la probabilidad de que el oponente actual demande M.

p(H): estimacion de la probabilidad de que el oponente actual demande H.

Al igual que en el modelo de AEY, existe cierta posibilidad de exploracién (definida por
el pardmetro &) mediante la cual los agentes escogen L, M o H con la misma
probabilidad.

Tras la modificacion de la regla de decision de los agentes, cabe plantearse dos
cuestiones: la primera es si se alcanzaran los mismos regimenes que en el modelo de
AEY. Suponiendo que la respuesta a la pregunta sea afirmativa, la segunda cuestién que
cabria preguntarse seria: jafecta la introduccién de la nueva regla de decisién a la

frecuencia con la que se alcanzan tales regimenes?
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3.3.3.1. FOCOS DE ATRACCION

Se observo que los focos de atraccién que alcanza el sistema son los mismos que se
alcanzaban en el modelo original. Es decir, en el modelo sin tags, puede alcanzarse bien
el equilibrio paritario (Figura 36a), bien el estado fluctuante (Figura 36b). Nétese cémo
han variado las fronteras de decision del simplex al modificar la regla de decisién

(compérense con la Figura 27 y la Figura 28, respectivamente).

HIGH HIGH

B

e o0

seeee

MEDIUM Low MEDIUM Low
(a) (b)

Figura 36. Posibles focos de atraccion (equilibrio paritario y estado fluctuante) en el modelo sin tags tras la

introduccién de la nueva regla de decisién. N=100, £€=0.2, m=30.

3.3.3.2. VARIACION EN LA FRECUENCIA CON LA
QUE SE ALCANZAN LOS REGIMENES

A pesar de que con la nueva regla de decision, el sistema alcanza los mismos regimenes
que en el modelo de AEY, comprobamos mediante simulaciéon que, mientras que con la
regla de decisién original el sistema alcanzaba el equilibrio paritario en la mayoria de las
ocasiones, con la nueva regla de decision se favorecia la emergencia de estados

fluctuantes.

Para extraer esta conclusion, inicializamos el sistema con condiciones aleatorias y
contabilizamos el nimero de experimentos que alcanzaban el equilibrio paritario y el
estado fluctuante. El experimento se repitié para varios valores del nimero de agentes
(N) y tamafios de memoria (m). La Figura 37 muestra el porcentaje de experimentos que
alcanzaron el estado paritario cuando se empled la regla de decisién original, mientras
que la Figura 38 corresponde a la nueva regla de decision. Al comparar ambas figuras,
puede observarse que, independientemente del nimero de agentes y del tamano de la

memoria, con la regla original resulta muy improbable que el sistema alcance un estado
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fluctuante, mientras que

con la nueva regla de decisién, la emergencia de estados

fluctuantes se hace més frecuente.
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Figura 37. Porcentaje de experimentos que terminan en equilibrio paritario cuando se emplea la regla de

decisién original. Se representa el

valor promedio calculado a partir de 1.000 repeticiones de la simulacién para

cada par de valores (n, m). Pardmetro de ruido £=0.2.
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En el modelo original de AEY, los agentes no tenian limitaciones espaciales, por lo que
cualquier agente podia ser emparejado con cualquier otro agente para negociar. Esta
forma de interaccion entre los agentes se aleja del escenario real de relaciones entre los
seres humanos, en los que éstos tienden a interaccionar més frecuentemente con aquellos
individuos que se encuentran en sus proximidades. Por esta razon, la siguiente extension
del modelo de AEY que llevamos a cabo consistié en situar a los agentes sobre un grid
regular, como primer paso para anadir la dimensién espacial al modelo de AEY. Dicha

extension se desarrolla en la seccién 3.4 y se encuentra publicada en (Poza et al., 2011).

3.4. AGENTES SITUADOS EN UN GRID
REGULAR

En el modelo de AEY los agentes eran emparejados al azar. La consecuencia de este
emparejamiento aleatorio es que cualquier par de agentes pueden interactuar entre si,
sin importar la distancia entre ellos. En la extension del modelo que exponemos a
continuaciéon damos un primer paso para incluir en el modelo las limitaciones espaciales

a las que estan sometidos los agentes a la hora de interactuar entre si.

Para ello, consideraremos que los agentes estan situados sobre un grid regular, de tal
manera que solamente podran interactuar con sus ocho vecinos mas préximos (vecindad
de Moore). La Figura 39 muestra el grid regular empleado. Este dispone de 10x10
celdas, dando cabida a 100 agentes. Puesto que la superficie es toroidal, todos los
agentes tienen ocho vecinos, incluidos los agentes situados sobre las bandas del grid. En
cada ronda, cada agente elegird (al azar) a uno de sus ocho vecinos para llevar a cabo el

juego de la demanda de Nash.
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Figura 39. Grid toroidal empleado. Vecindad de Moore. Detalle de la vecindad de los agentes.

Dado que en este punto de la investigacién se trata de averiguar si la introduccién del

grid permite alcanzar los mismos estados persistentes que se producian en el modelo de

AEY, o incluso si se obtienen nuevos regimenes persistentes, en los sucesivos

experimentos emplearemos la nueva regla de decisién introducida en la seccién 3.3.3

(regla de decisién de la moda). La razén es que, como ya se habfa comprobado (ver

seccién 3.3.3.2), esta regla de decision facilita la emergencia de regimenes distintos al

equilibrio paritario.

En cuanto a la distribucién de la tag de los agentes en el grid, inicialmente se

consideraron las tres topologias que se muestran en la Figura 40: distribucién en dos

zonas (Figura 40a), distribucién en cuatro zonas (Figura 40b) y distribucién aleatoria

(Figura 40c).
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Figura 40. Tres distribuciones de los agentes en el grid segin su tag.
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Sea cual sea la distribucion de la tag en el grid, se ha considerado el mismo nimero de
agentes que en el experimento con emparejamiento aleatorio: 100 agentes (50 de cada
tag), para poder asi comparar resultados y analizar la influencia del grid en el juego de
la demanda de Nash.

Antes de analizar el caso més general (distribucién de la tag de manera aleatoria),
comenzaremos explorando los casos idealizados de distribucion de la tag: en dos zonas y

en cuatro zonas.

3.4.1.DISTRIBUCION DE LA TAG EN DOS ZONAS

Partimos de la distribucién de la tag que se muestra en la Figura 40a. En las
simulaciones que se llevaron a cabo, se observd que, ademas de poder obtenerse todos los
estados persistentes que se deban en el caso de emparejamiento aleatorio, se podian
obtener, ademaés, otros resultados que anteriormente no se producian. La Figura 41
muestra los estados persistentes alcanzables cuando los encuentros se dan entre agentes
del mismo tipo (juegos intratype). Téngase en cuenta que el color del agente representa
su tag y el color de la celda sobre la que se encuentra cada agente indica la estrategia
que representa la mejor respuesta ante la demanda esperada de su oponente (L-verde;

M-amarillo; H-rojo).
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Figura 41. Posibles regimenes alcanzables en los juegos intratype ante una distribucion de la tag en dos zonas.

En el caso de los juegos intratype, el sistema puede alcanzar un equilibrio paritario,

independientemente de su tag (Figura 41a), un estado fluctuante independientemente de
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la tag (Figura 41b) o bien puede ocurrir que los agentes con una tag alcancen un
equilibrio paritario y los agentes con la otra tag lleguen a un estado fluctuante (Figura
41c). Estos tres resultados son equivalentes a los obtenidos en el modelo de AEY con la
regla de decision original. Los simplex correspondientes a estos tres resultados son

analogos a los que se mostraron en la Figura 3la, b y ¢, respectivamente®.

En lo que respecta a los encuentros intertype, pueden alcanzarse cuatro regimenes
diferentes, los cuales se muestran en la Figura 42. Debe tenerse en cuenta que, debido a
esta distribucién particular de la tag, solamente los agentes que tienen como vecinos a
agentes con una tag diferente a la suya pueden llevar a cabo el juego intertype. La celda
sobre la que se encuentran los agentes que no pueden llevar a cabo encuentros intertype

por esta razon se muestra en color gris.
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Figura 42. Posibles regimenes alcanzables en los juegos intertype cuando la tag se distribuye en dos zonas.

La Figura 42a y la Figura 42b muestran, respectivamente, un equilibrio paritario y un

equilibrio segregado en las dos fronteras que permiten interacciones intertype. En ambos

35 14 L . ) . .

Nétese que, a pesar de que la posicién de los agentes en el simplex seria equivalente, en este caso
las fronteras de decisién no coincidirdn con las de dichas figuras, ya que en estos experimentos se
estd empleando la regla de decisién de la moda en lugar de la regla de decisién original.
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casos, todos los agentes que tienen la misma tag alcanzan el mismo régimen. Estos dos
resultados ya se daban en el modelo de AEY (de hecho, los simplex que representan el
contenido de la memoria de los agentes serian similares a los de las Figura 32a y b,

respectivamente®).

Sin embargo, la Figura 42c¢ y la Figura 42d muestran resultados que no se obtenian
cuando el emparejamiento era aleatorio. En ambos casos, agentes que tienen la misma
tag alcanzan equilibrios diferentes en funcién de la frontera en la que se encuentren,
pudiendo alcanzar, bien un equilibrio paritario, bien un equilibrio segregado. Esto
contrasta con el caso original de emparejamiento aleatorio, en el que todos los agentes

con la misma tag alcanzaban el mismo estado persistente.

Lo que ocurre es que cuando la tag se distribuye en dos zonas de la manera que muestra
la Figura 40a y los encuentros son entre agentes de distinta tag (intertype), se forman
dos grupos aislados de agentes. Cada uno de los grupos efectuara el juego de negociacién
de manera independiente, sin que las decisiones que se toman en uno de los grupos
afecten a las decisiones que se toman en el otro grupo. Esto provoca que los regimenes

que se alcanzan en cada uno de los grupos sean independientes entre si.

A pesar de que la distribucién de la tag en dos zonas (Figura 40a) es un caso idealizado,
puede concluirse que, en funciéon de cémo se encuentre distribuida la tag en el grid,
pueden surgir grupos aislados de agentes (llamados componentes en la terminologia de
redes) que llevan a cabo la negociacion de manera independiente, dando lugar a
resultados que no se obtenian cuando el emparejamiento se realizaba de manera
aleatoria. FEn la seccion 3.4.3.2 se vera que no es necesario recurrir al caso idealizado de
la Figura 40a para que se formen componentes, sino que éstas también pueden emerger

en el caso general de distribucion aleatoria de la tag (como en la Figura 40c).

36 14 L . ) . .

Nétese que, a pesar de que la posicién de los agentes en el simplex seria equivalente, en este caso
las fronteras de decisién no coincidirdn con las de dichas figuras, ya que en estos experimentos se
estd empleando la regla de decisién de la moda en lugar de la regla de decisién original.
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3.4.2.DISTRIBUCION DE LA 7TAG EN CUATRO
ZONAS

La distribucién de la tag en dos zonas (Figura 40a), en el caso de los juegos intertype,
daba lugar a dos grupos aislados de agentes que realizaban la negociacién de manera
independiente, de manera que existia la posibilidad de que estos grupos aislados de
agentes, aun teniendo la misma tag, alcanzaran distintos regimenes debido a que su red

de interaccién impedia que hubiera flujo de informacién entre estos grupos.

Estos grupos aislados de agentes de la misma tag no pueden darse cuando la tag se
encuentra distribuida en cuatro zonas (Figura 40b), ni cuando los encuentros son entre
agentes del mismo tipo (intratype) ni cuando las negociaciones se dan entre agentes de
distinta tag (intertype), ya que, en ambos casos, todos los agentes de la misma tag se

encuentran interconectados.

Podria esperarse, entonces, que esta distribuciéon de la tag no diera lugar a resultados
distintos a los obtenidos con emparejamiento es aleatorio. De hecho, cuando se deja
evolucionar el sistema durante un tiempo suficientemente largo (estado asintético del
sistema), los regimenes que se alcanzan son los mismos que cuando el emparejamiento es
aleatorio, tal como se muestra en la Figura 43 (intratype) y en la Figura 44 (intertype).
Notese que, al igual que en el caso de la distribucién de la tag en dos zonas, las celdas
cuyos agentes no pueden realizar el juego intertype debido a que no tienen ningin vecino

con el que puedan interactuar se muestran en color gris.
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Figura 43. Posibles regimenes alcanzables en los juegos intratype ante una distribucién de la tag en cuatro

zonas.
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Figura 44. Posibles regimenes alcanzables en los juegos intertype cuando la tag se distribuye en cuatro zonas.
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Como observamos, tanto en los juegos intratype (Figura 43) como en los juegos intertype
(Figura 44), los regimenes que alcanza el sistema después de un tiempo de simulacién
suficientemente largo (estado asintético del sistema) son los mismos que se alcanzaban

cuando el emparejamiento era aleatorio.

Sin embargo, si observamos lo que ocurre en el sistema durante la fase transitoria®, en

ocasiones se produce un fenémeno interesante como el que se muestra en la Figura 45.
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Figura 45. Estado del sistema en el que dos grupos de agentes de tag negra estédn coordinados,

transitoriamente, en dos regimenes diferentes, a pesar de existir conexién entre ambos grupos.

En la Figura 45, todos los agentes con tag naranja se encuentran coordinados en el
estado fluctuante. Sin embargo, un grupo de agentes de tag negro estd coordinado en el
equilibrio paritario y otro grupo se encuentra en el estado fluctuante. En este caso, la

red de interaccién de los agentes de tag negro si permite el flujo de informacién entre

3 En otras palabras, la Figura 45 muestra “una fotografia” del estado del sistema durante la

ejecuciéon de la simulacion.
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ambos grupos (a diferencia del caso en el que la tag se encontraba distribuida en dos

zonas y se formaban dos grupos aislados).

Lo que ocurre cuando la tag se distribuye de esta manera idealizada es que se forman
dos grupos de agentes con tag negra cuyos agentes estan densamente conectados entre si,
pero la conexién entre estos dos grupos es muy débil. Esta peculiaridad de la topologia
de interaccién puede provocar que, transitoriamente, ambos grupos de agentes, a pesar
de contar con la misma tag, se coordinen en regimenes distintos, como observamos en la
Figura 45. Sin embargo, cuando se le permite al sistema evolucionar durante un tiempo
suficientemente largo, la norma presente en uno de los grupos termina por invadir al

otro grupo.

En conclusion, el caso idealizado de distribucién de la tag en cuatro zonas (Figura 40b)
da lugar a grupos de agentes con la misma tag que se encuentran densamente conectados
dentro de su grupo, mientras que la conexién entre grupos es débil (esta topologia recibe
el nombre de estructura de comunidad en terminologia de redes). Esto posibilita que
distintos grupos de la misma tag puedan coordinarse, transitoriamente, en regimenes
distintos, hasta que la norma en la que se encuentra coordinado uno de los grupos
invade al otro grupo, de manera que todos los agentes con la misma tag acaban

alcanzando finalmente el mismo régimen.

En la seccién 3.4.3.2 observaremos que no es necesario recurrir al caso idealizado de la
Figura 40b para generar estructuras de comunidad, sino que éstas también pueden
emerger de manera espontdnea cuando la distribucion de la tag es aleatoria (como en la
Figura 40c).

3.4.3.DISTRIBUCION DE LA TAG DE MANERA
ALEATORIA

En las secciones anteriores comprobamos que la distribuciéon de la tag puede originar
ciertas estructuras de red que dan lugar a resultados que no se daban cuando el

emparejamiento de los agentes era aleatorio. Estas estructuras de red son las siguientes:
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varios componentes cuando la tag se distribuye en dos zonas (seccién 3.4.1) y estructuras

de comunidad cuando la tag estd distribuida en cuatro zonas (seccién 3.4.2).

En la presente seccién se analizara el caso méas general de distribucion de la tag en el
grid, es decir, una distribucién aleatoria como la mostrada en la Figura 40c. Los
experimentos anteriores demostraron que la red de interaccién de los agentes es el
elemento clave para que emerjan las estructuras de red que se pretenden analizar
(componentes y comunidades). Por esta razén, en adelante, la red de interaccién de los
agentes se representard mediante grafos. Esto nos permitird aplicar los conceptos y

herramientas sobre redes que se han visto con anterioridad (seccién 2.3).

Aunque el grid que se ha empleado en las simulaciones consta de 10x10 celdas, con el fin
de ilustrar con claridad el concepto de red de interacciéon entre agentes, emplearemos en
esta explicacion el grid toroidal de 4x4 celdas que se muestra en la Figura 46. Este ha

sido generado mediante una distribucién aleatoria de la tag.

t % 4%
t % %0
1. £ 2.2

Figura 46. Grid toroidal de dimensiones 4x4 con distribucién aleatoria de la tag.

La Figura 47 muestra la red de vecindad de los agentes de la Figura 46, teniendo en
cuenta que cada uno de ellos puede interactuar con sus ocho vecinos mas proximos

(vecindad de Moore) y que el grid es toroidal.
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Figura 47. Red de interaccién de los agentes de la Figura 46.

En la Figura 47, la presencia de un enlace entre dos nodos indica la relacién de vecindad
entre dos agentes. Sin embargo, la red de interaccién, que es la base del juego,
dependerd de si los encuentros son entre agentes del mismo tipo (juegos intratype) o
entre agentes de distinto tipo (juegos intertype). Ademés, dentro del primer caso existen
dos situaciones: los juegos intratype entre agentes de color naranja, y los juegos intratype
entre agentes de color negro. Estas tres posibles redes de interacciéon se muestran en la

Figura 48.
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Figura 48. Redes de interaccion entre los agentes de la Figura 46. (a) Juegos intratype entre agentes de color

negro; (b) Juegos intratype entre agentes de color naranja; (c¢) Juegos intertype.

Tesis Doctoral



El Juego de la Demanda de Nash 125

Por lo tanto, se tienen tres tipos de juegos y, consecuentemente, tres redes de
interacciéon distintas. Con el fin de definir el estado de cada uno de los tres juegos que
tienen lugar de manera simultdnea en el sistema, definiremos una tupla en la cual cada
elemento indicara el régimen en el que se encuentra cada uno de los tipos de juego:
{Régimen intratype-negro, Régimen intratype-naranja, Régimen intertype}. Como ya se
habia comprobado previamente, los posibles estados persistentes que pueden alcanzarse
en cada tipo de juego son: equilibrio paritario (EQ), equilibrio segregado (IQ) y estado
fluctuante (FR). Por lo tanto, al finalizar la simulacién, esperamos que cada elemento de

la tripla tome uno de estos valores®.

Al finalizar cada ronda de la simulacién, se comprobard el régimen en el que se
encuentra cada uno de los tres posibles juegos. Consideramos que una simulaciéon ha
concluido bien cuando se alcanza un determinado criterio de parada (estos criterios se
mostraran en las siguientes secciones) o bien cuando se alcanza el nimero méximo de

rondas por simulacién T/,

Inicialmente (seccién 3.4.3.1), se considerardn unas condiciones de parada (que
llamaremos condiciones de parada C1) idénticas a las que se que se emplearon en el
modelo con tags y emparejamiento aleatorio (ver Tabla 16). En dicha seccién se
comprobara que no todas las simulaciones finalizan con este criterio de parada, cosa que
si ocurria en el caso de emparejamiento aleatorio entre agentes. La razén estd en que la
distribucién aleatoria de la tag en el grid puede dar lugar a la formacién de componentes
o estructuras de comunidad (como observamos de manera intuitiva en las secciones 3.4.1
y 3.4.2, respectivamente), situaciones que no son detectadas por las condiciones de
parada Cl. El motivo es que cada uno de los componentes o cada una de las
comunidades (segiin el caso) pueden haberse coordinado en regimenes distintos, y las

condiciones de parada C1 evalian a todos los agentes con la misma tag.

En la seccién 3.4.3.2 se introducirdn unas nuevas condiciones de parada (que llamaremos
condiciones de parada C2) que permitirdn evaluar el régimen en el que se encuentra

cada uno de los componentes que pudieran surgir en la red.

3 Se espera que la tripla tome, al final de cada simulacién, uno de las 3% posibles combinaciones de

estados: {EQ, EQ, EQ}, {EQ, EQ, IQ}, etc.

3 Se ha considerado un nimero maximo de rondas por simulacién Tt =30.000.
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Finalmente, en la seccién 3.4.3.3, analizaremos los casos en los que surgen otros estados
persistentes (como, por ejemplo, estructuras de comunidad) en los que, como veremos, el
sistema alcanza el nimero maximo de rondas por simulacién (Tf) sin que se cumplan las
condiciones de parada Cl 6 C2. Cuando se alcance el nimero maximo de rondas por
simulacion sin que el sistema haya cumplido las condiciones de parada C1 6 C2 diremos

que la simulacion ha finalizado con criterio de parada C3.

3.4.3.1.AUSENCIA DE COMPONENTES AISLADOS Y DE
COMUNIDADES. CONDICIONES DE PARADA C1

Se llevaron a cabo 10.000 repeticiones del experimento. La proporciéon de simulaciones
que finalizaron con las condiciones de parada C1 (ver Tabla 16) fue 80,98%. La
frecuencia de simulaciones que finalizaron en un tiempo dado puede observarse en la

Figura 49.
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Figura 49. Frecuencia de simulaciones que alcanzaron las condiciones de parada C1, C2 6 C3 en un tiempo
dado.

El hecho de que no todas las simulaciones finalicen con el criterio de parada C1 (que es

el criterio de parada del juego original, cuando el emparejamiento era aleatorio)
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demuestra que, cuando la distribucién de la tag es aleatoria, existen ocasiones en las que,
a pesar de permitir que los agentes interactiien durante un tiempo suficientemente largo,
el sistema no llega a alcanzar uno de los estados definidos en el modelo original de AEY.
Esto se debe a la distribucién aleatoria de la tag introduce ciertos efectos en la
mesoscala (es decir, entre el nivel individual y el nivel de poblacién) como por ejemplo,
la aparicién de componentes aislados (que veremos en la 3.4.3.2) o estructuras de

comunidad (que analizaremos en la seccién 3.4.3.3).

3.4.3.2. COMPONENTES AISLADOS. CONDICIONES DE
PARADA C2

En ocasiones, la red de interacciéon de los agentes impuesta por la distribucién aleatoria
de la tag provoca que emerjan varios componentes aislados. Los agentes que forman
parte de estos grupos aislados alcanzaran un régimen que no tiene por qué ser el mismo
que los de otros componentes, ya que no existe comunicacién entre grupos. Esto ya
ocurria en el caso idealizado en el que la tag era distribuida en dos zonas (Figura 42¢ y
d). La diferencia estd en que en aquella ocasién la formaciéon de componentes se hacia de
manera intencional, mientras que en esta seccién nos centraremos en el caso de los
componentes aislados que surgen de manera espontanea cuando la tag es distribuida de
manera aleatoria, analizado el impacto de la red de interacciéon resultante en los

resultados de la simulacién.

La Figura 50 muestra un grid en el que la tag ha sido distribuida aleatoriamente entre

los agentes.
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Figura 50. Ejemplo de distribucién aleatoria de la tag que da lugar a dos componentes, en este casco en la
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red de interaccién intraype de agentes naranjas.

La Figura 51 muestra la red de interaccién intratype de agentes naranjas
correspondiente al grid de la Figura 50. Obsérvese que se han originado dos componentes

de agentes naranjas.
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Figura 51. Red de interaccién intratype de los agentes de color naranja del grid de la Figura 50.

Las condiciones de parada Cl (condiciones de parada originales, cuando el
emparejamiento es aleatorio) no tenfan en cuenta que pudieran surgir estas estructuras
de red que provocan que, cuando todos los componentes no estdan coordinados en el

mismo régimen, el sistema no cumpla con las condiciones de parada C1.

Por ello, el siguiente paso fue modificar las condiciones de parada para que se tuviera en
cuenta el régimen en el que se encontraba cada uno de los componentes, de tal forma
que la simulaciéon se detuviera cuando todos los componentes del sistema hubieran
alcanzado uno de los regimenes persistentes definidos con anterioridad (EQ, 1Q, FR).
Las nuevas condiciones de parada, a las que se dio el nombre de condiciones de parada
C2, son la mismas que las que se empleaban en el modelo original (Tabla 16) sélo que en

lugar de aplicarlas a toda la poblaciéon, se aplicaran a nivel de componente.

Como puede apreciarse en la Figura 49, el porcentaje de simulaciones que finalizaron con
el criterio de parada C2 fue 8,32%. Por consiguiente, considerando simultdneamente

condiciones de parada Cl1 y C2, la simulacién finaliza antes de alcanzar el ntmero
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méximo de simulaciones por ronda (Ty= 30.000 rondas) en, aproximadamente, un 89%
de los casos (80,98% + 8,32%).

El resto de las simulaciones (10,7 %) alcanzé el ntimero méximo de simulaciones por
ronda Ty sin que el sistema hubiera alcanzado ningin estado que las condiciones de
parada C1 y C2 pudieran detectar (es decir, finalizaron con condiciones de parada C3).

En la siguiente seccién analizaremos las posibles causas.

3.4.3.3. OTROS ESTADOS PERSISTENTES. ESTRUCTURA
DE COMUNIDAD. CONDICIONES DE PARADA C3

Como puede apreciarse en la Figura 49, el 10,7% de las simulaciones finalizaron con
condiciones de parada C3, es decir, alcanzaron el niimero méximo de simulaciones por

ronda (Tj) sin que cumplieran las condiciones de parada C1 6 C2.

Una posible explicacién para estos casos es que surjan estructuras de comunidad en las
redes de interaccién de los agentes como resultado de la distribucion aleatoria de la tag
en el grid. Particularizando la definicion para el caso que nos ocupa, hablamos de
estructura de comunidad cuando tenemos grupos de agentes de la misma tag que se
encuentran conectados entre si de una manera relativamente densa dentro de ciertos
grupos, pero con una conectividad escasa entre grupos. Un caso idealizado de estructura

de comunidad en juegos entre agentes de color naranja se muestra en la Figura 52.

EEIRXY:
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Figura 52. Caso idealizado de jugadores naranjas formando una estructura de comunidad en los juegos

intratype.
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En la Figura 53 se muestra la red de interaccion de los juegos intratype entre agentes de
color naranja en la Figura 52. En ella se puede observar de manera intuitiva la

existencia de dos comunidades, separadas a través de los nodos 14 y 57.

Figura 53. Red de interaccion intratype entre los agentes de color naranja de la Figura 52.

Cuando los agentes de color naranja de la Figura 52 negocian entre si, puede ocurrir que
cada una de las comunidades se coordine en regimenes diferentes. Cuando esto ocurre,
cada una de las comunidades puede permanecer atrapada en su régimen durante largos
periodos de tiempo. La Figura 54 muestra un ejemplo de situaciéon en la que cada una de

las dos comunidades de la subred se encuentra coordinada en regimenes distintos.

(a) (b)

Figura 54. Instante en la que distintas comunidades de la red de la Figura 52 alcanzan regimenes diferentes.
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El hecho de que cada comunidad se encuentre coordinada en un régimen diferente
dificulta que pueda alcanzarse un comportamiento homogéneo en todo el componente.
La razén es que los agentes que hacen de frontera entre comunidades (en este caso los
nodos 14 y 57) pueden presentar un comportamiento fluctuante dependiendo de la
comunidad con la que jueguen en cada momento, haciendo de cuello de botella para la
difusion de normas entre comunidades. En general, la frecuencia de interaccién de esos
agentes con los jugadores de la comunidad vecina va a ser mas baja que con los
jugadores de su propia comunidad. En términos de difusiéon de regimenes, este hecho es
crucial, ya que para cambiar la estrategia necesitarfan jugar muy a menudo con
jugadores de la otra comunidad, pero esto esta en contra de las posibilidades que impone

la topologia.

Con el objetivo de confirmar que el hecho de que una simulacién finalice con criterio de
parada C3 pueda deberse a la emergencia de estructuras de comunidad, las redes cuyas
simulaciones finalizaron con este criterio de parada fueron tratadas por separado para su

analisis.

En cada uno de estos casos (10,7% tal como muestra el gréfico de la Figura 49) por un
lado almacenamos el estado final de cada jugador en el juego intratype (EQ, IQ, FR o
bien “régimen no establecido” si el agente no alcanza ninguno de los regimenes
anteriores) y, por otro, exploramos estas redes en busca de estructuras de comunidad. Si
la topologia mesoscépica condiciona la difusién de estrategias, el estado de los jugadores
deberia ser homogéneo en cada comunidad excepto quiza en los nodos que hacen de

frontera entre comunidades™.

Para la deteccion de comunidades se recurri6 al algoritmo de Girvan-Newman. Nuestra
hipo6tesis es que los enlaces que separan comunidades actian de cuellos de botella que
facilitan o ponen obstaculos al flujo de estrategias entre comunidades. Precisamente, el
algoritmo de Girvan-Newman estd basado en la idea de que los enlaces que conectan
comunidades tienen alta betweenness en comparaciéon con el resto y, por tanto,
elimindndolos de manera iterativa, podremos separar diferentes componentes de la red

que revelen la estructura de comunidad oculta en el grafo.

10 Definimos un nodo como frontera de una comunidad si éste tiene un enlace a otro nodo que
pertenece a una comunidad distinta.
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El siguiente paso consistié en comparar las comunidades identificadas por el algoritmo
de Girvan-Newman con el estado final de los agentes. Si nuestra hipotesis era acertada,
los agentes que se encuentran en la frontera entre comunidades que se encuentran
coordinadas en regimenes distintos deberian presentar una estrategia fluctuante, como
consecuencia de la exposiciéon a ambos regimenes, mientras que los agentes que no
formen parte de la frontera deberian tener un comportamiento homogéneo de acuerdo

con la comunidad a la que pertenecen.

Entre todas las simulaciones que finalizaron con el criterio de parada C3, se identificaron
un total de 1007 componentes. La Figura 55 muestra el porcentaje de nodos explicados

en dichas componentes. El ntiimero de nodos explicados de esta manera fue del 91,7%.
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Figura 55. Nimero de componentes que tienen un porcentaje dado de nodos explicados. El ntimero total de

componentes identificadas en las simulaciones que finalizaron con condiciones de parada C3 fue de 1007.

Posteriormente, los 1007 componentes fueron particionados en 6.366 comunidades. La
Figura 56 muestra el nimero de comunidades en funcién del nimero de nodos no

explicados.

1 Nos referimos como “nodos explicados” a aquellos que, o bien tienen un comportamiento
homogéneo de acuerdo con la comunidad a la que pertenecen, o bien tienen un comportamiento
fluctuante porque se encuentran en la frontera entre dos comunidades coordinadas en regimenes
diferentes.
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Figura 56. Ntmero de comunidades identificadas por el algoritmo de Girvan-Newman en funcién del niumero

de nodos que tiene un comportamiento discordante con el comportamiento esperado.

El porcentaje de nodos restante (8,3%) tuvo una estrategia distinta a la esperada. Esto

pudo deberse a varios motivos. En primer lugar, debe tenerse en cuenta que el modelo es

estocéastico y que, por tanto, la aleatoriedad puede introducir inercia en el estado de los

jugadores. Un segundo factor podria ser que el nimero maximo de rondas por simulacién

que estamos considerando (Ty = 30.000) podria ser insuficiente para que algunas redes

de topologia compleja alcancen un régimen persistente. Finalmente, la particion de una

red en comunidades depende del algoritmo empleado. Por tanto, es posible que el uso de

otros algoritmos proporcione otras particiones que mejoren la explicaciéon basada en el

algoritmo de Girvan-Newman.
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3.5. INFLUENCIA DE LA RED SOCIAL

3.5.1.INTRODUCCION

En el modelo de AEY el emparejamiento de los agentes era aleatorio. En un primer paso
hacia un modelo més realista de interaccién entre agentes, éstos fueron ubicados sobre
un grid regular, de tal manera que la red de interacciéon de los agentes viniera impuesta
por la topologia del grid. Se comprobd que la distribuciéon de la tag de los agentes en el
grid daba lugar a redes de interaccién con ciertas propiedades mesoscopicas que tenian

un importante impacto en los regimenes que se alcanzaban en el sistema.

En esta seccién presentamos una nueva extensién del modelo de AEY en la que se ha
dado un paso mas hacia una red de interaccién mas realista que la ofrecida por el grid

regular: hacer que los agentes formen parte de una red social.

3.5.2.PROPIEDADES DE LAS REDES SOCIALES Y
MODELO EMPLEADO

Las redes sociales presentan dos caracteristicas fundamentales:

- Alto clustering: Existe una alta probabilidad de que dos nodos que sean
vecinos tengan, a su vez, un vecino en comun. En términos informales, en una
red que presenta alto clustering existe una alta probabilidad de que los amigos

de nuestros amigos sean, a su vez, amigos nuestros.

- Efecto de pequeno-mundo: La distancia geodésica entre dos mnodos
cualesquiera de la red es baja. Mas informalmente: dos nodos cualesquiera de la

red se encuentran separados por un nimero pequeno de saltos.
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El primer paso hacia el estudio del modelo de AEY sobre una red social serd encontrar
un modelo de red tedérico que permita la generacion de redes que cumplan con estas
propiedades. Como ya se avanzo en la seccion 2.3.5, las redes regulares presentan alto
clustering, pero carecen del efecto de pequenio-mundo. Por otro lado, las redes aleatorias,
si bien se caracterizan por su efecto de pequeno-mundo, carecen de la propiedad de alto
clustering. El algoritmo ideado por Watts y Strogatz (1998), sin embargo, permite la
creaciéon de una familia de redes que pueden combinar ambas propiedades
simultdneamente (ver Figura 19). Por consiguiente, éste sera el algoritmo generador de

redes que emplearemos en esta extension del modelo de AEY.

El algoritmo de generacién de redes de Watts y Strogatz se describié con anterioridad en
la seccién 2.3.5.3. Recuérdese que las redes generadas por este algoritmo presentan
distintas propiedades de clustering y de distancia geodésica en funciéon del parametro .
Dicho parametro, conocido como probabilidad de rewiring, puede tomar valores
comprendidos entre 0 y 1. Cuando p=0 se obtiene una red regular (con alto clustering y
alta distancia geodésica), y, cuando B =1 se obtiene una red aleatoria (con bajo
clustering y baja distancia geodésica). Sin embargo, para valores intermedios de B, las
redes generadas pueden presentar las dos caracteristicas de las redes sociales (alto

clustering y baja distancia geodésica) de manera simultanea.

El objetivo de esta parte de la investigacion el analizar como las propiedades de las redes
generadas por el algoritmo de Watts y Strogatz (las cuales derivan del valor del
pardmetro B con el que son generadas) influyen, tanto en la emergencia como en la

difusion de la norma paritaria.

3.5.3.DISENO DE EXPERIMENTOS

En cuanto al disenio de experimentos, las simulaciones se han llevado a cabo con los
mismos pardmetros que los experimentos anteriores (casos de emparejamiento aleatorio
y grid), con el fin de poder comparar resultados. A saber: 100 agentes (N=100), todos

ellos dotados de una memoria de tamaifio 10 (m=10) y un factor de ruido ¢=0.01.

Tesis Doctoral



El Juego de la Demanda de Nash 137

La regla de decisién de los agentes consistié en elegir la mejor estrategia frente a la
demanda més probable del oponente (ver descripcién de esta regla de decisién en la
seccién 3.3.3). La razoén de emplear esta regla de decision en lugar de la original del
modelo de AEY se debe a que, a pesar de que la introduccién de la nueva regla de
decisién no afectaba a los regimenes que podian alcanzarse en el sistema, como ya se
habia comprobado previamente, la nueva regla de decision facilitaba la emergencia de

regimenes distintos a la norma paritaria (compérese la Figura 37 con la Figura 38).

Las redes se generaron con un grado medio igual a 8%2. Se emplearon los mismos criterios

de parada que en el modelo en el que los agentes estaban ubicados en un grid regular.

A diferencia de las extensiones del modelo de AEY realizadas hasta el momento, en las
que se consideraba que los agentes disponian de una tag que condicionaba su estrategia,
en los siguientes experimentos se asumira que tales tags no existen en el sistema. Esto se
debe a que, como ya se ha visto tanto en el modelo con emparejamiento aleatorio como
en el grid, la existencia de una tag que toma dos valores da lugar a tres tipos de juego:
juegos intratype entre agentes cuya tag toma el valor 1; juegos intratype entre agentes
cuya tag toma el valor 2; y juegos intertype entre agentes de distinta tag. Las redes
generadas mediante el algoritmo de Watts y Strogatz presentan ciertas propiedades de
clustering y distancia geodésica en funcién el parametro B con el que son generadas. La
consideracion de una tag nos obligaria a descomponer la red generada por el algoritmo
de Watts y Strogatz en tres redes de interaccién distintas, que, sin embargo, no tendrian
por qué conservar las propiedades de clustering y distancia geodésica de la red original,
cuando es precisamente la influencia de sus propiedades lo que se pretende analizar en

esta parte de la investigacién.

3.5.4.INFLUENCIA DEL CLUSTERING EN LA
EMERGENCIA DE LA NORMA PARITARIA

Se generaron redes de Watts y Strogatz con los pardmetros indicados anteriormente (100

agentes, tamafio de memoria m=10, factor de ruido €=0.01), recorriendo todo el rango

2 Para B=0 y grado=8, las propiedades de la red resultante son préximas a las del grid regular
analizado con anterioridad.
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de valores de B, con el fin de comprobar la influencia de este pardmetro en los
resultados. Por cada valor de B, el experimento se repitié 100 veces. Se midi6 el
porcentaje de experimentos que alcanzaron el equilibrio paritario en funcién del

parametro B. El resultado puede observarse en la Figura 57.
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Figura 57. Porcentaje de experimentos que alcanzan la norma paritaria en funcién de f.

La Figura 57 nos permite comprobar que, conforme aumenta el valor de [, la
probabilidad de emergencia de la norma paritaria va disminuyendo. Vemos, por tanto,
que la emergencia del régimen paritario mantiene una fuerte dependencia con el valor de

B, es decir, con la probabilidad de rewiring del algoritmo de Watts y Strogatz.

Sin embargo, lo que realmente nos interesa no es la dependencia de los resultados con f
(que es un pardmetro del algoritmo generador de la red), sino que lo que buscamos
analizar es la dependencia de los resultados con las propiedades de clustering y la
distancia geodésica de la red (que, a su vez, dependen de B). Por tanto, para analizar
cémo afecta el clustering y la distancia geodésica de la red a la emergencia de la norma
paritaria, deberemos comparar el grafico que muestra la probabilidad de emergencia de
la norma paritaria (Figura 57) con las propiedades de la red en funcién de B, que se

muestra en las Figura 58.
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Figura 58. Coeficiente de clustering medio y distancia geodésica media de las redes generadas (ambos
normalizados) en funcién de B. Nétese que, en comparacion con el gréifico de la Figura 19, los datos con los que

se ha construido esta grafica se encuentran particularizados para nuestra red (100 nodos y 8 vecinos por nodo).

Como se observa en la Figura 58, conforme aumenta el valor de B, tanto el clustering
como la distancia geodésica de la red disminuyen. Cuando =0, la red resultante es
regular, y presenta alto clustering y alta distancia geodésica. En este caso, la norma
paritaria emerge en la mayoria de los casos (98,84%). Si B se incrementa hasta alcanzar
su valor maximo (B = 1), la red resultante es una red aleatoria, caracterizada por bajos
valores de clustering y distancia geodésica. En este caso, el porcentaje de experimentos

que alcanza el régimen paritario constituye un minimo dentro del rango de valores de p.

Sin embargo, en la Figura 58, observamos que existe un rango de valores de B (0,05 < B
< 0,1) en el que el clustering es alto (ha disminuido sensiblemente respecto a su valor
maximo, que se produce para P=1) y, sin embargo, la distancia geodésica ha caido
notablemente en comparaciéon con su valor maximo. Para este rango de valores, el
porcentaje de experimentos que alcanzan la norma paritaria (Figura 57) précticamente
no han variado respecto de su valor maximo (tan sélo ha disminuido sensiblemente). Por
otro lado, si comparamos el clustering y la distancia geodésica de la red en este rango de
valores de B con sus valores minimos (que se producen para p=0), observamos que el
clustering en este rango es considerablemente superior, pero la distancia geodésica es tan

solo sensiblemente superior.

Por consiguiente, este experimento demuestra que la distancia geodésica de la red no
explica la dindmica del sistema en el juego de negociaciéon (al menos en redes pequenas),

lo cual tiene sentido, ya que la distancia entre agentes parece no jugar ningin papel en
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la manera en la que los agentes toman decisiones. Esto contrasta con el clustering de la
red, que refleja la caracteristica de vecindad, y que, por tanto, estd relacionada con las
interacciones de los agentes en la evoluciéon de la negociacién. Por tanto, queda
demostrado que el clustering de la red influye fuertemente en la probabilidad

de emergencia de la norma partitoria.

Para explicar de manera intuitiva por qué valores altos de clustering favorecen la
emergencia de la norma paritaria, recurriremos al modelo idealizado de la Figura 59. En
ella se muestran dos redes con tres nodos cada una. La tnica diferencia se encuentra en
que en la red de la Figura 59a existe un enlace que une los nodos 1 y 2, mientras que
este enlace no existe en la red de la Figura 59b. La red de la Figura 59a presenta alto
clustering (de hecho, todos los nodos de esta red tienen vecinos en comun), mientras que
la red de la Figura 59b presenta clustering bajo (ningin nodo de esta red tiene vecinos
en comun). Se dice los tres nodos de la red de la Figura 59a se encuentran formando una

triada, mientras que los de la Figura 59b forman un trio desconectado.

2 2
(a) (b)

Figura 59. Efecto de la mutacién dentro de una triada (a) y en un trio desconectado (b) cuando los agentes
estdn coordinados inicialmente en la norma paritaria (M) y un nodo mutante (3) cambia su demanda de M

(amarillo) a H (rojo).

Para comparar la robustez de las redes de la Figura 59, supondremos que, inicialmente,
los tres nodos de cada una de las redes se encuentran coordinados en la norma paritaria
(es decir, los tres demandan M). Supongamos también que, en cierto momento, el agente
3 sufre una mutacién y cambia su demanda de M a H. ;Cudl serda el impacto de esta
mutacién en las estrategias de los nodos 1 y 2 en funcién de la topologia de la red (es

decir, en funcién del clustering)?

Cuando los tres nodos se encuentran formando una triada (Figura 59a), la topologia de
la red de interacciéon de los agentes debilita el estado del mutante, quien tiene incentivos

para volver a la estrategia M, ya que todos sus oponentes esperados demandan M.
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Ademas, los agentes 1 y 2 tienen incentivos para mantener su estrategia actual M, ya

que ésta es exitosa en la mitad de sus posibles interacciones.

Sin embargo, cuando los nodos forman el trio desconectado de la Figura 59b, al no
existir el enlace que une los nodos que demandan M (1 y 2), ahora, los agentes 1 y 2 si
tienen incentivos para cambiar su estrategia actual M por L, ya que la estrategia M, en
la que estaban estabilizados, no es exitosa ante la estrategia H del nodo con el que

mantienen la totalidad de los encuentros segin esta topologia de red.

Por tanto, un alto clustering hace que la norma paritaria sea mas robusta ante

mutaciones aleatorias.

Este ejemplo nos da una idea intuitiva de por qué la presencia de triadas facilita la
emergencia de la norma paritaria. Obviamente, el analisis no es tan trivial cuando las
redes poseen mayor tamano y complejidad, pero a raiz de este ejemplo resulta intuitivo
que el estado paritario es mas robusto contra mutaciones cuando la red presenta alto
clustering. Como consecuencia, cabe esperar que la norma paritaria se alcance mas
frecuentemente en aquellos casos en los que la red presenta alto clustering. Por tanto, en
el caso concreto de las redes de Watts y Strogatz, esperamos una mayor probabilidad de
emergencia de la norma paritaria cuando [ toma valores bajos, pues para estos valores

de B, el clustering de las redes generadas es alto.

3.5.5.INFLUENCIA DEL CLUSTERING EN LA
DIFUSION DE LA NORMA PARITARIA

En la secciéon anterior concluimos que el hecho de que una red presente alto clustering
favorece la emergencia de la norma paritaria. En esta seccién mostraremos que, a pesar
de ello, un alto clustering hace que la norma paritaria tarde mas tiempo en difundirse a

través de todos los nodos de la red.

Nuestra hipétesis de partida en cuanto al mecanismo de difusién de la norma paritaria a
lo largo de la red es la siguiente: la poblaciéon comienza en un estado aleatorio; en algin

momento uno o mas agentes escogen la estrategia paritaria y se coordinan en pequenos
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grupos que refuerzan sus estrategias. Finalmente, si uno de estos grupos presenta alguna
propiedad particular (por hipétesis: tamafio y clustering), la norma paritaria acabard

extendiéndose a toda la poblacion.

Para comprobar si la hipétesis anterior es cierta, definimos una nueva unidad de anélisis
que denominamos nticleo paritario. Un ntcleo paritario es un componente formado
por agentes que demandardn M en la siguiente interaccién®**. En un momento dado de la
simulacién puede haber ninguno, uno o varios ntcleos paritarios en el sistema.
Mediremos el tamano y el clustering de los nucleos existentes en cada ronda de la
simulacién, con el propésito de correlar estas propiedades con la posterior evoluciéon de
los nucleos paritarios: bien crecer hasta invadir toda la poblacién o bien decrecer hasta

finalmente desaparecer. La Figura 60 muestra un niucleo paritario.

Frontera interior

O Agente que pertenece al ntcleo paritario

O Agente que pertenece a la frontera exterior

Figura 60. Nucleo paritario (nodos de color amarillo). La frontera interior del nicleo estd sombreada en color

gris claro. La frontera exterior del nticleo esta constituida por los nodos de color rosa.

43 Sin tener en cuenta el efecto del error en las decisiones.
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Basandonos en la definicién de ntcleo paritario, definimos dos conceptos adicionales:

- Frontera interior: Conjunto de agentes que pertenecen al ntcleo paritario y
que tienen al menos un vecino fuera del mismo. En otras palabras, los nodos que
constituyen la frontera interior tienen al menos un vecino que no juega M en la
siguiente interaccion.

- Frontera exterior: Conjunto de agentes que no pertenecen al nicleo, pero que

tienen al menos un vecino que si pertenece al mismo.

Téngase en cuenta que cualquier cambio en el nicleo paritario involucra a las dos
fronteras definidas anteriormente: si el nucleo incorpora nuevos nodos, lo hard cuando
los miembros de la frontera exterior adopten la norma paritaria, mientras que el nicleo

decrecera cuando miembros de la frontera interior abandonen la norma paritaria.

Para comprobar el impacto del tamano y el clustering de los nicleos paritarios en la
difusion de la norma paritaria se llevé a cabo el siguiente procedimiento: en el inicio de
cada ronda se identifican los nucleos paritarios que existen en el sistema en dicho
instante (y sus correspondientes fronteras) y se computa su tamaio (S;) y su clustering
(C;). Una vez completada la ronda se computa el nuevo tamafio (S;) y clustering (C]) de
dicho nicleo. Con estos datos, {S;, C;, S;, €/}, se construye una matriz de cambio en la
que se recogen el tamano y el clustering de los nicleos paritarios existentes antes y

después de cada ronda.

A partir de esta informacién, se generé un mapa de gradientes. Para ello, se descompuso
el espacio tamafo-clustering en un grid cuadrado regular, de tal forma que, para cada
celda, se comput6 la suma vectorial de todos los vectores con puntos iniciales en dicha
celda, y se representé el vector resultante como una flecha de magnitud normalizada
(puesto que sélo estamos interesados en la direccién del vector). Ademds, cada celda fue
coloreada en funcién de la probabilidad de que un nicleo de tamano S y clustering C
aumente en tamano. Esta probabilidad es computada como la frecuencia relativa de

ocurrencia en los datos de la simulacién.

La Figura 61 muestra el mapa de gradientes obtenido para varios valores del pardmetro
B. En él podemos observar que la difusion de la norma paritaria puede seguir dos

comportamientos distintos en funcién de B:
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- Comportamiento 1: Red regular (p=0) y redes con baja probabilidad de
rewiring (P <0.05): el crecimiento es lento y homogéneo: la velocidad con la que
los nucleos paritarios van invadiendo la red no presenta grandes variaciones a lo
largo del tiempo de simulaciéon. Ver Figura 6la, b y c. Puede comprobarse la

predominancia del color verde (crecimiento lento) en dichas figuras.

- Comportamiento 2: Redes con mayor probabilidad de rewiring (B >0.2):
existe una primera etapa de desarrollo en la que el crecimiento de los nicleos es
lento (celdas de color verde). Sin embargo, una vez el nucleo alcanza cierto
tamano critico, la norma paritaria se extiende por toda la poblacién de manera

rdpida (zona azul). Ver Figura 61e-1.
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Figura 61. Mapa de gradiente de la dinamica de los nicleos paritarios para distintos valores de la
probabilidad de rewiring (B). Cada flecha representa la direccién del cambio del nticleo paritario en el espacio

tamafio-clustering. El color de las celdas indica la probabilidad de crecimiento en tamano del nicleo.

La razén de que el tiempo de difusiéon de la norma paritaria sea superior cuando el
clustering es alto (P es bajo) se encuentra en que en estos casos los niicleos paritarios
deben invadir subredes que también presentan alto clustering y que, posiblemente, se
encuentren coordinadas en un régimen distinto al paritario, lo cual ralentiza el proceso

de adopcion.

Universidad de Valladolid



El Juego de la Demanda de Nash 146

Sin embargo, cuando el clustering es mas bajo (valores de B mds altos), el proceso de
difusion es mucho mas réapido ya que las subredes que deben invadir los ntcleos

paritarios presentan menos clustering.

La Figura 62 muestra el tiempo de difusién de la norma paritaria (entendido como el
tiempo minimo necesario para que toda la poblacién converja hacia la norma paritaria,
partiendo de condiciones iniciales aleatorias). Como se observa en dicha figura, conforme
aumenta [, el tiempo de difusion disminuye, debido a la menor resistencia a la adopcién
de la norma paritaria debido al menor clustering de las redes invadidas. Debe tenerse en
cuenta que los valores promedio que se muestran en la Figura 62 se han elaborado a
partir de las simulaciones que alcanzaron la norma paritaria, y su nimero depende de B,
como se vio en la Figura 57. Mientras que para valores pequenos de B practicamente
todas las simulaciones alcanzaban la norma paritaria, este porcentaje disminuia hasta
80% para p=0.2 y hasta 50% para p=1.

20 40 60 80
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Figura 62. Tiempo medio de convergencia hacia la norma paritaria, en funcién de

Segun el grafico de la Figura 62 parece haber una fase de cambio en el rango 0.1<
B<0.2, lo cual coincide con un descenso significativo del clustering en la red (ver Figura
58). Esto explica la significativa dispersién en los tiempos de convergencia para $=0.2,

que pueden observarse en la Figura 63.
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Figura 63. Diagrama de caja correspondiente al tiempo de convergencia hacia la norma paritaria, en funcién

de B.

Como conclusion, las redes que presentan alto clustering facilitan la emergencia de la
norma paritaria. Ahora bien, un alto clustering alarga el tiempo de difusiéon de la norma
paritaria debido a que los niicleos que se encuentran coordinados en la norma paritaria
han de invadir otras subredes con alto clustering que pueden encontrarse coordinadas en

un régimen distinto al paritario, lo cual ralentiza el proceso de difusion.

Cuando el clustering de la red disminuye, la probabilidad de emergencia de la norma
paritaria disminuye, pero, en los casos en los que la norma paritaria emerge, su tiempo
de difusién es menor debido a que las subredes que han de invadir los nucleos tienen
menor clustering. Esto hace que, una vez el nicleo paritario alcance un tamano critico,

éste invada rapidamente al resto de la poblacién.

Universidad de Valladolid






Conclusiones 149

4. CONCLUSIONES

Consideramos oportuno diferenciar entre las conclusiones propiamente metodoldgicas y
las debidas al problema concreto estudiado sobre la emergencia de normas econdémicas.
Las primeras provienen de las lecciones extraidas de la utilizacién integradora de
diferentes aproximaciones metodolégicas: el Modelado Basado en Agentes (ABM), la
Teoria de Juegos y la Teoria de Redes; tanto en el dominio especifico del estudio de la
emergencia de normas econdémicas como en el marco méas general de los sistemas
complejos. Las segundas corresponden a los resultados sobre el estudio del problema de
negociaciéon de Nash en sociedades de agentes artificiales. Finalmente exponemos algunas
extensiones de esta investigacion que consideramos oportunas como lineas de trabajo

futuras.

CONCLUSIONES METODOLOGICAS

El ABM permite estudiar comportamientos emergentes que no son predecibles a priori.
El modelado tradicional, basado en modelos matematicos y caracterizado por su elevado
rigor formal, requiere asumir ciertas hipétesis y realizar simplificaciones para que las
ecuaciones en las que se basan dichos modelos sean resolubles. Esto hace que, en
ocasiones, sus resultados se alejen de lo observado en el mundo real. En el lado opuesto,
el lenguaje natural, empleado tradicionalmente por las ciencias sociales, aporta una
capacidad de descripcién de la que carece el modelado matematico, si bien presenta el
inconveniente de presentar poco rigor formal debido a su ambigiiedad. El ABM se
presenta como una alternativa a ambas aproximaciones, combinando las ventajas de

ambas: rigor formal y realismo.

La replicabilidad de los experimentos es fundamental para el método cientifico en
general, y también para el ABM en particular. Nuestra investigaciéon se ha planteado
con un sesgo importante hacia la validacién y la replicabilidad de los resultados para
asegurar el mnecesario rigor cientifico. Prueba de ello es que nuestro trabajo ha
comenzado con la replicacion del Modelo de Clases, modelo de partida de esta
investigacién. Se ha estudiado si los resultados obtenidos mediante nuestra réplica eran
estadisticamente comparables con los obtenidos previamente en el modelo original. La

replicacién del modelo no sélo aporta rigor cientifico a este trabajo, sino que ademas
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permite mitigar la introducciéon de errores o artefactos en el modelo, posible limitacién
del ABM.

La Teoria de Juegos estudia las situaciones en las que el resultado no depende de la
decisién tomada a nivel individual por cada agente, sino de las decisiones tomadas por
todos los agentes en su conjunto. La introduccion del ABM ha hecho posible que los
agentes que intervienen en los dilemas sociales, modelados tradicionalmente como
racionalmente perfectos segun la Teoria de Juegos Clasica, puedan presentar distintas
estrategias, no teniendo por qué ser éstas puramente racionales. Ademaés, la introduccion
del ABM también ha facilitado que los agentes puedan aprender a partir de las

interacciones con otros agentes en el pasado, adaptando sus estrategias en consecuencia.

La exhaustiva revisiéon de la bibliografia nos ha permitido constatar que existen
numerosas lineas de investigacion basadas en la combinacién de Teoria de Juegos y
ABM. Sin embargo, la mayoria de estos ABM asumen que los agentes son emparejados
de manera aleatoria. Esto hace que, bien las interacciones, bien el aprendizaje o bien
ambos se lleven a cabo sin tener en cuenta la posibilidad de la existencia de relaciones

entre los agentes que condicionen sus interacciones.

En esta tesis doctoral se ha dado un paso mas alla y se han considerado las limitaciones
espaciales en cuanto a la posicion de los agentes. Para ello hemos estudiado los
resultados cuando los agentes se encuentran situados sobre un grid regular de tal forma
que sblo pueden interactuar con sus vecinos. Hemos comprobado que las restricciones

espaciales condicionan notablemente el resultado de los experimentos.

En una segunda etapa se ha considerado que los agentes forman parte de una red social
que gobierna las posibles relaciones entre agentes. La estructura de la red social también

condiciona los resultados observados en el juego de la demanda de Nash.

Si bien a partir de una revisién profunda de la literatura hemos observado que el ABM,
la Teoria de Juegos y la Teoria de Redes se emplean habitualmente en sistemas
complejos, también hemos constatado que en ningun trabajo hasta ahora se habian
utilizado las tres aproximaciones metodoldgicas de manera simultanea en el campo de los

problemas de negociacion.

El uso integrado de ABM, Teoria de Juegos y Teoria de Redes presenta un gran

potencial. La Teoria de Juegos facilita la formalizacién de situaciones estratégicas en la
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que el resultado es interdependiente de una manera estilizada. El uso de Teoria de
Juegos (en el marco de juegos evolutivos y con aprendizaje) junto con ABM facilita el
estudio de sistemas con poblaciones finitas, el andlisis de la dindmica del sistema (no
sélo resultados en equilibrio) y el andlisis mediante simulacién de regimenes persistentes
mas alla de los resultados asintdticos en el muy largo plazo, especialmente en modelos
que presentan ergodicidad rota. Si al uso combinado de estas dos herramientas le
anadimos la Teoria de Redes, podemos eliminar la hipétesis de interacciéon homogénea,
aleatoria y completa, que, en muchos contextos son poco realistas, por otros modelos de

interaccién que presentan las regularidades encontradas en las redes sociales reales.

En nuestra investigacién, el ABM, la Teoria de Juegos y la Teoria de Redes han sido
aplicadas de manera conjunta a un modelo de negociacién. La metodologia integradora
presentada en esta tesis doctoral permitira el enriquecimiento de otros modelos en los

que sea aplicada.

CONCLUSIONES EN EL DOMINIO DE APLICACION
Nuestra investigacién parte del Modelo de Clases de Axtell, Epstein y Young (AEY)

(2000), un modelo de negociacién bien conocido en el que una poblacién de agentes es
emparejada al azar para llevar al cabo el juego de la demanda de Nash. En este modelo
se demuestra que el simple aprendizaje de los agentes a partir de sus interacciones con
otros agentes en el pasado puede originar la emergencia de normas que regulan el
intercambio entre los agentes. Las normas que pueden surgir en el sistema son dos:
equilibrio paritario, en el que el excedente se reparte de manera equitativa entre los
agentes y equilibrio segregado, en el que el reparto del excedente se hace de manera
asimétrica. No obstante, en ocasiones el sistema puede alcanzar un estado fluctuante en

el que no emerge ninguna norma en el sistema.

Nuestro primer paso consistié en la replicacién del modelo y la comprobaciéon de que los
resultados obtenidos con nuestra réplica eran acordes a las conclusiones extraidas a
partir del modelo original. Posteriormente, utilizamos nuestra réplica del modelo de
AEY para llevar a cabo una serie de extensiones, cuyas conclusiones presentamos a

continuacion:

e En el modelo de AEY la segregacion emerge espontaneamente, a pesar de que

todos los agentes tienen la misma regla de comportamiento. El reconocimiento
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de la tag del oponente (que a priori no tendria por qué influir en la decisién de

los agentes ya que se trata de una propiedad externa y sin implicacién inicial)

hace que los agentes “aprendan” como deben comportarse en funcion de la tag

del agente con el que negocian en cada momento. Las simulaciones realizadas

con nuestra réplica del modelo de AEY dieron lugar a resultados acordes con los

obtenidos por los autores del modelo original.

e Las modificaciones del modelo de AEY sin tags que realizamos a partir de

nuestra réplica del modelo mostraron interesantes resultados:

El hecho de sustituir la regla de decisién original (que maximiza la
utilidad utilizando la media) por otra que proporciona la mejor
respuesta frente a la estrategia esperada mas frecuente del oponente
(que utiliza la moda) provoca importantes cambios en los resultados de
la simulacion. Si bien el conjunto de estados asintéticos del sistema no
varfa (no se produce variacién en los regimenes alcanzables por el
sistema), la dindmica del sistema si se ve afectada: cuando los agentes
emplean la regla de decisién de la moda, la proporcién de experimentos

que alcanzan el equilibrio paritario se reduce considerablemente.

Las modificaciones en la matriz de pagos original da lugar a una
notable modificacién en el tiempo difusién: a mayor valor asignado a
low (porcién pequena de la “tarta”), mayor es el tiempo que el sistema

tarda en alcanzar el equilibrio paritario.

El hecho de inicializar los agentes con memoria progresiva en lugar de
con la memoria de tamano fijo empleada en el modelo original provoca
un escenario interesante: inicialmente, los agentes tienden a ser bien
agresivos, bien pasivos, sin embargo, tras una serie de interacciones,
aprenden a comprometerse y acaban coordindndose en la norma
paritaria. La falta de coordinacién de los agentes durante las primeras
etapas de la simulaciéon hacen que el tiempo de difusién de la norma

aumente en comparacion con el modelo original.
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e En cuanto al modelo con tags, la incorporacién de la regla de decisién de la
moda da lugar a una mayor frecuencia en la emergencia de equilibrios
segregados que cuando se emplea la regla de decisién original basada en la

media.

e Hemos demostrado que la topologia explica la emergencia de nuevos regimenes
diferentes a los observados en el modelo original, aparte de los que podian

alcanzarse en el modelo con emparejamiento aleatorio:

o En concreto, la distribucion de la tag de los agentes dentro del grid
regular puede dar lugar a subredes de interacciéon que presentan ciertas
propiedades mesoscépicas que explican la difusién de las estrategias de
los agentes:

= Pueden surgir clusters de agentes que llevan a cabo el juego de
la demanda de Nash de manera aislada, por lo que cada uno de
ellos puede coordinarse en un régimen diferente sin tener en
cuenta el régimen en el que se encuentran coordinados el resto
de los clusters.

= La presencia de estructura de comunidad en la red de
interaccién provoca que cada una de las comunidades puedan
permanecer coordinadas en distintos regimenes durante largos

periodos de tiempo.

o Al situar los agentes en una red social, demostramos que las redes
localmente estructuradas (en el sentido de que tienen mayor clustering)
facilitan la emergencia de la norma paritaria, mientras que las redes
menos estructuradas localmente facilitan la emergencia de estados
fluctuantes. Por otro lado, observamos que el clustering de la red puede
ralentizar la difusién de la norma paritaria, dificultando el proceso de
adopcion por parte de los agentes. En el caso de redes cuasi-regulares,
la norma paritaria siempre emerge en el sistema, a pesar de que el
tiempo que ésta tarda en difundirse es mayor. Sin embargo, en redes
con un mayor grado de aleatoriedad, la probabilidad de alcanzar la
norma paritaria decrece, si bien cuando ésta emerge se difunde

rapidamente a todo el sistema.
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EXTENSIONES

En esta investigacién se ha trabajado con redes que presentan dos de las caracteristicas
que pueden encontrarse en las redes sociales reales: alto clustering y baja distancia
geodésica. No obstante, las redes sociales reales tienen otras propiedades adicionales,

como son la asortatividad y la presencia de hubs.

En futuros trabajos revisaremos el juego de la demanda de Nash en redes que presentan
estas propiedades, tanto de manera aislada como de manera conjunta, utilizando para
ello el algoritmo de Holme (2002), que permite la creacién de redes con una distribucién
de grado que sigue una ley de potencias en las que ademads el clustering se puede
controlar. Ademads, se llevaran a cabo experimentos en los que se sustituiran las redes
artificiales con las que hemos trabajado hasta el momento por redes reales (Lozano,
Arenas & Sénchez, 2008, 2008; Roca et al., 2010).

Consideramos necesario plantear otros algoritmos de aprendizaje partiendo de los
resultados que proceden del avance de la Neuroeconomia, ademéas de enriquecer la
consideracién de heterogeneidad en el tipo de agentes y la aplicacién de esta metodologia

a otros tipos de interaccion cuya esencia pueda ser capturada mediante juegos.

Finalmente, es nuestro deseo que este trabajo constituya el punto de partida a partir del
cual sea posible explorar la generalidad y los limites de aplicaciéon de nuestros resultados

a la emergencia de normas socio-econémicas en contextos mas complejos.
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We show the results of a detailed replication of the Emergence of Classes Model Axtell et al. (2004).
We study the effect of possible biases on the original proposal and we find additional results and
conclusions. We also explore the effects of minor changes on the decision rules that agents play.

1. Introduction

The efforts for replicating to replicate previous published models have grown during recent
years. However, model replicating is a very tough task, as it was showed by Axelrod [1]
and Edmonds [2]. In this paper, we replicate the model by Axtell et al. [3] (hercafter AEY),
where two agents want a portion of the same pie, and the portion that a particular agent
gets depends on the portion demanded by the other agent. Our results are in agreement with
their conclusions, both with nondistinguishable and distinguishable agents (the tag model),
as Lopez-Paredes et al. [4] and Dessalles et al. [5] also confirmed in a previous replication of
this work.

In this paper, we analyze the hypothesis that researchers should make to obtain the
results shown in AEY’S model, and we pay special attention to (a) the initial conditions
of the system (potential artefacts/biases following Galdn et al. [6] and Kubera et al. [7]),
(b) how dependent the results are on the reward values in the payoff matrix, and (c)
different ways in which an agent can take a decision. These considerations should be carefully
explained to facilitate replication and prevent researchers from making erroneous hypothesis
and considering particular cases as general conclusions.

After that, we go one step further by introducing a change in the agents” decision
rule: agents behave more realistically and do not compute average benefits. Their decision
depends on the most likely option taken by their opponents in previous games.
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Finally, we change the way in which the agents are paired by placing them on a regular
spatial structure and forcing them to play against any of their neighbours.

Qur results confirm the role that tags play in the emergent behaviour of artificial
societies. The effect of tags in human decision processes has been empirically demonstrated
by Ito et al. [8].

2. The Model

We begin by replicating the bargaining model by AEY. In this model, two players demand
some portion of a “pie” (which is a metaphor for a property that is going to be shared out).
The portion of pie that they get (i.e., the reward) depends on the other agent’s demand. They
can demand three different portions of the pie: low, medium or high. As long as the sum of
the two demands is not more than 100 percent of the pie, they receive what they demanded;
otherwise cach gets notting.

There is a population of # agents that play in random pairs. Each agent has a memory
in which she maintains the decision taken by their opponents in previous matches. The
information collected in their memory is used to demand the portion of the pie that
maximizes her expected benefit (with probability 1-¢), although sometimes, with probability
¢, the decisions are taken randomly.

At first, the authors assume that the agents are not distinguishable from one another
(except for the content of their memories). They conclude that, whenever there are not
observable differences among the agents, there is only one possible state of equilibrium, in
which all the pie is shared out among the agents (all the agents learn to compromise and
demand “half of the pie”). However, under certain conditions, a “fractious state” can emerge:
in this case, all the agents are either aggressive or passive (some of them demand low and
some of them demand high), and no equilibrium is reached.

In a second stage of their research, they add a visual “tag” to the agents. The players
are capable of identifying their opponent’s tag and they store the decision taken by their
opponents in a different memory set (depending on the opponent’s tag). In this case,
the authors prove that, just by adding different tags to the players, discriminatory states
can emerge under certain conditions, in which agents with different tags follow different
behaviours.

3. The Model with One Agent Type
3.1. Replication

In our replication of the ARY’s model, we used the original payoff matrix (i.e., the combina-
tion of rewards for the different demands) 30 percent for low, 50 percent for medium, and 70
percent for high. We also used the original decision rule.

When two players are paired to play, cach one gets the portion that she demands
as long as the sum of the two demands is less than or equal to 100 percent of the pie. For
example,

(i) if player 1 demands 30, she will receive 30 independently of player 2’s decision
(when player 1 chooses 30, the sum of 30 (player 1’s demand) and all the possible
combinations of demands for player 2 are less than or equal to 100 percent of the

pie.)
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(ii) if player 1 demands 50, she will get 50 unless player 2 demands 70 (if player 2
chooses 70, the sum of the two demands is higher than 100 percent of the pie. In
this case, both players get nothing.)

(iii) if player 1 demands 70, she will get 70 only if player 2 demands 30 (if player 2
chooses 50 or 70, the sum of the two demands exceeds 100 percent of the pie and
each agent gets nothing.)

Decision Rule

What makes an agent choose low, medium or high? An agent will check his memory to find
how often each option has been chosen by her opponents. Then, she considers that the
probability that her current opponent chooses 30 (L), for example, is equal to the relative
appearance of 30 in her memory. In the same way, she calculates how likely it is for the
opponent to choose 50 (M) and 70 (H ). Once the agent knows this information, she estimates
the expected benefit for the three possible options as follows:

B(L) = L- P (opponent choosing L) + L- P (opponent choosing M)
+ L- P (opponent choosing H),

B(M) = M- P (opponent choosing L) + M - P (opponent choosing M)
3.1
+ 0 P(opponent choosing H),

B(H) = H - P (opponent choosing L) +0- P (opponent choosing M)
+ 0-P (opponent choosing H),

(where B(“x") is the mean benefit I get if I choose “x” and P (“event”) is the probability that
“event” occurs).

Notice that this “rational behaviour” takes place with probability 1 - ¢. THowever,
a random decision is taken with probability e.

A simulation of this replication is shown in Figures 1 and 2. Both simulations were run
with the same initial parameters (the same number of agents, the same memory size and the
same uncertainty parameter ¢).

The simplexes shown in Figures 1 and 2 represent the memory state of the agents. The
more demands of L an agent keeps in her memory, the closer to the bottom-right vertex she
is plotted. Equivalently, if a player’s memory contains a considerable amount of H’s, she is
placed near the top vertex. I'inally, if most of the elements in an agent’s memory are M’s, she
is plotted close to the bottom-left vertex.

The simplex is split into three different regions, separated by three “decision borders”.
The top region is dominated by frequent demands of H in previous matches. This is why
agents in this region tend to demand L (with probability 1-¢), as it maximizes their estimated
benefit. On the right region, agents are likely to demand H (with probability 1 - &) because
L is the dominant element in their memories. Agents on the left region have often found that
their opponents demand M; since demanding M maximizes the expected payoff, they are
likely to choose M (with probability 1 — €) in the current iteration.

The three “decision borders” intersect in a point that represents Nash'’s equilibrium in
which agents have the same preference for L, M, or H.
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High

cee
Medium Low

Figure 1: Replication of AEY’s model with a number of agents # = 100, uncertainty parameter ¢ = 0.2, and
memory size m = 30. Equitable equilibrium.

High

Medium Low

Figure 2: Replication of AEY’s model with a number of agents n = 100, uncertainty parameter £ = 0.2 and
memory size it = 30. Fractious state.

AEY states that the system reaches an “equitable equilibrium” when all the agents
have, at least, (1-¢) - m (where ¢ is the uncertainty factor and 1 is the memory size) elements
in their memories equal to M. Figure 1 shows an equitable equilibrium. In this state, all the
agents have found frequent demands of M in the past, and they assume that M is the best
response. Because all the agents demand M, all the pie is shared out among the players,
which means that the system has reached an efficient state. Once the equitable equilibrium is
established, it is very difficult for the system to leave this state, (since the system is ergodic,
there is still a chance that the system reaches every state in the long term, due to the noise
parameter ¢.) Figure 2, by contrast, shows a fractious state, in which all the agents are whether
aggressive or passive (most of them select L or H; M is hardly chosen) and no equilibrium is
reached. In this case, the system was started with different random initial conditions. Because
the agents have not learnt to compromise, some portions of the pie remains undistributed,
which shows the high inefficiency of this system.

Because the system is ergodic, there is a chance that the population evolves from
the fractious state shown in Figure 2 to the equitable equilibrium depicted in Figure 1. The
number of iterations to achieve this change in the state of the system was defined by AEY as
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Figure 3: Replication of AEY’s model. Transition time as a function of the memory length (m1); n = 10;
various ¢ (uncertainty factor).

“transition time”. ALY studied the transition time and analyzed the sensitivity of results to
the memory size (m) and the uncertainty factor (¢), and so we did in our replication. To this
aim, we forced the agents’ memories so that the system reached a fractious state (Figure 2),
and then we measured the number of runs that the system needed to reach the equitable
equilibrium (Figure 1). Figure 3 shows the results of our simulation.

Both experiments, the original and the replication, produce the same result in relation
with the transition time: it increases as the memory size grows. Notice that this simulation
starts in a fractious state; this is why, at first, all the agents tend to demand L or H with high
probability (1 — €) because their memories contain mainly L and H. This situation provokes
that the agents continue demanding L or H (M never maximizes their expected benefit (at
the first stages of the simulation, when the system is in a fractious state)). Therefore, we
depend on the noise parameter ¢ to escape the fractious state, as this is the only way to make
M appear in the agent’s memories, and, consequently, make the agents consider that M is
a good option. When the system is started (fractious state), the probabilities that an agent
chooses M is £/3 (the probability of taking a random decision is equal to €. Supposing that
this is the case, the probability that the random decision is equal to M is one out of three
(i.e., the probability that L and H are not randomly chosen). In conclusion, the probability
that M is chosen is £/3.) This is the reason why the higher ¢, the higher the probabilities of
leaving the fractious state and thus, the faster the convergence to an equitable equilibrium,
as Figure 3 shows.

3.2, Introduction of a New Decision Rule

After replicating the original scenario, we changed ALY’s decision rule so that the agents
demanded the portion of the pie maximizing their benefits against the most likely option
taken by their opponents in previous games. In this case, an agent assumes that her
opponent’s option will be “the mode” of the content of her memory.

An agent will choose H if L is the most frequent decision taken by her opponents in the
previous matches; if the most repeated value in her memory is M, the player will choose M.
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Figure 4: Percentage of experiments that reached a fractious state as the first centre of attraction.
Uncertainty parameter £ = 0.2. Original decision rule.

If previous matches show that H is the most frequent decision taken by her opponents, she
will choose L.

When the agents used this new decision rule, the chances of reaching the equitable
equilibrium in the first place were considerably reduced (as Lopez-Paredes et al. [4]
concluded). Figures 4 and 5 show this comparison. To perform this simulation, all the agents
where initialized with random memories (as they were in AEY’s model), and we measured
the percentage of experiments that first reached an equitable equilibrium, versus the number
of experiments that first reached a fractious state.

Furthermore, if we only consider the experiments that reached an equitable
equilibrium, the time to get it was longer in comparison with the same conditions in the
experiment with AEY’s original decision rule.

Figure 6 shows two simulations of our modification of AEY’s model, in which the
decision rule has been changed as described before. The left simplex shows an equitable
equilibrium and the right simplex displays a fractious state, both after 100 iterations. The
simulation was run with the same parameters as in Figures 1 and 2 (100 agents, memory
length = 30 and ¢ = 0.2). Notice how the “decision borders” have changed as a result of the
introduction of the new decision rule.

3.3. Payoff Matrix Sensitivity Analysis

In AEY’s model, the values of the possible demands are fixed: 30 percent of the pie for low
(L), 50 percent of the pie for medium (M), and 70 percent of the pie for high (H). We have
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- 50%

Figure 5: Percentage of experiments that reached an equitable equilibrium as the first centre of attraction.
Uncertainty parameter ¢ = 0.2. New decision rule.

High High

4
Medium Low  Medium Low
(a) (b}

Figure 6: Modification of AEY’s model with a new decision rule. Number of agents n = 100, uncertainty
parameter ¢ = 0.2 and memory size m = 30. Equitable equilibrium and fractious state.

studied different combinations for the low (L) and high (H) rewards to analyze the effects on
the behaviour of the system, (in any case, the sum of the values of L and H is equal to 100
percent of the pie.) The combination of payoffs is shown in Table 1.

The analysis of the simulations showed that when the differences H-M and M-L are
high, the transition time between the fractious state and the equitable equilibrium is longer.
A comparison of the transition time for different payoff matrices is shown in Figure 7.

Discrete Dynamics in Nature and Society 7
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Tigure 7: Number of iterations to equitable equilibrium as a function of L (lowest payoff) and # (number
of agents); uncertainty parameter ¢ = 0.1 and memory length n = 10.

Table 1: Possible payoff matrices (combination of demands).

PI\P2 _H M I3 PNP2 __H M L PL\P2__ 1 M L
H 0\0) 00 | 955 H 0\0 0\0 [ 90\i0 H 0\0) 0\0 [ 85\15
M 0\0 [ 50\50 [ 50\5 M 0\0 | 50\50 | 50110 M 0\0 | 50150 | 50\15
L 5\95 | 5\50 | 5\5 L 10\90 | 10\50 | 10\10 L 1585 | 1550 | 15\15

PuP2 _H M L PI\P2 __H M L PI\P2 _H M L
H 0\0 0\0_| 80\20 I 0\0 00 | 75\25 a 0\0 00 [ 70\30
M 0\0 50\50 | 50,20 M 0\0 50\50 [ 50\25 M 0\0 50\50 | 30130

L [ 20:80 | 20050 | 20020 L 25\75 | 25\50 | 25\25 L [ 3070 | 30:50 | 30v30

P\P2 __H M L POP2 _IT M L PNP2 _IT M L
H 0\0 0\0 65\35 H 0\0 0\0 60\40 H 0\0 0\0 55\45
M 0\0 | 50\50 | 50\35 M 0\0 | 50\50 | 50\40 M 00 [ 50\50 | 50\45
L 35\65 | 35\50 | 35\35 L [ 40v60 [ 40\50 [ 40v40 L [ 45\55 [ 45\50 | 45\45

3.4. Changing the Initial Conditions: “Progressive Memory”

In AEY’s model, all the individuals in the experiment have a fixed-size memory (size m)
along all the matches. The agents are generated with m random values in their memories.
Kubera et al. [7] explains that it could introduce biases in the results.

In this modification of the original model, we shall assume that the memory size of
each individual grows at a rate of one unity per match, starting with a 0-size memory, until
the memory size reaches ALY’s fixed value (mm). The memory size will not grow any longer
when it reaches this value.

To fix ideas, let us suppose that we have defined a memory size of 6 (m = 6).
This means that cach agent can remember the decision taken by her latest six opponents.
Therefore, all the agents have six memory positions. However, in the first match, their
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Figure 8: Comparison of AEY’s model with and without progressive memory. Number of iterations to
equitable equilibrium. Uncertainty parameter ¢ = 0.1. Memory length m = 12.

memories are empty, as they have never played against any other player before. This is the
reason why, in the first match, the decision taken by each agent is random. Afterwards, all
the agents store the decision taken by their opponents, as they did in AEY’s model. They
will use this information to take a decision in the second match, with the same criteria as in
ALY’s model. Then, the decision taken by their opponents will be stored in their memories
once again. In the third match, each agent will have information about the two previous
matches; they will take a decision based on this information and store the decision taken by
their opponents, and so on. When the number of matches is higher than the memory size for
cach agent (m), the agents will store the decisions taken by their opponents in their memories,
but will eliminate the oldest value in their memories so that the memory size is equal to 72 in
the following matches.

Figure 8 compares the time it takes for the system to reach the equitable equilibrium,
both with and without progressive memory. If the system lacks progressive memory (original
AEY’s model), agent’s memories are initialized with m = 12 random values. In the case
of progressive memory, each agent’s memory is started with one random value and their
memory grows in one element iteration by iteration until it reaches length m = 12.

The simulation showed that just by changing the initial conditions, the results of the
simulation are completely different.

First, as Figure 8 shows, the time it takes for the system to reach the equitable
equilibrium is longer than in ALY’s original model. Because the first decision is random, the
chances of choosing L or H are twice the chances of choosing M, which makes the system
approach to the fractious state during the first steps of the simulation. The presence of noise
in the system (¢ #0), makes it possible that agents choose M with certain probability, which
leads the system to the equitable equilibrium in the long term. Because of this transitory
situation, in which the system tends to approach the fractious state during some iterations,
the number of runs until the system reaches the equitable equilibrium is higher than in AEY’s
model.

Secondly, notice that, in the case of progressive memory, the value assigned to € is
crucial. For low values of ¢, the system tends to reach a fractious state. The presence of noise
makes the agents choose M at some point of the simulation. The increment of the presence of
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Tigure 9: Intratype simplex. Replication of AEY’s model with the original decision rule. n = 20 (10 agents
of each type). m = 5. & = 0.05.

M in their memories makes the agents consider that M is a good reply: eventually, the agents
learn to compromise and reach an equitable equilibrium. This fact is not likely when £ grows.

I'herefore, although the simulation shows that changing the initial conditions results
in an increase of the time to reach the equilibrium, we conclude that initial conditions are
irrelevant in the long run.

4. The Model with Two Agent Types (the “Tag” Model)

In a second experiment, AEY let the agents be distinguishable from one another by intro-
ducing a tag: they create two types of agents, cach of whom with a different tag (colour).
The agents are capable of identifying their opponents’ tag (colour) and they keep the portion
of the pie demanded by their opponents in two memory sets, depending on the opponent’s
tag. AEY states that discrimination (segregation) can emerge spontaneously, both when the
agents play with other agents of the same type (intratype matches) and when the agents play
against players with different tag (intertype matches).

To study the different cases of segregation, AEY uses two simplexes: one shows the
memory state of the agents when they play against agents with their same tag and the other
one displays agents’ memories when they play against agents with a different tag.

Intratype Segregation

Figure 9 shows the three scenarios that can arise when players of the same tag play among
them (intratype matches).
In the case of intratype matches, we could appreciate three different scenarios.

(i) Bquitable equilibrium (all the agents demand M independently of their tag).

(ii) Fractious state (the agents are whether aggressive or passive and do not learn to
compromise).

(i) Intratype segregation: The agents with one tag reach an equitable equilibrium and
the agents with the other tag reach a fractious state.

The first and the second scenarios do not show any kind of discrimination: the system
reaches an equitable equilibrium or a fractious state independently of the agent’s tag, as
it did in AEY’s model with one agent type. The third scenario is more interesting: when
dark players play against dark players, they consider that M is the best response and reach
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Tigure 10: Intertype simplex. Replication of AEY’s model with the original decision rule. 7 = 20 (10 agents
of each type). m = 5. & = 0.05.

an equitable equilibrium. However, when light players play among them, they do not learn to
compromise and the system reaches a fractious state. This happens even though the decision
rule is the same for both types of agents.

Intertype Segregation

In the case of intertype matches, we can appreciate the two different scenarios shown in
Figure 10:

(i) Equitable equilibrium (all the agents demand M independently of their tag).

(ii) Fractious state (the agents of one colour are aggressive—they choose H—and the
agents of another colour are passive—they choose L).

Some of the experiments showed intertype discrimination. When the agents with
different tags are paired to play, the dark agents find that light agents have frequently
demanded H. Consequently, they decide to choose L, which is the only demand that allows
them to get a nonzero benefit. On the contrary, after a number of iterations, the light agents
have found that light agents are likely to choose low (L). Therefore, they choose high (H), as
it maximizes their benefit. This situation can be seen as a “stable fractious state”, because the
system keeps in this state for longs periods of time: all the agents with one tag are aggressive
(they all choose H) and all the agents of the other tag are passive (all of them choose L).

After a series of simulations, we conclude that the chances that the system reaches
a scenario different from the equitable equilibrium are very low. If fact, when we tried
the same parameters that ALY used in their simulation (100 agents, memory size = 20),
segregation never emerged, (we contacted Axtell to make sure that we were using the same
decision rule that they did.) We needed to reduce the number of agents and the memory
length so that we could appreciate segregation (Figures 9 and 10).

I'hen, we tried changing the decision rule, so that the agents choose the best reply
against the most frequent option taken by their opponents in previous matches (mode of
their memory), see Section 3.2. The simulation showed that just after changing the decision
rule, segregation emerged spontaneously (much more often than when we used the original
decision rule). In this case, we casily observed all the possible cases of segregation shown in
AEY’s model.
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Tigure 11: Distribution of the agents in a spatial regular structure. 7 = 100 agents (50 of each type). Notice
that the lattice is a torus

5. Distribution of the Agents in a Spatial Regular Structure

In ALY’s model, the agents play in random pairs, which means that any agent can play
against any other agent of the population. In this new extension, we will consider a 10 x 10
toroidal surface where 100 agents will be placed. The agents will be able to play against any of
their eight surrounding neighbours (i.e,, they can play against any other agent that belongs
to her radius 1—Moore neighbourhood). As in the original model, there will be the same
number of dark-tagged agents and light-tagged agents.

Since the geographical position of each agent is now considered, we will take into
account how the tags are distributed in the grid. The effects of the presence of initial clusters
have a great relevance in spatial and geographical distribution issues. This is why we will use
three different distributions of tags, as Figure 11 shows.

When the agents were randomly paired, we obtained three different results in
intratype games (Figure 9) and two different results in intertype games (Figure 10). The
aim of this section is to test if these five results can also be obtained when the agents are
placed as Figure 11 depicts. To that end, the simulations will be performed with the same
parameters that we used in the replication of the original model. We will use the “mode-
based” decision rule described in Section 3.2, since it facilitates the emergence of segregation
in the “tag model”, as it was discussed in Section 4.

The simulations confirmed that the same points of attraction that we got in the original
model can be obtained with this new extension of the model, both in intratype and intertype
games.

Nonetheless, we discovered that, with certain distributions of the tags, it is possible
to get new points of attraction that did not appear when the agents were randomly paired
to play. This is the case of intertype games when the tags are distributed in two zones (as
shown in Figure 11(c)). Figure 12 shows the four points of attraction that the system reaches
in the intertype games when this distribution of the tags is used. Notice that due to this
distribution of the tags, only the agents that form the borders can play intertype games: in
intertype games, each agent is paired with any of their neighbours with different tag.

This distribution of the tags creates two borders between the dark and the light agents
(notice that the lattice is a torus). Figure 12(a) shows an equitable equilibrium for both
borders (regardless of the agents’ tag). In Figure 12(b), all the dark agents demand high
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Figure 12: Four possible results for intertype matches when the tags are distributed in two zones. n = 100
agents (50 of each type). Notice that the lattice is a torus.

and all the light agents demand low, which leads to the emergence of segregation. Both
borders reach a low-high equilibrium. Figure 12(c) shows a new case of intertype segregation.
However, in this case, both types of agents demand low or high depending on which border
they are. linally, Figure 12(d) shows another case of intertype segregation: the agents in one
of the borders reach a medium-medium equilibrium and the agents in the other border reach
a low-high equilibrium.

Notice that the results shown in Figures 12(a) and 12(b) also appeared in AEY’s
original model (they are equivalent to the points of attraction shown in Figure 10). By
contrast, the results shown in Figures 12(c) and 12(d) only appeared after placing the agents
on a grid and distributing the tags in two zones.

However, we conclude that, as there is no connection among the agents that form the
two borders, the equilibrium that they reach is independent of one another. Nevertheless,
a more in-depth analysis showed that more complex equilibriums can emerge when a set of
agents acted as borders between tags and these borders were not connected between them.
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6. Conclusions

In AEY’s model, segregation emerges spontaneously, even tough all the agents have the same
behaviour rule (regardless of their tag). The recognition of the opponent’s tag—which a priori
does not need to influence on the decisions, as it is an external property—makes the agents
“learn” how to behave depending on whether the agent they play against is a same-tag agent
or a different-tag agent.

I'he replication of ALY’s no-tags model, showed that there are two centres of attraction
in the system: an equitable equilibrium, in which the agents learn to compromise; and a
fractious state, in which all the agents are either aggressive or passive and no equilibrium
is reached. Because of the ergodicity of the system, there is a possibility that the state of the
system switches between these two regimes. We measured the transition time between the
two regimes and observed that it rises as the memory size and the number of agents grow, as
[3] concluded. The simulation of our replication is completely in agreement with their results.

I'he modification of AEY’s no-tags model showed interesting results. We conclude that
simple changes within the original model (using the mode instead of the mean to take a
decision), provokes dramatic changes in the studied system. In fact, when we introduced this
new decision rule, the chances of reaching an equitable equilibrium in the first place were
considerably lower than in AEY’s original model.

Moreover, changing the original payoff matrix resulted in a considerable modification
in the transition time: the higher the reward assigned to low, the longer it took for the system
to reach the equitable equilibrium.

Initializing the agents with a progressive memory instead of using AEY’s fixed-size
memory showed an interesting scenario: at first, agents tend to be aggressive or passive,
but after a number of iterations, they learn to compromise. This makes the system reach
an equitable equilibrium in the long run. Therefore, agents” fractious behaviour in the first
stages of the simulation results in an increase of the transition time in comparison with AEY’s
original model. However, we observed that changing the initial conditions does not affect the
system in the longer term.

After replicating the tag model, we conclude that our results are in accordance with
the original AEY’s work. Additionally, we could appreciate that the chances that segregation
emerges were really low when we used the original decision rule. After replacing the
original decision rule with the mode-based decision rule, segregation emerged much more
often. Placing the agents on a regular spatial structure showed that the system could reach
the same points of attraction as in the original model, although, initially, no geographical
constraints were considered in the original AEY’s model. We are currently considering
different distribution of the tags in the grid, which makes it possible the emergence of new
equilibriums that did not appear in the original model. In future research we will consider
different social networks topologies to study how these equilibriums can be affected by the
new topologies.

Appendices
A. Payoff Matrix and Decision Rule in the Replication of AEY’s Model.
Payoff Matrix

Using mathematical notation, the payoff matrix shown in Table 1 can be explained as follows:
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1: number of agents

£: uncertainty parameter

m: memory length of each agent

Si:space of agent i (i=1,...,n) possible strategies

j: possible strategy = j € [L, M, H]/M =50, H =100-L, L < H
(L: select Low, M: select Medium, H: select High).

[v1,02, ..., Um] i memory array of agent i, which stores the strategies vy € [L, M, H]
chosen by the opponents in the 7 previous rounds

[A, B]: couple of agent randomly paired (1/2 randomly pairs by round).
If agent A chooses strategy i € S,, and agent B chooses strategy j € Sp, they will
receive [4, j] if (i + j) < 100, and [0,0] if (i + j) > 100 (see Table 1, Combination of
payoffs).

Decision Rule

The decision rule used in AEY’s model (Section 3.1) is explained with mathematical notation

below:
7t number of positions with value j € [L, M, H] in the memory array of agent
A= o102, 00]"
Pr(B}') = ni'/m =Probability estimated by the agent A for the possibility that the
opponent B selects the strategy j (equivalent to the relative frequency of occurrence
of value j in the memory array of the agent A).
The utility function for agent A when she selects the strategy i € S; = [L, M, H] is:
u(ay =i X [Pr(B#) - v ]/ie s
jeSn
Al
V@) = 1 if (i+) < 100; (AD
V(i) = 0 if (i+])>100.
Then, each agent A selects with probability (1 - ¢) the strategy i that maximizes her
utility function:
Aselects i< Sa=[L, M, H]/EU(A;) = maxU(A;)
and selects a random strategy i € 5S4 with probability ¢.
Example A.1.

n=10;m=>5;

L =30, M =50,H =70= Sy = [L,MH] = [30,50,70]—space of possible
strategies for agent A,
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if (o1, 02, ..., vm]"‘ = [30,30,50,70, 30]—current memory array of agent A = ”?0 =

3,8 =1, n5 =1=Pr(Bj) =3/5,Pr(Bz) = 1/5,Pr(B5) = 1/5

U(Ag) = 30- Pr(B?U) L V(30,30) +30 - Pr(BQ.) V(30,50 +30 - Pr(B;})) - V(30,70)
3 1 1
=30-%-1+30-5-1+30-2-1=30,

U(Aso) = 50 Pr(Bh) - V(50,30) + 50 - Pr(B

50

) - V(50,50 +50- Pr(B3} ) - V(50,70)

. (A2)
3 1 1
= 50,5.1+50.5.1+50.§.0,40,

U(An) = 70 Pr(B;‘ﬂ) V(70,30) +70 - Pr<B540> V(70,50 +70 - Pr(B?n) - V(70,70)

3 1 1
= 71)«5«1+70»§~0+7O~g-0=42

Agent A selects 70 with probability (1 - ¢), as it maximizes her utility function
EU(An) = maxU(A;) = 42, (A.3)
and selects a random strategy i € Su = [30,50,70] with probability ¢.

B. New Decision Rule for AEY’s Model
Decision Rule

Using mathematical notation, the mode-based decision rule (used in Section 3.2) is explained

below:
Each agent A selects, with probability (1 — ¢) her strategy i according to the
statistical mode (Mo) of her memory array as follows:
Molvy,v2,. .., 0m ]A = i/maxn‘/." = n;" forallje Sy =[L, M H]
If Mo[o1, v, vm]* = L = Aselects strategy i = H
If Mo[vy, 12, .. ,/v,,,]A =M = Aselects strategy i = M
1f Mo[v1, 12, ..., vu]* = H = A selects strategy i = L
and selects a random strategy i € A with probability .
Example B.1.

n=10;m=25;

L =30,M=50H=70= Sy = [L,MH] = [30,50,70]—space of possible
strategies for agent A
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if [v1,09,. .. ,Um]A = [30, 30,50, 70, 30]—current memory array of agent A = "‘340 =
3, mf =1, mh =1 = Mo[30,30,50,70,30] = 30 =Agent A sclects 70 with
probability (1 — ¢), and selects a random strategy i € Sa = [30,50,70] with
probability e.
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Introduction

The role that norms play as regulator mechanisms of certain
aspects of social, economic and organizational behaviours has
been thoroughly studied in the social sciences [2,3]. Once a norm
has been established, it acts as a self-reinforcement mechanism of
behaviour. However, the emergence, diffusion and collapse of
social norms are, in general, exempt from explicit mechanisms of
control.

There are different kinds of norms depending on the type of
social interaction. Concretely, in the economics field, an important
research effort is focused on understanding the emergence of
norms that determine the property distribution in a community.
Thus, in contrast to the equity norm that leads to “distributive
Jjustice” and fair division of goods in some communities, there is
also evidence of systematic persistence of discriminatory norms
that allocate different shares of a resource according to some
individual characteristic or group membership.

Evolutionary game theory is a powerful framework to analyse
this type of norms formally. In particular, the Nash bargaining
game [4] is often used as a simple archetypical model of economic
interaction and good distribution. Succinctly, the two-player Nash
bargaining game consists of two players that have to divide a sum
of money among them. The payoff for each player is the amount
of money they asked for, but if the sum of the demands exceeds the
total, they both obtain nothing.

If the game is played repeatedly among an infinite population of
players that are randomly paired up and change their strategy

@' PLoS ONE | www.plosone.org

according to the replicator dynamics then, given a particular initial
condition, it is possible to compute the distribution of strategies in
the population over time [5]. Notwithstanding, the influence of
such assumptions has proved very relevant for the results of
evolutionary game models [6]. This is particularly relevant given
that such assumptions are not always easy to justify.

In 2001, Axtell, Epstein and Young [1] proposed an agent-
based model (henceforth AEY’s model) to understand the transient
and the asymptotic dynamics of the Nash demand game in a finite
population. They simplified the analysis considering just three
possible demands: low (L), medium (M) and high (H). They proved
that different self-reinforcing norms can emerge spontaneously.
These emergent norms may be completely different from one
another even though all the agents of the population have exactly
the same behavioural rule. Which particular norm appears first
depends on initial conditions and on purely accidental events, such
as the specific pair of agents that happened to be (randomly)
paired at a certain time.

To obtain these conclusions Axtell et al. conduct their analysis
in two parts. Initially they study the dynamics of a population of
indistinguishable agents with the capacity to store in their
memories the strategies played by their opponents in the last
encounters. Each agent uses this information to form an
expectation about her opponent’s strategy, assuming that the
probability of the next demand equals the relative frequency of the
remembered experiences in the last encounters. Given that belief,
cach agent responds with a “noisy best reply”, i.e. a best reply with
a small probability of selecting a random demand. One of the
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norms that can emerge in this setting is the so-called “equity
norm”, ie. a self-fulfilling situation where everyone expects the
others to demand M and, as a consequence, everyone demands M;
this behaviour, in turn, confirms the expectations that everyone
already has, thus closing a self-consistent loop. Axtell et al. point
out that the “equity norm” is the unique stochastically stable state
of the game (see Young [7,8] for a comprehensive analysis of the
required conditions to obtain this conclusion), but they also find
other persistent stable fractious states, in which players play
repeatedly L or H, but never M.

More interestingly, in the second part of their analysis, Axtell
et al. endow each individual agent with one of two possible tags
(which can be recognised by all, but has no initial meaning) and
with the ability to remember both the past behaviour of her
opponents and their tag. In this second setting, they find that a
new stable state can endogenously emerge, in addition to the ones
previously observed. In this new state, agents behave differently
within and outside their own tag group, so the state was naturally
labelled “segregation”. The implications of Axtell et al.’s finding
are astonishing: a discriminatory norm in which property is
unequally distributed based on observable characteristics that are
initially meaningless, may not only emerge but even perpetuate for
long, as a consequence of the self-reinforcing nature of the
dynamics. These results are very suggestive from a social point of
view when we associate the concept of tag in the model with some
social or cultural trait such as race, gender or age, which may
condition people’s behaviour in human societies. Using the model
as reference, the emergence of a rich variety of collective outcomes
can be explained. An example would be the situation where a
divided underclass is oppressed by a unified elite: this would
correspond in the model to a state where the elite group
systematically plays H against the oppressed group (who responds
optimally playing L) and plays equitable (M) among themselves,
while the discriminated group is stuck in a fractious state. The
replicator dynamics embeds two important assumptions: infinite
populations (which is the hypothesis relaxed by Axtell et al. [1])
and random pairings. The assumption that pairings are random
can be understood as an abstraction of persistent bargaining
interaction with strangers. However, in some contexts this may be
unrealistic; agents may interact only with just a small number of
other agents with which they are in direct contact [9,10]. In those
cases the global interaction assumption can be removed and we
can analyze the effect of a given social or spatial structure.

Introducing structure in the population implies that the
probability of interaction between two agents depends on the
specific pair of agents. The structure of the population can be
uscfully represented by means of a graph or network that describes
the interaction connectivity. Ohtsuki et al. [11,12] argue that in a
general case, the structure should be described by two graphs, one
representing the interaction of the game played and a second one
representing the interaction of the adoption or learning mecha-
nism. Usually both graphs are considered the same. The effect of
many different types of graphs in games has been investigated,
examples of which include the analysis of iterated 2x2 games such
as the Prisoner’s Dilemma on regular lattices [13-15], Erdos-
Renyi [15-17], small-world [15,18], scale-free [16,17,19-23] or
real networks [24,25], the analysis of the snowdrift game on
lattices  [26,27], small-world [28,29] or scale-free [19-21]
networks, and n-person games such as public good games on
lattices [30-33] or the minority game on small world networks
[34,35] (some reviews can be found at [6,36,37]). In this article we
have extended the analysis of norm diffusion in a population
considering AEY’s model as a framework. We have studied the
influence of the topology on the results of the game. To this aim,
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we have considered the spatial dimension of the game by
introducing a regular spatial structure. We have also modified
the original model by adding a new behavioural rule that requires
less cognitive abilities than those required in the original paper.
When agents use this behavioural rule, the segregation norm
emerges more frequently, and a richer space of solutions is
observed.

This work is organized as follows: first, we briefly explain the
extensions and modifications that we have performed on AEY’s
original model. Next, we describe the results that we have obtained
when agents are randomly assigned a tag. At the end of this section
we discuss some cases where several persistent regimes can
simultaneously emerge, and their relation with some mesoscopic
topological properties. We then finish with the conclusions of this
work.

Methods

Agent-based Model of Bargaining in a Regular Lattice

In this section we describe an agent-based model of bargaining
in regular lattices based on the original tag model proposed by
Axtell et al. [1]. Our model introduces a spatial restriction in the
structure of interactions: agents are embedded on a regular lattice
and they can only bargain with their spatial neighbours. In each
time period of the model, each agent selects one of her neighbours
at random to play the Nash demand game. When playing the
game, each agent considers three possible demands of a pie (which
is a metaphor of something that is going to be shared between two
persons), i.e. low (L) or 30%, medium (M) or 50% and high (H) or
70%. The agents get the chosen demand if the sum of their
demands does not exceed 100 percent of the pie; otherwise they
both get nothing (see the payoff matrix in the Table 1). The Nash
demand game represented in Table 1 has exactly three pure-
strategy Nash equilibria, corresponding to the pairs (L, H), (M, M),
and (H, L). These are called the equilibria of the one-shot
bargaining game.

As in Axtell et al. [1], the population of agents is divided into
two groups of equal size whose members share a recognizable
characteristic which has no a priori social meaning, ie. a tag.
These tags are used by the agents to select their demand in the
one-shot game. To be precise, the agents’ decision rule, which is
identical for all individuals, is based on the agents’ capacity to
remember their opponent’s demand in the m most recent
interactions with opponents with the same tag (i.c. intratype
interaction) and the m most recent interactions with opponents
with the other tag (i.e. intertype interaction). These experiences
constitute the agent’s intratype and intertype memories. In the
AEY model, an individual chooses the best reply that maximizes
the expected demand considering their past experiences with
similar opponents, i.e. those with the same tag. In contrast, in our
model we consider a simpler decision rule, henceforth the mode
rule, which dictates that individuals choose the best reply against
the most frequent demand with similar opponents (ties are

Table 1. Payoff matrix of the Nash demand game.

H M L
H (0,0 0,0) (70,30)
M 0,0 (50,50) (50,30)
L (30,70) (30,50) (30,30)

doi:10.1371/journal.pone.0017661.t001
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resolved randomly without any bias). The mode rule is cognitively
less demanding than AEY’s and, naturally, it induces different
results than those obtained with the original rule [38].

The stochastic version of the game considers that agents may

make mistakes in their decisions (or simply experiment from time
to time). Hence, with probability (1—¢) an individual chooses the
best reply and with probability & she chooses one of the three
possible demands at random (low, medium or high with the same
probability).

The model has been implemented in Netlogo (http://ccl.
northwestern.edu/netlogo/) and can be downloaded at this url:
id).

We can summarize the model as follows: there is a population of
N agents randomly distributed in a regular 2-dimensional toroidal
lattice of LxL cells, each one inhabited by one and only one of
the N agents. The population is divided exactly into two groups

http://ingor.ubu.es/models/acy

whose members have a distinctive tag. The number of agents is
chosen satisfying simultaneously two conditions: (1) it is even, so
the population can be divided exactly into two groups, (2) and its
square root is an integer, so the regular lattice is square too. Each
agent is endowed with two memories of length m to keep the
demands of the two classes of tags. Memories are initialized at

Mesoscopic Effects: ABM Model in Regular Lattices

random. Tn cach time period £, cach agent randomly selects one of

her 8 neighbours (radius-1 Moore neighbourhood) to play the
game. The agent observes her opponent’s tag and decides the best
reply against the most frequent demand in her corresponding
memory (i.c. intratype or intertype). However, with a small
probability & an agent decides randomly between the three
possible demands. Afterwards both agents update their memories.
Figure 1 shows the different interaction networks of a particular
spatial distribution of tagged agents in a 4 x4 lattice.

Results

Understanding the dynamics of the model

Before our computational exploration of the model, we have
conducted a brief analysis within the framework of Markov Chains
[39] to gain some insights about the expected dynamics and
behaviour of the model. Fortunately, some aspects of this formal
analysis have already been carried out for the AEY model by
Axtell et al [1], and for the evolutionary model of bargaining by
Young [7,8]. In terms of markovian properties, our model shares
many characteristics with these models. To represent the model as
a time-homogeneous Markov Chain (THMC), we define the state

Figure 1. Example of a spatial distribution and its corresponding interaction networks. The spatial distribution, depicted in the centre,
consists of 16 agents randomly distributed in a regular 2-dimensional toroidal lattice of 4 x4 cells. The corresponding set of interaction networks are
shown in the corners: (i) the complete interaction network (upper left corner), (ii) the intertype interaction network (upper right corner), (iii) the “black
tag” intratype interaction network (bottom left corner), and (iv) the “white tag” intratype interaction network (bottom right corner).

doi:10.1371/journal.pone.0017661.g001
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of the s\mm in a time period t as a N-dimensional vector
X “( X2 X\.} of 2m-tuples X', each one corresponding
to agent i’s memory of both intratype and intertype encounters (it
is not necessary to use all m values of the agents’ memory to
represent the state space, since Lno\vmz only the memory length
and two of the frequencic ble demand {L,M,H} is
enough). Note that the spatial dlsmb\mon of tags conditions the
chances of intratype/intertype encounters in each period, but the
possible changes that may occur in each interaction are only
dependent on the particular form of the two m-tuple memories
that are involved in the interaction.

The characteristics of the system dynamics are strongly
determined by the presence or absence of errors (mutations in
evolutionary terminology) in agents’ decisions. In the absence of
decision errors, i.e. the unperturbed model, the system has absorbing
states in which sooner or later it will be trapped (if we run the
model for long enough). These absorbing states are directly related
with the three pure-strategy Nash equilibria of the Nash demand
game, giving risc to the equity norm (EQ) and the inequity norm (1Q).
The former happens when everyone in the population expects the
others will demand M, and consequently everyone demands M, so
the system ends reaching an absorbing state for both intratype and
intertype bargaining processes, which is equitable because all
agents get equal payoffs, and is also efficient (in Pareto sense)
because no agent can be made better off without making another
agent worse off. Apart from this, in the AEY model without spatial
restrictions [1], there are also IQ absorbing states for the intertype
bargaining game. An IQ equilibrium corresponds to a state in
which tagged agents coordinate in one of the two asymmetric
pure-strategy Nash equilibria. Whenever agents of one tag expect
the others will demand L and hence they will demand H, and

simultancously the othe

will expect and demand the comple-

Figure 2. Toroidal grid of 4x4 cells with 8 white and 8 black
agents distributed in the way shown. In this particular spatial
distribution the system may reach the IQ state in both intratype games
whenever similar tagged agents placed in the same column demand
exactly the complementary quantity (L or H) of their neighbours of
columns just next to them. This result is true if the intratype network is
bipartite, i.e. there are no odd-length cycles.
doi:10.1371/journal.pone.0017661.g002
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mentary decisions, the system reaches an absorbing state, which in
this case is efficient but not equitable in the proportions obtained
by each agent.

Interestingly, additional absorbing states show up as a
consequence of the imposed spatial structure. For example, a
spatial distribution of 4 x4 tagged agents like the one depicted in
Figure 2 allows an 1Q absorbing state in both intratype bargaining
games, i.e black-black and white-white.

When randomness is introduced in agents” decisions (motivated
by the possibility of mistakes or by a simple desire for exploration),
the system becomes ergodic. In this case, there is a unique limiting
distribution over the state space which determines the probability
of finding the system in each of its states in the long run (e.g.
Tim_P(X Such  probabiliti are strictly positive and
independent of the initial conditions. This limiting distribution
can be estimated sampling just one simulation run for a sufficiently
long time, by computing the fraction of the time that the system
spends in each state, ie. the occupancy distribution [39]. In
contrast to what one may expect, when the tagged model for a
finite population and global interaction is asymptotically analysed,
this limiting distribution concentrates only on one of the two
absorbing states of the unperturbed model, the EQ, The formal
demonstration of this relies on the concept of stochastic stability
[8]. When some small noise exists, the EQ state is stochastically
stable while IQs are not. This implies that, in the long run and for
sufficiently unlikely perturbations, the system tends to spend most
of the time at the EQ state. Nevertheless, Axtell et al. [1] make an
interesting contribution turning the attention from the asymptotic
to the transient dynamics, and showing that there are other
relevant states in which the system spends a considerable fraction
of the time, henceforth persistent regimes. In the transient evolution of
the global interaction model, sometimes the system is temporarily
trapped in a particular regime, called fractious regime (FR), in which
agents alternate their demands between H and L, making the
emergence of the equity norm very difficult (We keep the word
fractious for consistency with the original AEY’s model; but it may
be worth noting that other names, such as “fluctuating agents”
[16,40], have been used in the literature for essentially the same
concept, ie. agents that intermittently change their strategy).
Moreover, they show that the transition time between this
fractious regime FR to the stochastically stable state EQ can be

enormously long and this time grows exponentially with the
number of agents and their memory length -ie in their
terminology: ergodicity is broken.

Formally, the system is completely characterised by the vector
X, which can be graphically represented using a 2-simplex of the
agents’ states (see Figure 3). Each of the two agent i’s memories
keeps track of the demands made by her opponents in the m most
recent intratype (or intertype) encounters, and can be represented
by a vector of the relative frequencies of these demands Xi = {n; /
m, ny/m, ng/m}, where ny, denotes the number of times that
agent i’s opponent demanded L in the m most recent intratype (or
intertype) interactions. This vector corresponds in the simplex with
the point (n,_/m+nH/2m,\/§MH/2m). Since the memory of an
agent is made by two partitions, corresponding to the past
demands of the two ¢ of opponents, we can use two separated
simplexes to represent each one.

Most Frequent Persistent Regimes
If, following the approach in Axtell et al [I], we focus our
on the transient dynamics of the spatial model, the

analys

complexity of the system makes us to resort to computer
simulation as methodology. We have designed a set of experiments
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L

Figure 3. 2-simplex representation of the state space used in
both intratype and intertype bargaining games. The shaded
regions correspond to the state subspaces in which an agent always
decides one of the three possible demands {L,M,H}. For example, the
light grey area at the bottom-left of the triangle represents a set of
states in which the majority of the items in the memory are L, and
therfore the agent will demand H. The opposite happens in the dark
grey area at the top. Finally the M demand dominates the agents’
memories in the white area, so the response of the agent in that area is
also M. Note that with the mode-decision rule, the centre of the
triangle, which is equidistant from the three vertices, corresponds to
the indifferent state in which any of the three demands is equally
possible.

doi:10.1371/journal.pone.0017661.9003

to discover and understand the persistent regimes that emerge in
the model.

The parameterization of all cases mentioned in this paper
corresponds to a model of N =100 agents randomly distributed in
a regular lattice of 2-dimensional grid of 10x10 cells, each one
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keeping one of the N agents. Each agent is endowed with two
memories of length 10 for intratype and intertype bargaining
games, initialized at random. In each time period t, each agent
selects one of her 8 neighbours (Moore neighbourhood) at random
and decides the best reply against the most frequent demand in her
memory for the type of opponent. However, with a small
probability €=0.01 an agent decides randomly between the three
possible demands {I,M,H}. Note that each time period consists of
N matches, and consequently it is probable that an agent bargains
more than once in each time period. We have sampled 10.000
simulation runs during T;=30.000 time periods.

The system state at the end of the simulation time can be
summarized as a 3-tuple of the regimes reached by the intertype
and the two intratype bargaining games {Intra-whitecgimc, Intra-
blackcgime, Interyegime ). Taking into account the characterization
of the types of stable and persistent regimes described in the

previous section, we may expect that if we let the system run for
long enough, it will reach one of the 3° possible combinations, i.c.
{EQ,EQ.EQ}, {EQ,EQ,FR}, .... We define a set of simple
conditions, henceforth C7 stop conditions, for reaching each of the
persistent regimes according to their nature: the EQ state is
considered reached whenever all agents in the corresponding
bargaining process have at least (7—¢)xm instances of M in their
memories (note that the memory vector has a finite number of
instances, so we approximate (1—g)xm to the lower integer and
exm to the higher integer), the 1Q and the FR regime are
considered reached whenever all agents have at most &xm
instances of M and, moreover, in the case of the IQ state a group
of agents have (7—¢)xm instances of L. and the rest have (1—&)xm
of H, and in the case of FR all agents have a combination of
(1—¢&)xm instances of both L and H. In short, a simulation run
stops when either it satisfies one of the C1 stop conditions or it
reaches the final time period T

Figure 4 plots the frequency distribution of the stop conditions
reached by all simulations we run. As one may expect, the system
reaches one of the persistent regimes previously defined in the
majority of the cases (80.98% of the runs). A relevant result is that

@ 1070%

-0-C1
-A-C2
~+C3

100000

Figure 4. Frequency distribution of the stop conditions reached by 10.000 simulation runs. C1 represents the relative frequency of runs
that reached one of the C1 stop conditions defined in section ‘Most Frequent Persistent Regimes'. C2 represents the frequency of runs that reached
the C2 stop conditions defined in section ‘Isolated Bargaining Clusters’. This stop criterion extends the C1 conditions to disconnected interaction
components that can randomly appear in the spatial distribution of agents on the grid. Finally C3 gathers the rest of the runs, which are analysed in

section ‘Other Persistent Regimes'.
doi:10.1371/journal.pone.0017661.9g004
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even when the assumption of regular spatial structure of
interaction, all the persistent regimes obtained in the global
interaction case are also reached. Figure 5 illustrates graphically
the most frequent states and regimes through a set of simplexes of
some representative runs. The regime is characterized by the
corresponding pair of simplexes of both intertype and intratype
bargaining. Some of these states can be interpreted from a social
perspective as a divided underclass oppressed by a unified elite, as
class distinctions, discriminatory regimes, etc. (see [1] for a deeper
insight on some interpretations).

Isolated Bargaining Clusters

Although the analysis of the simulation results described in the
previous section explains more than 80 percent, it still leaves out a
significant set of them. A preliminary visual exploration of some
anomalous cases gives us a possible answer: the presence of
disconnected groups of agents which play the bargaining game

Intertype simplex

L ol | L
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isolated from other groups. In the initialization of the model,
agents are randomly distributed and consequently most of spatial
distribution samples have agents of both tags dispersed in the
lattice, but close enough to make the dynamics interdependent.
However, sometimes this randomness produces the formation of
two or more isolated groups, i.e. groups of agents who decide their
(intertype or intratype) demands without any direct or indirect
influence from the agents that belong to other groups. This
possibility had not been considered when we defined the C1 stop
conditions, so when this event happens the simulation may reach
the final time period if groups evolve to different regimes. It is
important to notice that the intratype and intertype interaction
networks are formed in the random initialization process and are
fixed until a stop criterion is reached. Other relevant research in
coevolving games does not assume fixed interaction networks but
instead the structure dynamically emerges as a consequence of the
game. Some of these coevolutionary rules have been used to model

Intratype simplex

{EQ.EQ}

Intertype simplex

Intratype simplex

ntertype simplex

Intratype simplex

{FR,FR}

Figure 5. Most fi of the t

s for the intertype and intratype bargaining games. The

bargaining between different g groups (intertype) can reach the EQ state (top left simplex), the IQ state (middle-left simplex) or the FR regime (bottom-
left simplex). In the bargaining within groups (intratype) we have shown the combination of {EQEQ} when both groups coordinate in the EQ state
(top-right simplex), {EQ,FR} when one group is in the EQ state but the other is in the FR regime (middle-right simplex), and when both groups stay in
the FR regime (bottom-right simplex).
doi:10.1371/journal.pone.0017661.9005
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mechanisms of learning [41], conditional dissociation [42],
unilateral and mutual choice in group dynamics [43,44],
reputation-based partner choice [45] or the formation and
deletion of strategy-independent links [46-48].

We illustrate these cases with one of the runs that exhibits this

type of spatial distribution (scc Figure 6). In particular, the
example run has two disconnected white-tagged groups that reach
different final regimes. In order to discriminate this sort of cases we
define the C2 stop conditions which are exactly the same conditions
as Cl but applied at the level of disconnected groups -or

PN e [T 53¢ 230 530 230 33

Figure 6. An example case that shows two disconnected
groups in the white tag intratype interaction network. Upper
figure: spatial distribution of agents with two disconnected groups
within white-tagged agents. Lower figure: the corresponding white tag
intratype interaction network in which the partition of the network is
easily seen (the 51-53 couple vs the rest of white agents). Although it
has not been mentioned, note that it is not difficult to identify two
other disconnected groups within black agents in this example (the 60—
89 couple vs the rest of the black agents).
doi:10.1371/journal.pone.0017661.9006
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components, in the terminology of network theory that we will use
in the next section-, instead of at the level of the whole population,
as we do to define C1 conditions.

Introducing the C2 stop conditions, the number of runs that end
in some of the persistent regimes described so far increases until it
reaches more than 89 percent of them (sce Figure 4). The
remaining set of runs, which end without reaching any of the
expected regimes, i.e. C3 stop conditions, are analysed in detail in
the next section.

Introducing the C2 stop conditions, the number of runs that end
in some of the persistent regimes described so far increases until it
reaches more than 89 percent of them (see Figure 4). The
remaining set of runs, which end without reaching any of the
expected regimes, i.e. C3 stop conditions, are analysed in detail in
the next section.

Other Persistent Regimes

The results above do not capture all persistent regimes in the
game. As evidence of intensive simulation in the spatial game with
random configurations, we find that there are still situations that
need a much longer time to stop with one of the two criteria (C1
and C2). This fact could suggest the appearance of some other
basins of attraction beyond the original AEY regimes that we have
found in section ‘Most Frequent Persistent Regimes’ and the
mentioned combinations of isolated states of section ‘Isolated
Bargaining Clusters’. This implies that there are additional
situations where the transient dynamics of the system differs from
the long-run behaviour of the system.

A visual inspection of the tag spatial distribution of these cases
puts forward some effects of the topology of interaction that could
explain  additional regimes. This happens when there are
connected clusters of agents with the same tag who play different
types of intratype coordination in cach of the clusters. The key
difference with the cases analysed in the previous section is that
such clusters are indeed connected.

It seems clear that the structure of interaction has an influence

on the game dynamics. We can consider the structure of intratype
interaction as an undirected network where cach player represents
a node and there is a link between two nodes if both players can
play the intratype game (i.e. they are spatial neighbours and they
have the same tag). Our hypothesis is that the behaviour of the
system is affected by the topological properties in the mesoscale,
between the individual and the whole population, of this
underlying interaction network.

One of the most relevant mesoscopic characteristics in a network
is the property of community structure. Informally, a community in
a network consists of a subset of nodes that are relatively densely
connected to other but sparsely connected to other dense
groups [49]. This type of local structure can be easily identified in a
variety of social contexts: families, friendship circles, virtual groups
in the Internet, neighbourhoods, etc. In fact, there is a very rich and
growing literature of networks that present community structure,
going from the networks of committee and subcommittee
assignments in the United States House of Representatives [50],
scientific  collaboration networks [51], to networks of e-mail
interactions between university employees [52] or the collaboration
network of jazz musicians [53]. We presume that in connected
networks that present strong community structure, different
communities can reach different persistent regimes, and the spread
of one of the regimes to the whole connected group can be
obstructed if the inter-community connectivity is low.

We illustrate the intuition of this phenomenon in the following
In Figure 7 we represent a certain configuration of
tags and the underlying intratype interaction network of white-

idealized cas
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Figure 7. Idealized case of white-tagged players and the underlying intratype interaction network. We have analysed the effects that
appear in the stylized configuration showed on the left of the figure. On the right, we represent the underlying interaction structure for the intratype

game of white-tagged players.
doi:10.1371/journal.pone.0017661.g007

tagged players. Intuitively there are two communities in the network
(depending on the algorithm used to identify communities, there
may be other partitions in communities different to the presented in
the example). If we play this game repeatedly a frequent result is
showed in Figure 8. Each community reaches a different regime,

some nodes very connected among them and sparsely linked with
other communities. As a matter of fact, the problem of detecting
communities is very challenging for two reasons: first, the number
of possible partitions is huge for non-trivial networks, and second,
but no less important, the concept (and hence the preferred

definition of communities) may be domain-specific, depending on
the field of application. Given this, it is not surprising that
nowadays there is a wide plethora of methods based on different
techniques and ideas to define and to identify communities in
s in [49,54-57]).

stays trapped in it for a long time, and the diffusion of a general
homogeneous behaviour in the game is hindered.

If we want to extend these results to more general conditions in
the lattice game, we need to specify exactly how to define the
concept of community beyond the intuitive and vague idea of

networks (see some recent rev

Best reply: M(white),L(yellow),H(orange)

Figure 8. Partition in communities of the idealized case and final regimes. On the right, we can observe two different persistent regimes in
the intratype game of white-tagged players depicted in Figure 7. The different regimes correspond exactly to the different communities showed on
the left.

doi:10.1371/journal.pone.0017661.g008
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In our analysis of the spread or lock-in of the persistent regimes,
the idealized case gives us a hint to sclect the identifying
community algorithm. We see that the edges that separate
communities act as bottlenecks that enable or put obstacles to
the flow of strategies. Based on this idea, Girvan and Newman [51]
defined the concept of betweenness of an edge generalizing the
concept of betweenness of a node by Freeman [58]. The
betweenness of an edge is calculated as the number of geodesic
(i.e. shortest) paths between node pairs that run through it,
normalized dividing by the number of pairs of nodes. The
betweenness of an edge gives us an idea of the importance of the
link to stop the flow of information in the network.

The algorithm of Girvan and Newman requires calculating the
betweenness of all edges in the network and removing the one with
the highest betweenness, repeating the whole process until no
edges remain (in case of tie, one can be randomly removed, or all
can be simultaneously removed). The logic of the algorithm is
based on the idea that the edges connecting communities will have
comparatively high betweenness and hence, by removing them
iteratively, we will separate the different components of the
network that reveal the hidden community structure of the graph.
The result of this algorithm is a dendrogram where horizontal
cross-sections represent different possible community  divisions,
depending on the desired number of communities. Since the
method does not provide the appropriate number of communities
to split the network, the same authors [59] proposed to evaluate
the divisions using the concept of modularity as the fitness
function. The modularity of a partition is an index that aims to
quantify how good a partition is. Partitions with high values of
modularity are those in which there are dense internal connections
between the nodes within clusters but only sparse connections
between different clusters. Modularity compares the number of
links inside a community with the expected number of links that
one would find in the community if the network were randomly
generated keeping the degree of every node (i.e. the number of
links), but linking them randomly. Following Newman [60], the
modularity Q of an unweighted and undirected network
partitioned into communities can be computed as:

0=3 " (ea—b?) )

w
G
S
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where ¢; denotes the fraction of all edges that have both ends in
community 7, and b; is the fraction of edges that have one or two
ends in community .

Given that this algorithm to partition the network formalizes the
idea of information flow, we hypothesize that some additional
persistent regimes can appear when each community adopts a
coordinated regime except for potentially some border agents with
other communities that can present a fluctuating behaviour
depending on the community with which they play, and hence
act as bottlenecks for the diffusion of norms between communities.

In order to check our hypothesis we have analysed the instances
where simulations have not reached any of the persistent regimes
considered in the previous sections: the simulations that stopped
because they reached the final time period Ty, i.e. stop condition
(3. In each one of these cases we have recorded the final state of
each player in the intratype game according to the definitions of
section ‘Tsolated Bargaining Clusters’. If the agent did not reach
any of the predefined states based on her memory, we classify her

s “regime not established”.

In those games, we have also exported the topology of each
component of the underlying intratype interaction network and
applied the Girvan-Newman algorithm maximizing the modularity to
identify the different communities. We can compare the partition given
by the algorithm with the final behavioural state of the players in the
game. If the mesoscopic topology conditions the spread and diffusion of
strategies in the lattice, the state of the players should be homogeneous
in each community except for potentially some nodes that are at the
border of the community. We define a node as border in a community
if she has a link to another player that belongs to a different
community. When two connected communities stabilize in a different
regime, the agents that are at the border should present a flipping
strategy, as a consequence of their exposure to different regimes. In
fact, given the construction of the Girvan-Newman algorithm, the
interaction of an agent that is at the border of a community with the
neighbour community is done by means of links of high betweenness.
In general, the frequency of interaction of those agents with playes
the neighbour community is going to be lower than with players in
their own community. In terms of diffusion of regimes this fact is
crucial, since in order to change their strategy they would need to play
very often with players from the other communities, which is against
the chances imposed by the topology. Agents at the border act as
buffers and stabilizers of the diffusion of regimes.

in

w
8
3

~
&
3

N
8
3

-
G
)

Number of components
.
s
5

@
3

o\a oPn\o oF @s,o oe /\s\o
8

Percentage of explained nodes

Figure 9. of
gy with their i
doi:10.1371/journal.pone.0017661.9009

@' PLoS ONE | www.plosone.org

SIS SIS

@* st )\c s ,5e\° S° "/s‘p ’9»\» \‘;\e S* gk Qe\q

2V 17 o
Sl

that have a given percentage of explained nodes (i.e. nodes that have a homogeneous
or border nodes with a different strategy to that in their community).
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Figure 10. of ified by the Girvan-
Newman algorithm which have none or more nodes that are
not homogeneous neither border.
doi:10.1371/journal.pone.0017661.g010

In the 1007 components from simulations that finished with the
C3 criterion, we have computed the number of nodes that have a
homogeneous strategy with the community where they belong,
and the number of border players that have a different behaviour.
The number of nodes in this category accounts for 91.7%. We
represent in Figure 9 the percentage of nodes explained in the final
state of the 1007 components.

Our community analysis of the 1007 networks has identified
6,366 communities. We have also computed the number of players
within a community proposed by the algorithm that have a
discordant behaviour according to our hypothesis. Results are
presented in Figure 10. As we can see more than 60% of the
communities have exactly the expected behaviour.

The 8% of nodes that present a strategy discordant with the
expected behaviour can be explained by different reasons. First of
all, it is important to notice that the model is stochastic, and hence
some randomness is going to be present. This randomness may
introduce important inertia in the analysis of the state of the players.
Another factor could be that we are stopping the simulations after
30 000 ticks, which for some complex topologies may be insufficient
to converge to a complete persistent regime. Apart from that, we
should keep in mind that the topologies analysed are obtained from
complete random initialization of agents in the lattice which may
produce strange topologies. The partition in communities of such
topologies can be different depending on the algorithm used. The
Girvan-Newman algorithm is very appealing to explain diffusion
processes because it is based on a centrality measure but other
algorithms are better at maximizing the modularity [54]. It is
possible, therefore, that other algorithms give us other partitions
that improve the explanation based on the Girvan-Newman
algorithm. In any case, this study has shown the significant effect
of the mesoscopic interaction structure in the spatial diffusion of
strategies of the game in the lattice.
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In this work we have addressed the effect of a regular spatial
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“homogeneous strategy waves” do not propagate over the network
uniformly. Since we are partitioning the network using a
methodology based on the concept of betweenness, we are indirectly
detecting the notion of topological traps in the borders between
communities, as our results show.
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Abstract

The topology of interactions has been proved very influential in the results of models based on
learning and evolutionary game theory. This paper is aimed at investigating the effect of
structures ranging from regular ring lattices to random networks, including small-world
networks, in a model focused on property distribution norms. The model considers a fixed and
finite population of agents who play the Nash bargaining game repeatedly. Our results show
that regular networks promote the emergence of the equity norm, while less structured
networks make possible the appearance of fractious regimes. Additionally, our analysis reveals
that the speed of adoption can also be affected by the network structure.

1. Introduction

The emergence, prevalence and collapse of social norms in groups have attracted scientists
from a wide range of disciplines [1-5]. Social norms are appealing because they can act as
mechanisms for regulating individual behaviour without the need of a central authority. Social
norms are indeed rules that are socially enforced [6,7].

In the field of Economics, there are plenty of transactions that are commonly regulated by
means of habits, repeated interaction, community enforcement, social pressure, trust or
reputation, rather than by formal contracts [8]. In particular, among the set of economic
interactions that are often modulated by social norms, we can find those that govern the
distribution of property within a group. In this context, social norms sometimes favour
equitable distributions, but this is not always the case. Social norms can also contribute to the
persistence of discriminatory allocations, often supported by observable differences in
individual characteristics or group membership, such as gender, race, ethnicity, age, caste, etc.

Learning game theory provides a useful framework to analyse this type of norms formally [9-
12]. Social interactions are modelled as games played by actors that use the history of the
game to form expectations or beliefs about the other players’ behaviour, and consequently
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select an appropriate strategy. In general, not all conceivable groups of players within a
population will be equally likely to interact, i.e. the population may be somewhat structured.
In such cases, networks are particularly useful to describe the (sub)set of interactions that may
take place: a player can only directly interact in the game with his neighbours in the network.

Relaxing the assumption of global interaction and using sophisticated learning rules usually
reduces the analytic tractability of the models, and accentuates the relative usefulness of
computer simulation for exploration and analysis. Given the explicit correspondence between
players in the model and computational entities in the simulation, those players are naturally
implemented as agents in an agent-based model [13,14]. This approach is increasingly used in
social and economic models [15-20].

Concretely, in the case of property distribution norms, interactions are often modelled as Nash
bargaining games (also known as Nash demand games) [21]. This game consists of two players
that have to divide a sum of money among them. Each player demands a share without
knowing the demand of the other. If the sum of their individual demands does not exceed the
total, the payoff for each player is the amount of money they asked for; however, if the sum of
the two demands exceeds the total, they both obtain nothing. Based on this game and its
posterior evolutionary version [22], Axtell, Epstein and Young [23] designed an agent-based
model (henceforth AEY's model) to understand the transient and the asymptotic dynamics of
the Nash bargaining game in a finite population. In their model, they assumed that the players
can make three possible demands only: low (L), medium (M) and high (H) and agents play a
noisy best reply to their past experience. The model shows that several persistent regimes
different from the equity norm can appear and perpetuate under several learning rules and
combination of parameters [23,24].

AEY’s model has been extended to understand the effect of spatial structure. In particular it
has been analysed in regular square lattices with a fixed finite population of tagged agents
[25]. This study revealed that that the mesoscopic properties of the interaction networks have
a significant impact on the diffusion of strategies. However, real networks usually differ from
the regular lattice topology [26]. To get deeper insights on the effect of social structure in the
diffusion of norms, we analyse AEY’s model in networks that may present the so-called small-
world effect [27], i.e. networks where the average distance between agents is relatively short.

The scientific origin of small-world research is attributed to the pioneering work of Pool and
Kochen [28] and Milgram [29]. Nevertheless, the puzzle of how to explain the evidence that
several real networks are highly clustered (as lattices for example), and at the same time show
the small-world effect (like e.g. random networks), was not envisioned until the seminal work
of Watts and Strogatz [30]. In their work they proved that both properties of real networks
could be embodied in a simple mathematical network algorithm that interpolates between
order and randomness. In the transition, they found a class of networks —small-world
networks— displaying high clustering and the small-world effect simultaneously.

Models of dynamical systems embedded in small-world networks display different global
behaviour due to enhanced signal-propagation speed, computational power, and
synchronizability [30,31]. The effect of this type of topology has been investigated by the
academic community, examples of which include the analysis of iterated games such as Hawk-
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Dove [32,33], Prisoner's Dilemma [34,35], Minority Game [36] or Ultimatum Game [37] but
also in diffusion models [38].

In this article we have extended the analysis of dynamic norm diffusion in a population
considering AEY's model as a framework. We have analysed the influence of the small-world
topology on the results of the game. To this aim, we have organized the paper as follows: first,
we briefly explain the extensions and modifications that we have performed on AEY's original
model and the main properties of the network generator mechanism based on the Watts-
Strogatz algorithm [30]. Next, we analyse the Markovian properties of the unperturbed and
perturbed model. Subsequently we characterize the equity norm from an agent’s perspective
and define the concepts and mechanisms used to analyse the dynamics of the model. In the
results section we design and discuss a set of experiments to analyse the frequency of states,
the diffusion of the equity norm and the effect of the size of the population. We then finish
with the conclusions of this work.

2. The Model

The model proposed in this article is based on AEY’s model [23]. In their abstraction, agents
are randomly paired up to play a Nash Demand Game [21]. Agents play a game in which each
of them can demand three possible portions of a virtual cake (which is a metaphor for a piece
of available property): a low (L; 30%), a medium (M; 50%) or a high (H; 70%) share. Agents get
what they demand as long as the sum of the two demands is no more than one hundred per
cent of the pie. Otherwise, they get nothing (see the payoff matrix used in the model in Table
1).

Agents are endowed with a memory (of size m) in which they store the portion of the pie
demanded by their opponents in the last m rounds. In order to make a decision, in AEY’s
model, an individual chooses the best reply that maximizes the expected payoff considering
their past experiences. In our model we consider a simpler decision rule, which dictates that
individuals choose the best reply against the most frequent demand in their memory (ties are
resolved randomly without bias). This last rule is cognitively less demanding than AEY's and,
naturally, it induces different results than those obtained with the original decision rule [24].
The response is assumed “noisy” in the sense that agents may make mistakes in their decisions
(or simply experiment from time to time) with small probability. Hence, with probability (1-€)
an individual chooses the best reply and with probability € she chooses one of the three
possible demands at random (low, medium or high with the same probability). Afterwards,
agents are paired up again with other agents (chosen at random) and the bargaining process
continues.

Table 1. Payoff matrix of the Nash demand game.

H M L
H (0,0) (0,0) (70,30)
M (0,0) (50,50) (50,30)

L (30,70) (30,50) (30,30)

Universidad de Valladolid



Evolution of the Equity Norm in Small World Networks 212

The influence of some parameters of the model (such as the number of agents, the memory
size, the payoff matrix or the decision rule) has been thoroughly analysed in [24], but that
study only considered the situation where every player could interact with any other player
(i.e. a complete interaction network).

In a later extension of the model [25], agents were located on a regular square lattice in such a
way that one agent could play only with any of her eight surrounding neighbours (Moore
neighbourhood). The influence of this topology on the outcome of the Nash Demand Game
has been analysed. Results show that the mesoscopic properties of the interaction networks of
players with the same tag have an important influence on the diffusion of the emergent
norms. The regular square lattice was a first attempt to adapt the AEY’s model to more
realistic scenarios of human interaction. Nevertheless, regular interaction is still far from most
real-life patterns of relation.

The model that we present in this paper is an extension of AEY’s model [23] where the agents®
are located on a Watts and Strogatz network [30]. Some real human social networks have been
proved [26] to be highly clustered (which, roughly speaking, means that your friends’ friends
are likely to be also your friends) and to have a short average geodesic distance (which means
that one can travel from any agent to any other in a small number of hops, the so-called small-
world effect?). These two properties do not occur simultaneously in regular or in random
networks. On the one hand, structured regular networks (such as lattices) are known to be
highly clustered but they have long average geodesic distances. On the other hand, random
graphs, in which every possible edge occurs independently with a fixed probability, have a
short average geodesic distance but they are not highly clustered. Watts and Strogatz [30]
designed a mechanism that gives a family of networks which can combine both properties at
the same time®: small-world effect and high clustering.

In the model implemented in this article we use the Watts-Strogatz algorithm [30] to create
networks with different values of the probability of rewiring B. This parameter smoothly
interpolates between extreme cases of a regular ring lattice and a random network, traversing
“small-world” networks along the way (see Figure 1). As the probability of rewiring increases,
the network becomes less regular (and thus less clustered) and the appearance of long-
distance links reduces the average geodesic distance.

" In this article the term “agent” -coming from the ABM literature- and the term “node” -coming from
the network theory- could be applied indistinctly. However we prefer to use the term “agent” in the
description of the agents’ behavior and in the interaction network properties.

% In small-world networks, average path length scales with the logarithm of the number of agents N in
the network.

*Ina range of values for the parameter ‘probability of rewiring’.
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Probability of rewiring (B) = 0 Probability of rewiring () = 0.1 Probability of rewiring (B) = 1

High clustering High clustering Low clustering
High average path Low average path Low average path

Figure 1. Network structure for several values of the probability of rewiring. N (humber of nodes)=10,
k (average degree)=4

In our model, the network is created at the beginning of each run and remains fixed thereafter.
At each time period, all the agents are selected in a random order to play the Nash Demand
Game with one of their (randomly selected) neighbours. It is important to note that each time
period consists of N matches, and consequently it is probable that an agent plays more than
once in each period.

In the subsequent experiments we will show how the probability of rewiring (and thus the
properties of the resulting network) affects the regimes that can be reached in the AEY’s game.

Notice that, unlike in previous works [24,25] and to focus on topological effects, we have not
considered the fact that the agents could have tags (i.e. distinguishable labels, such as the
colour of the agent, which other agents can identify and condition their decisions on them). In
[23,24] the consideration of tags led to two different games (intra and intertype games). In
[25], as the agents were placed on a regular grid, each type of game gave rise to a different
network (intra and intertype networks). In this work, however, the agents are placed on a
small-world network. If we had considered tags in this network, and had split it into two
independent networks (as in [25]), the resulting networks wouldn’t necessarily have small-
world properties.

3. General Analysis

Before doing a computational exploration of the agent-based model, it is particularly
interesting to conduct a previous analysis using the framework of Markov Chains [39], to get
useful insights about the expected dynamics and behaviour of the model. In terms of
Markovian properties, the system is a time-homogeneous Markov Chain. Considering that the
interaction network is fixed and known, the state of the system is completely described by a
set of N vectors {X(t)"=1= {Li(t)/m, Mi(t)/m, H(t)/m}"., of the relative frequencies of
opponents’ demands for each agent i, where Li(t), Mi(t) and Hi(t) denotes the number of times
that agent i’s opponents demanded L, M and H respectively in the m most recent interactions
just before time t.

As previously explained, an interaction between two agents is modelled as a Nash demand
game [21] with three discrete strategies or decisions {H,M,L} -the corresponding matrix payoff
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is represented in Table 1. For the one-shot game, there are three pure-strategy Nash
equilibriums, one equitable (M,M) , and two other (symmetric) inequitable (H,L) and (L,H).
These states play a role of focal points that drive the bargaining evolution and explain the
asymptotic dynamics of the system.

3.1. The Unperturbed Model

The system dynamics are determined by the presence or absence of errors in agents’
decisions. In the absence of errors, i.e. the unperturbed model, the system has absorbing
states in which sooner or later it will be trapped (if we run the model for long enough). These
absorbing states are directly related with the pure-strategy Nash equilibriums just mentioned
before. Obviously, the interaction network conditions the probabilities of these states to be
reached. Assuming global interactions, i.e. every agent can play with everybody without any
restriction, there is only one absorbing state corresponding to the equitable strategy. This
happens when everyone in the population expects the others will demand M, and
consequently everyone demands M, so the system ends up reaching an absorbing state, called
equity (EQ) state. This state is equitable because all agents get equal payoffs, and is also
efficient (in Pareto sense) because no agent can be made better off without making another
agent worse off.

When we assume local interactions, i.e. an agent can only play with her neighbours in the
interaction network, besides the EQ state, there are two other absorbing states corresponding
to the inequitable strategies®. This happens when there are two separated groups of agents, in
terms of the network, in which the individuals of one of the groups expect the others will
demand L and hence they will demand H; and at the same time, the individuals of the other
group will expect and demand the complementary decisions. In these cases, the system
reaches an absorbing state, which is efficient but not equitable in the payoffs obtained by each
agent. Considering the interaction network, these inequitable absorbing states can only
happen if the network is bipartite, i.e. the network can be divided into two independent sub-
networks such that the agents of one of them are only linked to agents of the other, and vice
versa. In general, these states are rather improbable due to this topological necessity. For
instance (see Figure 2), whenever the interaction network has triplets of agents or any odd
cycles, the coordination in the strategies (H,L) is not stable since there is at least one pair of
agents with incentives to change their current states. Note in the examples that the expected
evolution is a series of continuous changes in agents’ strategies between H and L. This unstable
pattern (which is directly related with a fractious regime that will be defined below) can persist
for very long, until the only absorbing state (i.e. the EQ state) is reached.

* In networks with more than one component, there can be more types of absorbing states. In these
cases, because each component is independent of the others, the absorbing state of the system is
defined as the combination of the absorbing states reached by each component.
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Figure 2. An inequitable state in a triplet (left graph), and in an even cycle of 6 agents (middle graph)
with its corresponding bipartite representation (right graph). Agents who demand high (H) are
depicted in light blue, while those ones who demand low (L) are in light yellow. Note that for
inequitable states to be absorbing, the interaction network has to be bipartite (second and third
figures), i.e. it should not have odd cycles.

3.2. The Perturbed Model

When errors are possible in the agents’ decisions®, i.e. the perturbed model, the system
becomes ergodic, regardless of the interaction network. In this case, there is a unique limiting
distribution -and consequently independent of the initial conditions- over the state space
which determines the probability of finding the system in each of its states in the long run. This
limiting distribution can be estimated by sampling just one simulation run for a sufficiently
long time, and computing the fraction of the time that the system spends in each state, i.e. the
occupancy distribution [39]. For a finite population and global interaction this limiting
distribution concentrates on the EQ state, which is the only stochastically stable state [22].

The asymptotic behaviour is not very useful if we want to apply the model to real situations in
which the “long run” is a very vague concept. For that reason, it is interesting to pay attention
to the transient dynamics too, following the guidelines proposed by Axtell et al [23]. It can be
shown by computer simulation that starting from random initial conditions the system quickly
settles in one of two relevant regimes where it spends a considerable fraction of the time®.
One of these persistent regimes, which we call EQ regime, is characterized by the EQ state and
its surroundings in the state space. In the other, called fractious (FR) regime’, the agents
alternate their demands between H and L. Axtell et al [23] demonstrated that the transition
time from this fractious regime to the stochastically stable state can be enormously long -the
system presents broken ergodicity [42]-; in fact this time grows exponentially with the number
of agents and their memory length.

5 . . . .
Errors refer to the noisy response explained in the model’s section.

® It is also possible that the system reaches a persistent inequitable regime, where a set of agents
persistently demands H against another set of agents that consequently demands L. Notwithstanding
the topological conditions to reach this regime are very unlikely as explained in the analysis of the
unperturbed model.

7 We use the concept proposed originally by Axtell et al [23], although there are other names in the
literature, such as “fluctuating agents” [40,41], used to refer the same concept, i.e. agents that
intermittently change their strategy.
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4. The Equity Norm

All the states and persistent regimes defined in the previous section correspond to a set of
Markovian states of the system. However, in order to complete the analysis and discussion of
the model, we also need to characterize some of the individual states in which an agent can be
from the point of view of the agent’s behaviour, i.e. which of the three possible decisions
{L,M,H} an agent will take in the next interaction. We say that an agent follows the equity
norm whenever she demands M in the next interaction (ignoring the effect of error on
decisions). Obviously, this type of behaviour is directly related with the corresponding
persistent regimes where the system can settle in the transient period: when all agents follow
the equity norm the system reaches the EQ regime (which is equivalent to say that the
population follows the equity norm).

4.1. Clustering Effect on the Equity Norm

It is well-known that many real social networks show a significant propensity to form groups or
clusters of agents more densely interconnected among them than what could be expected by
pure randomness [26,30,43]. A typical statistic of this property is the clustering coefficient of a
network C [30] , measured (Eq. 1) as the average of the clustering coefficients C; of the agents,
i.e. the proportion of links between her neighbours (triplets) divided by the number of links
that could exist between all of them, which depend directly on the number of connections
(degree k;) of the agents.

1 1 2
C=tNC =22 diriplers,
Nz NZ,.:k,.(k,—l) PLes;
Eq.1

This measure of network transitivity estimates the probability that two neighbours of any
agent have a link between them too, and consequently that they all form a triplet. We have
seen that the existence of triplets hinders the stability of the inequitable regime, and, in the
case of a state close to them it is very probable that the system falls in the trap of the fractious
regime. Besides, it is also interesting to understand the effect of clustering on the equity norm.
A simple analysis of the two idealized cases showed in Figure 3 should give us some insights
about how clustering influences on the stability of this state (in terms of persistence in a finite
time period).

The first case represents a triplet of agents initially following the equity norm, when one of
them changes (mutates) her demand from M to H. The topology of agents’ interactions
weakens the state of the mutant, who has incentives to change her strategy back because all
her expected opponents demand M. On the contrary, the other two agents do not have
incentives to change their current strategy M because it is successful in half of their expected
interactions. In the second case, there is the same triplet but without the link between the two
agents who demand M. Now, these last agents have incentives to change their current
strategy M, making the equity norm less robust against random mutations.
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Figure 3. The effect of a mutation within a triplet (left graph), and on a non-clustered triad (right
graph), when agents are initially coordinated in the equity norm and the mutant changes her demand
from M (light green) to H (light blue).

Obviously, the analysis is not so trivial if the network is bigger and much more complex, but
the intuition, inferred from these simple examples, is that the equity norm is much more
robust against random mutations when agents are clustered than when they are not.
Consequently, we should expect that the evolution of the bargaining (under the hypothesis of
the model proposed in this work) tends to reach the EQ regime more frequently in networks
with higher clustering. The design of experiments and the computer simulations described in
the next section aim to confirm this intuition.

4.2. The Diffusion Process of the Equity Norm

The purpose of this section is to describe how the equity norm emerges and spreads across the
population in finite time (transient dynamics). In simple and abstract terms, the dynamic
process evolves as follows: the population starts from a randomly initialized state; these
random initial conditions make it likely that, initially, one or more agents adopt the equity
norm and coordinate with each other in small groups that reinforce the norm; if this
coordination process occurs quickly, and some of these equity nuclei are able to reach a critical
size (which depends on the particular properties of the network they are embedded in), then
they will be able to expand their limits and grow, making the equity norm spread across the
whole population. Unlike other diffusion phenomena already studied in the literature [38,44-
46], the diffusion process in our model is more difficult to follow, since the adoption
mechanism of the norm depends on a learning decision rule and a stochastic response. To
overcome this obstacle, we propose an abstraction that captures the essence of the process
and allows us to understand the effect of the network structure on the system dynamics more
clearly.

In order to do so, we initially define a new unit of analysis called equity nucleus, i.e. a
connected component of the subgraph of agents that follow the equity norm. At any time,
there could be none, one or more equity nuclei; and we will measure their sizes and their
clustering coefficients with the purpose of correlating these properties with the posterior
evolution of the nuclei: they may grow until they finally invade the population or they may
decrease until their disappearance in the transient period.

Second, we need to determine a metric to measure the change in an equity nucleus after a
complete interaction at each time period t, i.e. every agent plays the Nash demand game with
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one of her neighbours randomly selected. To that end, we define two new concepts: the inner
border and the outer border of a nucleus. Given any equity nucleus in the population (see
Figure 4), its inner border is the set of agents in the nucleus who have one or more neighbours
out of it, i.e. neighbours who will not play M in the next interaction; its outer border is the set
of agents not belonging to the nucleus who have one or more neighbours within it.

Figure 4. An equity nucleus (dark and light green agents). The inner border is made up of the (light
green) agents belonging to the nucleus who have one or more neighbours out of it. The outer border
consists of the (light blue) agents not belonging to the nucleus who have one or more neighbours
within it.

Note that any change in a nucleus must involve one of these two borders. A nucleus can grow
by adding new members of the outer border who adopt the equity norm. Similarly, a nucleus
can decrease as a consequence of losing members of the inner border who leave the norm.
Obviously, the real nuclei dynamics might be a little different, since in each time period t there
are N individual interactions that can modify these borders in different ways. For example, one
interaction could make a border grow and the next interaction could make it decrease. Despite
that, this approach is accurate enough for understanding the effect of the network structure.

Finally, we set a procedure to compute all these properties over a simulation run. Before a
complete interaction at time period t, we identify all equity nuclei je{1,...,K} and their borders,
and compute and collect their sizes and clustering {S;(t),C;(t)}-1. After all agents have played
the game, we compute the changes in the inner and outer borders of every nucleus. We will
use the set of pairs, {Sj(t),CJ(t)}KFl and {Sj(t+1),Cj(t+1)}Ki:1, to infer some conclusions of the
expected development of an equity nucleus depending on its size and clustering.
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5. Results

5.1. Design of Experiments

In the ABM model proposed, agents are embedded in a small-world interaction network (SWN
from now). We have chosen the small-world algorithm by Watts and Strogatz [30] to model
the interaction network because it provides a useful framework to study the clustering effect,
besides other properties of the network, using only one parameter. Then, the rewiring
probability is going to be the main control parameter, which will govern the network creation
and its properties. The design of experiments aims to show how this kind of network family
affects the system dynamics.

The parameterization of all scenarios studied in this paper corresponds to a model of N = 100
agents randomly distributed in a particular instance of the SWN for a fixed rewiring probability,
and an average degree equal to 8 (for beta=0 and degree=8, the properties of the resulting
network are close to the ones of the regular square lattice used in previous research [25]).
Each agent is endowed with a memory of length m = 10, randomly initialized at the beginning
of a simulation run. At a time period t, each agent (selected in a random order) randomly
selects one of her neighbours to interact. Both agents decide the best reply against the most
frequent demand in their memory. However, with a small probability € = 0.01 an agent decides
randomly between the three possible demands {L,M,H}. We have sampled 100 simulation runs
during T¢ = 2000 time periods for each combination of parameters. This time is enough for the
system to reach a persistent regime (either EQ or FR).

During a simulation run, we say that an agent follows the equity norm strongly whenever she
has at least (1-€)xm instances of M in her memory. Similarly, the system reaches the FR
regime whenever every agent has at least a combination of (1-g)xm instances of both L and
H. Finally, in order to identify an equity nucleus, and its inner and outer borders, we apply the
equity norm definition, and consider that an agent belongs to an equity nucleus if the mode of
her memory is M, which is enough to guarantee that the agent will demand M in the next
interaction in absence of errors.

5.2. Frequencies of Transient Regimes

As explained before, in the transient dynamics of the system, simulations often reach one of
two expected regimes: the EQ regime or the FR regime. The first one corresponds to the
emergence of the equity norm, while the second represents a confusing and disordered state
in agents’ decisions that prevents any coordination in the bargaining. Now, the first question
that arouses our interest is to understand how small-world networks condition the emergence
of these regimes. To determine this influence we have computed the frequencies of both
regimes when the rewiring probability  of the network varies. Figure 5 presents the frequency
of the EQ regime reached by a set of simulations at the end of the runs”.

& Note that the memory vector has a finite number of instances, so we approximate (1-€)xm to the
lower integer and exm to the higher integer.

® Note that since the system reaches one of the two transient regimes, the rest of the cases correspond
to simulations which ended at the FR regime.

Universidad de Valladolid



Evolution of the Equity Norm in Small World Networks 220

..... oo
o) ‘o
S 7]
0;
g il o
S %Y
o
o
o | | | | |
0.01 0.05 0.20 1.00
f
% | o
o . o,
G &
i o
! ©:.0 ool
© < oo
& :
. o
. 5
..... IL om]
o
o T I — T
0.01 0.05 0.20 1.00

Figure 5. Above, the frequency of the EQ regime reached at the end of the simulations when the
rewiring probability B (represented in logarithmic scale on the abscissa axis) varies. Below, the
average of the clustering coefficient C and the average path length L of the interaction networks of
the simulations (both statistics are normalized dividing each value by the corresponding ones of the
regular ring lattice ($=0)).

The first inference that can be made from the results is that the emergence of the EQ regime
depends significantly on the rewiring probability, and more concretely on the structure of the
interaction network. In the case of regular ring lattices (B=0) characterized by the highest
values of clustering and path length, the population follows the norm in (almost) all cases. As
randomness increases (>0) the networks show lower values of clustering and average path
length, and the frequency of the norm decays with them, particularly with the clustering
coefficient, being finally quite close to 50% in the extreme case of pure random networks
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(B=1). Moreover, in the well-known small-world range (0‘05<[3<0.1)1°, characterized by high
values of clustering and low values of average path length, the frequency of the norm is nearly
the same as in regular ring lattices. Then, it seems that the average path length does not
explain the dynamics of the norm in the bargaining model (at least for small networks), which
makes sense because the distance between agents, i.e. the minimum number of links between
two agents, does not seem to play any role in how agents take decisions. This contrasts with
the clustering coefficient, which does reflect the characteristics of the neighbourhoods, and is
consequently related with the agents’ interactions and the bargaining evolution.

5.3. Equity Norm Diffusion

In this section we characterize the diffusion process of the equity norm. We apply our
particular approach based on observing the emergence and evolution of clusters of agents
playing the norm -equity nuclei-. We also try to correlate the dynamics of these nuclei with
their network properties, and estimate their expected change. We will see how the rewiring
probability of the small-world networks conditions significantly not only the probabilities of
the emergence of successful equity nuclei, but also their growing speed over the population.

The diffusion of the equity norm is quite similar to the movement of a wave of adopters in a
population embedded in a social network. By randomness, one or more small groups of linked
agents start to follow the equity norm (equity nuclei), and depending on their internal
structure and the structure of the network that surrounds them, they have greater or lower
probabilities of growing successfully by incorporating new members which modify the
properties of the nuclei. Overall, if an equity nucleus reaches a critical size with particular
properties, it will invade the population, but these properties will depend highly on the
parameters of the interaction network.

We have analysed the observed dynamics of the equity nuclei by means of a gradient map
obtained through computer simulation data (this procedure has also been used in [47]). The
statistical procedure to make this sort of graph is described as follows: we start from the
matrix of change {Sj(t),C,-(t),S,-(t+1),Cj(t+1)}’<]:1 that collects the size (S) and the clustering (C) of
all equity nuclei before and after a game round, and which have been computed following the
way described in previous sections. Each row element can be interpreted as a vector of change
of a nucleus in the size-clustering space. Consequently, the matrix of change of a particular
parameterization of the model collects a set of vectors of change of equity nuclei that
happened in the corresponding simulation runs. We divide the size-clustering space in a
regular square lattice. For each cell we compute the vectorial sum of all vectors with initial
points included in the cell, and represent the resulting vector as an arrow of normalized
magnitude (we are only interested in the direction of the expected movement). We
additionally colour each square according to the probability that a nucleus of given S and C
increases in size, computed as the relative frequency of occurrence in the simulated data. The
gradient maps for different rewiring probabilities are shown in Figure 6.

° The small-world range is sensible to variations in the rest of the parameters, the size of the network
and the average degree of the agents.
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Figure 6. Gradient maps of the observed dynamics of equity nuclei for different values of the rewiring
probability. Each arrow represents the direction of the change in the size-clustering space, while the
colour of the cells is the probability of growing in size, which can be interpreted as a measure of the
speed in nuclei growth. When there is no simulation data for a particular combination of size and
clustering, the corresponding square cell of the map is coloured in white.

In most cases of Figure 6 we see two different movement regions: a first one corresponding to
a developing stage, in which the equity nuclei emerge and grow slowly, and a second one
corresponding to a spreading stage, in which the consolidated nuclei grow fast and invade
finally the whole population.

For regular ring lattice ($=0) and small rewiring probabilities (8<0.05), the difference between
these two stages is not quite clear, and although there is a region in which nuclei emerge,
grow and decay, nuclei do not need to reach a big critical size to consolidate an unstoppable
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growth. Remember that for all these cases the equity norm is always established, what is
explained by the high level of clustering of these networks. Taking into account the regular
structure of the interaction network it is not surprising that the spreading of the equity norm
in quasi regular ring lattices is very homogeneous and slow: the norm supported by very
clustered nuclei advances invading also very clustered subnetworks, and this slows down
significantly the diffusion speed reflected in the gradient map by probabilities of growing close
to 0.5.

On the other hand, for greater rewiring probabilities ($20.2) these two regions are much easier
to observe in the gradient map (a green region versus a blue region). In these cases the
frequency of the establishment of the equity norm decays with the rewiring probability (see
Figure 5), being finally close to 0.5 in pure random networks (B=1). The developing stage in
which small nuclei grow and decay is represented by a more extensive area (green region), and
the critical size necessary to start an unstoppable growth is bigger. Unlike regular ring lattices,
once a consolidated nucleus emerges and the equity norm spreads over the whole population
(blue region), the diffusion speed is much faster because the norm has to invade less clustered
subnetworks.

We can summarize these inferences into the next statements: locally structured networks -in
the sense of having more clustering- promote the emergence of the equity norm, while less
locally structured networks facilitate the appearance of disordered or fractious states
(according to the data of Figure 5); nevertheless, the clustering of the network can slow down
the diffusion of the equity norm making more difficult the process of adoption (according to
the data of Figure 6). For example, in the case of quasi regular ring lattices, an equity nucleus
that invades the whole population always emerges, sooner or later, although the clustering of
the network slows down the convergence to the norm. On the contrary, in more random
networks, the probability of this event decreases with lower clustering values, although if an
equity nucleus succeeds, the speed of the convergence to the norm is much faster.

Figure 7 shows the speed of the diffusion of the equity norm, i.e. the minimum time necessary
for the whole population to converge to the norm. In accordance with previous results, the
times of convergence are significantly higher for quasi regular ring lattices ($<0.1) than for
more random networks ($20.2), as a consequence of the higher resistance to adopt the norm
that clustered groups of non-equity agents show in the convergence process. Note that the
results represented graphically in Figure 7 correspond to the times of convergence of all
simulation runs that reached the EQ regime; this percentage adds up to 100% in the case of
quasi regular ring lattices, but decreases with the rewiring probability from 80% ($=0.2) to
quite less than 50% (B=1). There seems to be a sort of phase change in the range [0.1<p<0.2],
coincident with a significant drop of the clustering levels of the network (see Figure 5), that
explains the significant dispersion in the times of convergence for (=0.2. For rewiring
probabilities greater than this value, we can infer that the time of convergence to the equity
norm decreases with f3, reaching the lowest value in pure random networks (8=1).

Universidad de Valladolid



Evolution of the Equity Norm in Small World Networks 224

o ]
© 0
o]
I3 o | o o o]
5 ©
e
o =
L g 5
g ey
= 8“ Seeio o le] (o] o
T T T T T T T T T T T T T
0 0.01 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
B
e =
8
E o
g g |
E <
g g |
— (Y] o
] I A P N
& £ = 2 = = = 2
T T T T

T T T
04 05 06 07 08 08 1

p

Figure 7. Above, the average of the time of convergence to the equity norm, and below the
corresponding boxplot, when the rewiring probability B varies. Note that the results are computed
with the simulation runs that ended in the equity norm a number that decreases with the rewiring
probability (see Figure 5). The range [0.1<f<0.2] separates two system behaviours: a first one
characterized by high clustering networks in which the system always reaches the EQ regime in the
simulation time, and a second one characterized by significantly lower values of clustering in which
the system alternates between the EQ regime and the FR regime but in cases when the system
reaches the EQ regime it takes it lower times of convergence.

Finally, we have extended the computing analysis of the bargaining model by running other
simulations in order to check the sensitivity of the results to changes in other parameters,
mainly in the size of the population. Figure 8 shows the frequency of the EQ regime for
different population sizes. Overall, these results are not qualitative different from the previous
ones obtained with a population of 100 agents. Nevertheless, it is interesting to observe that
the growth of the size of the network seems to promote the establishment of the equity norm
in even more random realizations. For example, for $=0.2 and a number of agents greater than
400, the equity norm is reached in almost 100% of the simulation runs, in contrast to the 80%
reached by populations of 100 agents.
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Figure 8. The frequency of the EQ regime for different sizes of the interaction network. The qualitative
results do not differ from those ones analysed in the previous sections for a population of 100 agents.
Regular ring lattices and networks with low rewiring probability support the dominance of the equity
norm, while more random networks contribute to the emergence of fractious states.

6. Conclusions

In this work we have addressed the effect of topologies of interaction ranging from regular ring
lattices to random networks, including small-world networks on the Nash demand game in a
finite population of agents. Our analysis shows that locally structured networks -in the sense of
having more clustering- promote the emergence of the equity norm, while less locally
structured networks facilitate the appearance of disordered or fractious states. At the same
time, results indicate that the clustering of the network can slow down the diffusion of the
equity norm making more difficult the process of adoption. For example, in the case of quasi
regular ring lattices, an equity nucleus that invades the whole population always emerges,
sooner or later, although the clustering of the network slows down the convergence to the
norm. On the contrary, in more random networks, the probability of this event decreases with
lower clustering values; although if an equity nucleus succeeds, the speed of the convergence
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to the norm is much faster. Our findings seem robust to the size of population and corroborate
the influence of some properties of the interaction structure in learning and evolutionary
games.
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This table shows the ranking of this journal in its subject categories based on Impact Factor.

Total Journal Quartile
Category Name Journals Rank in
in Category  in Category  Category
MATHEMATICS, INTERDISCIPLINARY 93 46 Q2
APPLICATIONS
MULTIDISCIPLINARY SCIENCES 59 19 Q2

Category Box Plot

For 2010, the journal DISCRETE DYNAMICS IN NATURE AND SOCIETY has an Impact Factor of
0.967.

This is a box plot of the subject category or categories to which the journal has been assigned. It
provides information about the distribution of journals based on Impact Factor values. It shows
median, 25th and 75th percentiles, and the extreme values of the distribution.
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¥ Impact Factor Trend Graph: DISCRETE
DYNAMICS IN NATURE AND SOCIETY

Click on the "Return to Journal” button to view the full journal information.
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*Impact Factor -- see below for calculations

The journal impact factor is a measure of the frequency with which the
"average article" in a journal has been cited in a particular year. The
impact factor will help you evaluate a journal's relative importance,
especially when you compare it to others in the same field. For more
bibliometric data and information on this and other journal titles click on
the "Return to Journal" button.

NOTE: Title changes and coverage changes may result in no impact factor
for one or more years in the above graph.

2010 Impact Factor

Cites in 2010 to articles 2009 Number of articles 2009
. . 68 . e 94
published in: = published in: =
i008 79 1008 58
Sum: 147 Sum: 152

Calculation:Cites to recent articles 147 =0.967




Number of recent articles 152

2009 Impact Factor

Cites in 2009 to articles 2008 83 Number of articles
published in: = published in:
1007 81
Sum: 164

Calculation:Cites to recent articles 164 =1.577
Number of recent articles 104

2008 Impact Factor

Cites in 2008 to articles 2007 56 Number of articles
published in: = published in:
1006 56
Sum: 112

Calculation:Cites to recent articles 112 =1.028
Number of recent articles 109

2007 Impact Factor

Cites in 2007 to articles 2006 30 Number of articles
published in: = published in:
iOOS 18
Sum: 48

Calculation:Cites to recent articles 48 =0.552
Number of recent articles 87

2006 Impact Factor

Cites in 2006 to articles 2005 16 Number of articles
published in: = published in:
i004 7
Sum: 23

Calculation:Cites to recent articles 23 =0.500
Number of recent articles 46
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© Journal: PLoS One

5-
Year Cited Citing
Impact Impact Immediacy Citable Half- Half-
Mark Journal Title ISSN Total Cites Factor Factor Index Items life | life
@” PLOS ONE 1932-6203 42795 4.411 4.610 0.515 6714 2.1 6.5

Cited Journal [Iji  Citing Journal Il Source Data Journal Self Cites

| cmeosoumnacoata | [ cmineouRnaLpata | m IMPACT FACTORTREND | | RELATED JOURNALS |
Journal Information U -
Full Journal Title: PLoS One . ™ .
Ei fact Met
ISO Abbrev. Title: PLoS One E:_g:: f: ctz,r—TM s:o::s
JCR Abbrev. Title:PLOS ONE 0%1957
ISSN: 1932-6203 - ™
Issues/Year:0 grt:cle Influence
Language: ENGLISH lcg;‘:
Journal Country/Territory: UNITED STATES :
Publisher: PUBLIC LIBRARY SCIENCE
Publisher Address: 185 BERRY ST, STE 1300, SAN FRANCISCO, CA
94107
Subject Categories: BIOLOGY
[T\ wiew journaL summagy st | [§E) view caTEGORY DATA
Journal Rank in Categories:
Journal Impact Factor ‘U -

Cites in 2010 to items published in: 2009 =16131 Number of items published in: 2009 =4403

2008 =15273 2008 =2717
Sum: 31404 Sum: 7120
Calculation:Cites to recent items 31404 =4.411
Number of recent items 7120
5-Year Journal Impact Factor ‘U -

Cites in {2010} to items published in: 2009 =16131 Number of items published in: 2009 =4403

2008 =15273 2008 =2717
2007 =6934 2007 =1230
2006 =768 2006 =137
2005 =19 2005 =0

Sum: 39125 Sum: 8487



Calculation:Cites to recent items 39125 =4.610
Number of recent items 8487

Journal Self Cites s

The tables show the contribution of the journal's self cites to its impact factor. This information is also
represented in the cited journal graph.

Total Cites 42795 Self Cites 3097 (7% of 42795)
Cites to Years Used in Self Cites to Years Used o

Impact Factor Calculation 31404 in Impact Factor Calculation 2174 (6% of 31404)
Impact Factor 4.411 Impact Factor without Self Cites 4.105
Journal Immediacy Index U -

Cites in 2010 to items published in 2010 =3460

Number of items published in 2010 =6714
Calculation: Cites to current items 3460 =0.515
Number of current items 6714
Journal Cited Half-Life U =

The cited half-life for the journal is the median age of its items cited in the current JCR year. Half of the
citations to the journal are to items published within the cited half-life.
Cited Half-Life: 2.1 years

Breakdown of the citations to the journal by the cumulative percent of 2010 cites to items published in the
following years:

Cited Year 2010 2009 2008 2007 2006 2005 2004 2003 2002 2001 2000-all
# Cites from 2010 3460 16131 15273 6934 768 19 7 9 12 4 178
Cumulative % 8.09 45.78 81.47 97.67 99.46 99.51 99.53 99.55 99.57 99.58 100

Cited Half-Life Calculations:
The cited half-life calculation finds the number of publication years from the current JCR year that account for
50% of citations received by the journal. Read help for more information on the calculation.

Cited Journal Graph U Y
Click here for Cited Journal data table

This graph shows the distribution by cited year of citations to items published in the journal PLOS ONE.
Citations to the journal (per cited year)
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columns).

Journal Citing Half-Life U s

The citing half-life for the journal is the median age of the items the journal cited in the current JCR year.
Half of the citations in the journal are to items published within the citing half-life.
Citing Half-Life: 6.5 years

Breakdown of the citations from the journal by the cumulative percent of 2010 cites to items published in
the following years:

Cited Year 2010 2009 2008 2007 2006 2005 2004 2003 2002 2001 2000-a
# Cites from 2010 8390 29631 32336 30131 27080 24491 22007 19187 17023 14978 10021
Cumulative % 2.58 11.68 21.62 30.87 39.20 46.72 53.48 59.38 64.61 69.21 10

Citing Half-Life Calculations:
The citing half-life calculation finds the number of publication years from the current JCR year that account for
50% of citations in the journal. Read help for more information on the calculation.

Citing Journal Graph' A
Click here for Citing Journal data table

This graph shows the distribution by cited year of citations from current-year items in the journal PLOS ONE.
Citations from the journal (per cited year)

- The white/grey division
S0000 —— : —_ indicates the citing half-life
! (if < 10.0). Half of the
citations from the journal's
current items are to items
40000 —— = published more recently
than the citing half-life.
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Cited Years

Journal Source Data U s

Citable items

Articles Reviews Combined Otheritems

Number in JCRyear 2010 (A) 6682 32 6714 0
Number of references (B) 315634 3693 319327 0.00
Ratio (B/A) 47.2 115.4 47.6 0.0
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Journal Ranking i
For 2010, the journal PLoS One has an Impact Factor of 4.411.

This table shows the ranking of this journal in its subject categories based on Impact Factor.

Total Journals Journal Rank Quartile
in Category  in Category in Category

BIOLOGY 86 12 Q1

Category Name

Category Box Plot U

For 2010, the journal PLoS One has an Impact Factor of 4.411.

This is a box plot of the subject category or categories to which the journal has been assigned. It
provides information about the distribution of journals based on Impact Factor values. It shows
median, 25th and 75th percentiles, and the extreme values of the distribution.

FLOS OME, IF = 4.411.
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© Impact Factor Trend Graph: PLoS One

Click on the "Return to Journal” button to view the full journal information.
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*Impact Factor -- see below for calculations

The journal impact factor is a measure of the frequency with which the
"average article" in a journal has been cited in a particular year. The
impact factor will help you evaluate a journal's relative importance,
especially when you compare it to others in the same field. For more
bibliometric data and information on this and other journal titles click on
the "Return to Journal" button.

NOTE: Title changes and coverage changes may result in no impact factor
for one or more years in the above graph.

2010 Impact Factor

Cites in 2010 to articles 2009 Number of articles 2009 4403
- . 16131 . L
published in: = published in: =
i008 15273 i008 2717
Sum: 31404 Sum: 7120

Calculation:Cites to recent articles 31404 =4.411
Number of recent articles 7120




2009 Impact Factor

Cites in 2009 to articles 2008 10624 Number of articles
published in: = published in:
i007 6580
Sum: 17204

Calculation:Cites to recent articles 17204 =4.351
Number of recent articles 3954

2008 2725

1229
Sum: 3954

2007

Acceptable Use Policy
Copyright © 2012 Thomson Reuters.

THOMSON REUTERS

Fualizhed by Thosson Revters




