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Capitulo 1

Introduccion

“Cuando empecé a escribir la novela, lo tinico que tenia eralla

conjuncién “y”. Yo sabia que una historia que tuviese la “y”

seria estupenda. Poco a poco el resto fue cobrando forma.”
Woody Allen

El funcionamiento de los sistemas econémicos se conforme a través de una intrincad{sima red
de decisiones e interacciones. Cualquiera que aborda la representacidn de esos sistemas no puede
sino quedar impresionado por la riqueza de los fendémenos que son materia de andlisis: una enorme
cantidad de agentes decide y actiia de modo asincrénico v descentralizado, baséndose en incentives
que muchas veces son contrapuestos entre sf, y disponiendo de informacién y de conocimiento frag-
mentarios e incompletos acerca del entorno. Es vélido interrogarse sobre el papel (supuestamente
muy importante) de las instituciones que definen “reglas” de interaccién econdémica, y acotan las
estrategias posibles de los agentes. Al mismo tiempo, a veces los sistemas econdémicos se encuentran
en estados (como las recesiones o los regimenes de alta inflacién) que sugieren la existencia de serias
“fallas de funcionamiento”. La capacidad homeostética de las economfas parece tener apreciables
limitaciones. No obstante, resulta innegable que la coleccién a primera vista desorganizada de
numerocsas acciones individuales genera resultados con definidos elementos de orden: las economias
pueden verse como ejemplos notables de auto-organizecidn. Esta propiedad se manifiesta en la
presencia de caracteristicas estructurales de {ndole genérica {e.g. el intercambio monetario), y en
el mantenimiento de una cierta continuidad en el trénsito de un estado “macroscédpico” del sistema
a otro sucesivo.

Vista con otro grado de detalle, esa continuidad revela constantes cambios internos. Al
igual que los ecosistemas bioldgicos, los sistemas econdmicos evolucionan permanentemente. La
estructura interna de las economias varfa constantemente (a veces, en forma perceptible a lo largo
de perfodos bastante cortos): se modifican las actividades de los individuos, cambian los voliimenes
de produccién y las razones de intercambio de diferentes bienes, se crean y desaparecen bienes,
mercados, sectores y actividades. En ocasiones, esos cambios implican que, en ciertas dimensiones
(e.g. las caracterfsticas de algunos bienes), el sistema se encuentre en una configuracién dificilmente
imaginable tiempo atras.

Es claro que un sistema de esta naturaleza no se presta a una representacién simple y
univoca. Es de esperar que en un momento dado coexistan diferentes estrategias analfticas, cuyas
caracteristicas e influencia relativa vayan cambiando con el tiempo. En todo caso, resulta relevante
el estudio de la evolucién de les economias, en términos de la ekistencia de estados de reposo, su
estabilided, los procesos de relajacién y acercamiento a tales estados, asf como el andlisis de los
cambios de régimen en los que se modifica apreciablemente el ordenamiento interno del sistema.
Para eilo, parece naturel trasladar a la ciencia econdmica las herramientas desarrolladas en el campo
de los sistemas dindmicos v los llamados sistemas complejos.

Sin embargo, no se trata de buscar una aplicacién mecénica de conceptos y técnicas. Las
economias difieren de los sistemas fisicos, cuyos componentes se pueden considerar inalterables en el
1
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tiempo, y cuyas leyes de funcionamiento son fijas. No es necesario considerar dilemas tan profundos
como el de la compatibilidad entre leyes inmutables y libre albedrio para encontrar dificultades. Una
de ellas se vincula con el rol que tiene la variable temporal en economia. Los sistemas fisicos se suelen
describir a través de sistemas de ecuaciones diferenciales acopladas. En economia existen variados
ejemplos de modelos que emrplean representaciones en tiempo discreto o de tiempo continuo segiin
el caso, con argumentos en favor de uno u otro método de anélisis. En todo caso, las transacciones
(y, probablemente, también los procesos de decisién) tienen una duracién finita, que define un limite
inferior a la “granularidad” del tiempo relevante. Pero, en una aplicacién determinada, no existe
generalmente un modo sencillo de definir la unidad de tiempo que resulta apropiada: el “tiempo
econdmico” parece dilatarse y contraerse segun las caracteristicas mismas de la economia; un hecho
de experiencia comun, por ejemplo, es que los intervalos de revisién de planes son mucho menores
en una economia de alta inflacién que en una estable. Autores como Miiller at al {146] sugieren que
la unidad de tiempo necesaria para estudiar la dindmica de los mercados debe modificarse con el
nivel de volatilidad del mismo. Cuando un mercado estd sometido a una alta volatilidad la escala
de. medida del tiempo debiera expandirse en términos del tiempo-reloj, mientras que en el caso de
bajas volatilidades deberfa contraerse. En un sistema con suficiente grado de complejidad, es de
presumir por otro lado, que exista una diversidad de escalas, que definirfa a su vez, una jerarquia
de dindmicas. Esto ha sido tenido en cuenta en economfa, en modelos donde, o se supone que
los precios de los activos tienen una dindmica més “rdpida” que la de los bienes, o que precios
y cantidades ajustan con distinta velocidad. Sin embargo, esas dimensiones temporales no tienen
un cardcter “natural”, sino que se definen enddgenamente en el sistema, y en principio pueden
ser variables en magnitud y ordenamiento. Se concluye pues, que muchas veces queda abierta la
definicién de la “unidad de tiempo” que corresponde emplear en el andlisis.

Otra cuestidn es la que plantes la condicién “auto-referencial” de la descripcién de sistemas
econdmicos. El andlisis econdmico estudia la- operacién de sistemas cuya dindmica resulta de las
decisiones de agentes los que, a su vez, definen sus planes de acuerdo a opiniones y percepciones
sobre cémo evolucionan las variables relevantes: esos agentes, a su modo, también son analistas.
Como consecuencia, las relaciones de causalidad toman una forma diferente que en sistemas fisicos;
en economia el futuro (o, més bien, las expectativas que los individuos se forman acerca del futuro)
condiciona las acciones y el estado presente. Con caracteristicas particulares, ello manifiesta una
propiedad que también se aplica a los sistemas bioldgicos: el sistema contiene y procesa informacién
con el transcurso del tiempo. Desde la 6ptica de la mecdnica estadistica, se trata de sistemas
abiertos y lejos del equilibrio termodindmico, en que la “flecha del tiempo” no es necesariamente
la que (como es el caso para los procesos termodindmicos en un entorno del equilibrio) apunta en
la direccion del crecimiento de la entropfa, es decir, del desorden. Dado ésto, parece razonable la
hip6tesis de que los sistemas econdmicos tienden a evolucionar en la direccién de una complejidad
creciente, y no hacia un equilibrio de tipo anédlogo al de los sistemas mecénicos. Los fenémenos de
aprendizaje introducen ademds un elemento “histérico” (i.e. tiempo-dependiente) en la dindmica:
la reaccién ante un determinado impulso variard segin las experiencias previas que tengan los
agentes y segin cémo hayan “interpretado” esas experiencias.

Los argumentos anteriores llevarfan a limitar la validez de los modelos basados en una apli-
cacién mecdnica de la teorfa de sistemas dindmicos. Por otro lado, como sucede en diferentes
campos, el “nivel” (grado de agregacién) del anélisis y las herramientas adecuadas al caso depen-
derfan del problema o del tipo de fendmenos que se pretende estudiar. Si se adopta una actitud
reduccionista al extremo, se buscaria describir la evolucién de un sistema partiendo de sus cons- -
tituyentes elementales y de sus interacciones. Pero ésto parece una pretension dificil de realizar.
Al mismo tiempo, parece claro que no deberia plantearse realizar un “despiece” de un sistema
econémico, al modo de lo que se haria con una maquina, con la idea de que, una vez hecho eso, se
contarfa con un modelo “constructivo” que, a partir de las “piezas desarmadas”, explicarfa su fun-
cionamiento. A medida que se avanza en el “desarmado”, se vuelve cada vez mds dificil dar cuenta
de las relaciones entre las partes. En general, se puede esperar que los elementos de organizacién y
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especializacién funcional que se advierten a un cierto nivel no se observen a niveles més elementafes
o més “agregados”: el orden perceptible con un cierto grado de resolucién no se aprecia con otrgs.
En particular, cuando se llega al nivel de un tGnico agente econémico es probable que se pierda de
vista a los mecanismos de procesamiento estructurado propios de los mercados o de la coordinacién
del sistema como un todo.

De lo anterior surgen dos caracteristicas bésicas para el anélisis de economias como sistemas
dindmicos. La primera es la existencia de interacciones intensas entre las partes constituyentes. El
comportamiento del sistema no puede describirse, ni siquiera en primera aproximacién, a partir de
las propiedades de sus elementos considerados aisladamente. La cuestién incluye a los problemas
de agregacién, pero es de naturaleza mds amplia: como lo sugiere la nocién tradicional de que
el crecimiento involucra un aumento en el grado de especializacién y de divisidén del trabajo, las
oportunidades, las acciones y el desempefio de los agentes individuales dependen del contexto
generado por las actividades de los demds. La segunda caracteristica es la no linealidad. En
general, en economia no parece aplicable el principio de superposicién. Raramente la respuesta del
sistema ante una combinacién lineal de estimulos serfa la combinacién lineal de las respuestas a los
estimulos individuales. Esto es implicitamente aceptado en la generalidad del anélisis econémico:
los supuestos de linealidad se suelen presentar como simplificaciones instrumentales, y no como
hipétesis con sustento tedrico o empirico.

La introduccién de no linealidades en la mecdnica clésica puede dar lugar a soluciones
sensibles frente a cambios en las condiciones iniciales. Esta sensibilidad se traduce en que dos
soluciones de las ecuaciones de evolucién que parten ‘de condiciones iniciales muy cercanas entre sf
pueden diverger una de la otra de manera exponencial con el tiempo transcurrido. La ocurrencia
de estas soluciones, que por brevedad solemos denominar cadticas, representé en el campo de la
mecénica un impacto conceptual importante, porque puso en evidencia que los comportamientos
“extrafios” que describen tales trayectorias pueden presentarse aun en sistemas deterministas con
pocos grados de libertad. La divergencia exponencial de érbitas implica ademds que, aunque se
conozca con infinita precisién la “ley de movimiento” del sistema, resulta imposible en la préctica
predecir Ja evolucion del estado, porque la precisién requerida en la medicién de las condiciones
iniciales crece exponencialmente con el horizonte temporal para el que se intenta la proyeccién
integrando las ecuaciones de movimiento. Determinismo e imprevisibilidad no se excluyen, por lo
tanto. Pierde validez pues, el mito mecanicista que concebia al universo como un mecanismo de
relojeria complejo pero sujeto a una evolucién predecible.

El anélisis de sistemas no lineales con posibles trayectorias cadticas ofrece por cierto herra-
mientas 1itiles para una variedad de disciplinas, incluida la economfa. De hecho, es posible encontrar
en la literatura una apreciable variedad de modelos, en distintas dreas temaéticas y con diferentes
perspectivas tedricas, que obtienen soluciones de tipo cadtico. Sin embargo, el impacto conceptual
del “caos determinista” en economia no debe necesariamente asimilarse al que se produjo en la
Mecénica. Por un lado, la Economia nunca ha pretendido (o, en todo caso, no pudo razonable-
mente pretender), una precisién cuantitativa en sus modelos y predicciones comparable con la que
se puede obtener en sistemas sujetos a las leyes de la mecédnica: la imprevisibilidad de la evolucién
“a largo plazo” no deberfa constituir una sorpresa. Por otro lado, resulta dificil imaginar que un
sistema econémico pueda representarse a través de un modelo determinista con pocos grados de
libertad. Aunque no hay nada que impida (y, de hecho, puede ser una préctica conveniente en
muchos casos) buscar modelos sencillos para describir los fenémenos, parece claro que esa simplifi-
cacién tiene costos en términos de la no unicidad de la representacién (i.e. no hay necesariamente
un conjunto nico de simplificaciones apropiadas a priori) y de su alcance explicativo (lo que se
reflejaria en Ja existencia de impulsos “exégenos” al modelo, que se interpretarian, a la manera en
que suele tratarse al término aleatorio en econometria, como una “medida de la ignorancia”). Vale
decir que, sin entrar en una discusién sobre un posible “determinismo subyacente” en la evolucidn
de sistemas econdmicos, en todo caso éste estaria “escondido” para una descripcién que acepta sélo
un nimero pequeilo de grados de libertad, inconmensurable con el que parece tener efectivamente
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el sistema.

Por otro lado, las no linealidades pueden ser fuente de imprevisibilidad, pero también con-
tribuyen a veces a estabilizar las soluciones de un modelo {como un ejemplo clésico, los rendimien-
tos decrecientes en el modelo de crecimiento de Solow eliminan los comportamientos de “filo de
navaja”); asimismo, la dindmica de sistemas no lineales de multiples componentes puede resultar en
un “ordenamiento macroscépico”. Esa diversidad de posibilidades, y no sélo una de ellas (como es
el comportamiento “caético’) resulta de interés. La ubicuidad de las no linealidades en Economia
hace que se la encuentre en modelos de muy diverso caracter.

A lo largo de esta tesis se analizaran las principales caracteristicas que poseen los sistemas
complejos adaptativos y se mostrardn algunos modelos basados en agentes miiltiples construidos a
partir de una aproximacién constructiva. No tratamos de formular teorias predictivas en términos
cuantitativos, sino que apuntamos a explorar ciertos mecanismos que pueden generar la evolucién
de variables econdémicas. En tltima instancia, nos interesa buscar la forma en que las no linealidades
pueden ser tutiles guiando nuestra intuicién para comprender las propiedades de orden interno y la
organizacién de sistemas econémicos. Es de esperar que alguno de los enfoques que se muestran
puedan servir, en un futuro no muy lejano, a incrementar la comprensién de algunos temas concretos
en el campo de la teorfa econdmica.

1.1 La complejidad en la Economia

Todo sistema econémico estd constituido por una enorme cantidad de agentes que interactian per-
manentemente. Existen también comportamientos globales que emergen en forma auto-organizada
a causa de tales interacciones que, en general, son desordenadas (pues no siguen un patrén uni-
forme), descentralizada (pues no hay quien las controle) y asincrénicas. La aparicién del dinero
como medio de cambio (asi como su potencial desaparicién en contextos hiperinflacionarios), la
creacién de mercados, la divisién sectorial de la actividad industrial, la coordinacién de agentes
en situaciones de “pénico”, son ejemplos de distinto tipo de los productos emergentes de las inter-
acciones que resultan de las decisiones y planes formulados por los agentes del sistema, y suelen
denominarse, en la jerga de los sistemas complejos, como comportamientos emergentes.

Una buena parte de la literatura contempordnea presupone que los sistemas econdmicos
encuentran de modo més o menos automético un estado coordinado, y que las conductas de los
agentes estdn plenamente adaptadas al entorno en el que operan. La estrategia analitica es la de
simplificar los problemas de decisién de los agentes al punto en que éstos son capaces de definir
planes 6ptimos basados en percepciones correctas acerca de la evolucién de las variables relevantes,
y postular la existencia de algin mecanismo implicito que reconcilia entre sf las decisiones indi-
viduales. Esta linea de trabajo ha producido indudablemente resultados ttiles, y sigue generando
modelos de interés. Sin embargo, las hipétesis de partida dan por resueltas preguntas cruciales
para el andlisis econdmico, y no permiten encarar importantes temas concretos —especialmente en
el drea de la Macroeconomia, donde una variedad de fenémenos (e.g. hiperinflaciones, depresiones,
crisis financieras) plantean de forma especifica la posibilidad de que los sistemas econdmicos estén
sujetos a fallas de coordinacién. En general los modelos més simples que estudian las disrupciones
y cambios de régimen del sistema se basan en la idea de que los procesos estudiados poseen equi-
librios multiples. Sin embargo este tipo de modelos no permiten determinar cuéles son los estados
estacionarios que se seleccionaran como producto de las interacciones que deberfan coordinarse para.
alcanzar alguno de esos estados. dejan sin explicar de qué forma se genera esa coordinacién en uno
particular de los senderos admisibles. Por lo tanto, habria lugar para la bisqueda de modelos que
investiguen cémo (y hasta qué punto) conjuntos de agentes con capacidades cognitivas limitadas,
interactuando en entornos mas o menos complejos, alcancen estados coordinados, y exploren las
respuestas de los sistemas ante perturbaciones.

Los sistemas econdmicos presentan caracteristicas particulares. Por un lado, son un ejemplo
notable de auto-organizacién robusta. Algunos rasgos distintivos de estos sistemas son ejemplos
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notables de auto-organizacién, en la que pareciera que una “mano invisible” opera y facilita la
coordinacién de los componentes del sistema. Tanto consumidores como productores y arbitrajistas
formulan sus planes en forma descentralizada, dotados de informacién incompleta y asimétrica,
basandose en preferencias independientes, sin la gufa de un agente omnisciente que imponga de
manera centralizada la coordinacién como condicién de partida para la determinacién de los estados
alcanzables. Los sistemas econdmicos, estudiados como un todo, presentan un alto grado de orden,
desde esta perspectiva, parecen capaces, hasta cierto punto, de absorber perturbaciones sin producir
grandes cambios en los valores esperados de muchos de los indicadores econdmicos. Es razonable
comprender el éxito de los modelos de coordinacién plena de equilibrio general y la utilidad del
esquema del agente representativo.

No obstante, los sistemas econdmicos evolucionan continuamente, cambiando de estructura
interna por creacién o desaparicién de actividades, produciendo algunas veces stbitas oscilacionks
de las variables relevantes, muchas veces de tal amplitud que pueden producir pronunciadas depr‘e-
siones, altas inflaciones o grandes redistribuciones de riqueza. Estas caracteristicas sugieren que los
sistemas econdmicos evolucionan por un sendero que transita fuera del equilibrio, entendido éste
como un estado en el que todos los planes de los agentes son consistentes entre si y puede ser vélido
preguntarse si el valor de los indicadores econémicos corresponde a valores esperados del equilibrio
o a valores de un proceso de relajacién hacis o fuera de €. r

No debemos olvidar ademads que los sistemas econdémicos poseen una diferencia fundamential
con otros sistemas naturales y que consiste en su caracter autoreferencial: los mismos agenies
que intentan predecir la evolucidn del sistema forman parte del propio sistema, por lo cual toja
afirmacién acerca del futuro es susceptible de convertirse en un factor que contribuye a su gestaciéh.
Como la evolucién depende de la percepcién de los mismos actores del sistema siempre existe la
posibilidad de que surjan externalidades como los efectos de contagio que inducen dindmicas de
manada y muchas veces a la coordinacién de expectativas sin bases “fundamentales”.

En la aproximacién econémica usual del equilibrio, el problema de interés es obtener a partir
de las elecciones optimizadoras individuales, el estado de la economia a nive] agregado (e.g. precios,
cantidades, estrategias en teoria de juegos) que satisfagan ciertas condiciones de consistencia a nivel
agregado (e.g. equilibrio de mercados, equilibrios de Nash), y examinar las propiedades de estos
estados. Por otro lado, desde la aproximacién de las sistemas dindmicos el estado de la economfa
se representa por un conjunto de variables y un sistema de ecuaciones diferenciales o en diferencias
que describen el cambio en el tiempo de dichas variables. El problema consiste en estudiar las
trayectorias resultantes en el espacio de estados del sistema. La aproximacién del equilibrio no
describe cémo y qué mecanismos hacen cambiar los estados del sistemas y la aproximacién de los
sistemas dindmicos falla al disociar la distincién entre el nivel de las decisiones individuales y el
nivel agregado. La utilizacién del agente representativo elude esta distincidén.

Claro estd, que los modelos econémicos de equilibrio han resultado ser sumamente utiles para
describir lo que se puede esperar de un sistema Juego de que un ajuste ha tenido lugar. Sin embargo,
muchos de estos modelos pueden exhibir multiples estados de equilibrio. Estos modelos no permiten
predecir la dindmica que tiene }ugar durante la transicién entre los mismos y por consiguiente cudl
serd el nuevo equilibrio “seleccionado” a medida que la dindmica tiene lugar. Durante esta transicién
es necesario contemplar un proceso de aprendizaje individual que en el agregado determinard como
se coordinaran las expectativas. Frente a esta situacién cada vez mds economistas han comenzado
ha incursionar en el estudio de modelos que simulan expectativas formuladas con racionalidad
acotada mediante la implementacién de agentes algoritmicos, en un intento por entender y explicar
estos procesos dindmicos transicionales [171]. No obstante, debemos destacar que las formulaciones
basadas en criterios de racionalidad acotada exceden por mucho a las descripciones de modelos
con multiples equilibrios. El estudio de situaciones transicionales puede no tener ninguna relacién
con los modelos usuales que exhiben equilibrios multiples. Durante los procesos transicionales,
los agentes deben aprender a medida que la evolucién del sistema tiene lugar, y por lo tanto
el comportamiento optimizador puede ser poco plausible. Las conductas optimizadoras serfan
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posibles si los agentes realizan predicciones correctas de las variables que no pueden controlar a
través de sus propias acciones; un agente racional que pretenda en esta situacién predecir como
serd la coordinacién de las expectativas para asi formular la suya, seguramente enfrentard un
problema que posee una complejidad no polindémica (es decir un “problema NP-duro” — véase la
seccién 3.4.1). Esto significa que el tiempo necesario para encontrar una solucién a su problema de
prediccién mediante procesos optimizacién (deductiva) crece exponencialmente con el volumen de
datos necesarios para resolverlo. Debido a que los agentes no poseen ni recursos computacionales,
ni tiempo ilimitados, la bisqueda de estrategias buenas pero subdptimas es inevitable. Por esta
razén es valida la conjetura que lleva a construir modelos transicionales en el marco de la hipdtesis
de la “racionalidad limitada”.

Este trabajo emplea como enfoque la construccién de modelos computacionales, basados en
la aproximacién constructiva o “bottom up”. Con este marco de referencia es posible construir
un “sistema econdémico” comenzando apartir de sus elementos constitutivos. Tal sistema debe ser
visto como un (gran) ndmero de agentes interactuando, cuyas acciones individuales, asi como las
interacciones mutuas son explicitadas de manera que puedan ser expresadas de manera algoritmica.
Esta aproximacién tiene la ventaja de que soporta restricciones mas débiles que las de los modelos
matemadticos, a pesar de que requieren ain de un alto grado de simplificacién. El desafio es capturar
las caracterfstica mds relevantes, que son las responsables de los comportamientos emergentes del
sistema. Un modelo exitosc es aquel que poseen el mayor grado de abstraccidén posible, pero que
permite recrear ciertos hechos estilizados y ser usado como un verdadero laboratorio en el cual
situaciones extremas pueden ser simuladas y estudiadas.

1.2 Contenido de la Tesis

El objetivo que da origen a esta tesis es estudiar los fendmenos de auto-organizacién que resultan
de la interaccién entre los numerosos agentes que operan en un sistema econdémico. El tema es, por
clerto, muy amplio; aunque la literatura reciente presenta algunos avances, el andlisis realizado es
todavia incipiente. El enfoque que se pretende plantear admite una multiplicidad de las perspec-
tivas tedricas. Al margen de la indudable utilidad del anélisis econdmico tradicional, éste suele
considerar a la coordinacién de muchos procesos de interaccién econdmica como un hecho dado o
pre-supuesto. Aquf la bisqueda se orienta a la representacién de sistemas econdémicos a través de
un enfoque que podemos llamar constructivo (o “bottom up”). Con las salvedades ya hechas, el
objetivo es individualizar las propiedades que permiten pasar de un nivel de complejidad a otro
mayor. Si ésto pudiera hacerse, los mecanismos de auto-organizacién encontrados implicarfan una
reduccién de los grados de libertad “efectivos” del sistema; a su vez, ello permitirfa establecer
puentes entre las descripciones “micro” y “macroecondémicas”. De todos modos, los resultados que
mostramos son sin duda modestos. No nos es posible seguir ain una dnica linea de razonamiento;
maés bien, componemos un conjunto de “piezas analiticas”, de validez limitada, cada una de las
cuales, separadamente, se vincula con un tipo particular de comportamiento emergente en un de-
terminado contexto econdmico. Mostramos algunos ejemplos sobre cémo la estrecha interaccién
entre los agentes y su naturaleza no lineal, dan lugar a una dindmica disipativa que comporta una
disminucién en los grados de libertad que son realmente efectivos. Al final del camino esperamos
justificar en parte el estudio de la evolucién del sistema mediante pocas variables globales y com-
probar también que la relacién de las variables macro con las micro puede en muchos casos, resultar
surnamente compleja. Conciliar las descripciones micro y macro de un sistema econdmico requiere
de etapas intermedias en las que se pongan de manifiesto los mecanismos de auto-organizacién y
de reduccién de grados de libertad efectivos.

La mayorfa de los modelos que se detallardn son sélo representables computacionalmente.
Asi por ejemplo la heterogeneidad en un sistema es analizada siguiendo la evolucién de miltiples
agentes en interaccién tomando en consideracién toda la diversidad que ello implica. De este
modo la simulacién mediante experimentos numéricos hace posible muchas veces no pagar el
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altisimo tributo en abstraccién y simplificacién que es necesario para que los modelos sean tratables
analiticamente. Sin embargo, si bien este recurso hace posible el estudio de situaciones que no son
abordables de manera analitica posee también serias limitaciones. En primer lugar mencionemos
que se da un paso atrds en materia de rigor y generalidad. Por esta via se es sélo capaz de com-
probar y orientar nuestra intuicién, no de demostrar teoremas o propiedades con el rigor propio de
los tratamientos matematicos formales.

El vinculo con la computacién es sin embargo més que meramente instrumental. La economia
ha basado tradicionalmente muchos de sus anélisis en la nocién de que los agentes determinan sus
acciones optimizando alguna funcién de utilidad o beneficio. Sucesivas generalizaciones de este
concepto llevan a considerar agentes ideales con una capacidad -de cémputo virtualmente infinita
ya que situaciones realistas hacen que dicha optimizacién comporte la solucién de problemas de
complejidad combinatoria. Para subsanar esta falta de realismo se ha impulsado la alternativa de
estudiar la posibilidad de representar la capacidad procedural de los agentes de manera algoritmica
[123]. Un sistema econémico de multiples agentes es considerado en este contexto como un gran
sistema de procesamiento distribuido cuyas posibilidades, en tanto sistema dindmico, no puedén
sino formalizarse mediante recursos computacionales. El uso y la reduccién de la evolucién de un
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sistema a términos computables es pues algo mas profundo que el mero recurso instrumental de la
simulacién.

La aproximacién al realismo mediante modelos computacionales es de cualquier modo muy
modesta. En todos los modelos estd implicita la hipdtesis que el agregado de numerosos agentes
desdibuja alguna de sus cualidades individuales y tan sélo se preserva de ellos un conjunto quizé
reducido de posibles comportamientos esquematicos. Estos se pueden complementar cargando
parte de la complejidad del sistema en las interacciones entre sus elementos. Este recurso es
utilizado en una variedad de modelos que provienen de la fisica de medios magnéticos estocdsticos;
en el capitulo 4 se realiza una resefia de los principales resultados que provienen de este tipo de
descripcién. En ellos se carga en las interacciones una parte del desorden del sistema como una
suerte de “desorden congelado” (“quenched disorder”). En estas situaciones, comportamientos
individuales esqueméticos dan lugar a comportamientos globales (“emergentes”) del sistema como
un todo que son de una gran riqueza y diversidad. En este sentido el todo es mucho més que la
suma de sus partes. Los modelos de este tipo son ttiles para “comprender” mejor la aparicién y
los alcances de los mecanismos de auto-organizacién.

Los enfoques que presentamos surgen de un panorama més abarcativo aun en el que se
supone que el orden se genera a partir de situaciones de desequilibrio *. Este enfoque interpreta
que el orden y la estabilidad pueden surgir en sistemas complejos adaptativos de modo dindmico
merced a mecanismos de realimentacién positiva que son posibles en situaciones lejanas al equi-
librio. Los modelos que presentamos no pretenden indagar sobre todas las caracteristicas de esta
dindmica previa subyacente. Consecuentemente en los modelos se presupone cierto orden bésico ya
establecido y se analizan efectos adicionales de autoorganizacidén.

Los abordajes que analizamos pagan un alto costo en simplificacién. Aumentar el realismo de
los modelos adiciondndoles una creciente complejidad no es necesariamente un aporte constructivo
para la comprensién de la realidad. De hecha todas las complicaciones estdn fécilmente a nuestra
disposicién en la observacién directa de los sistemas reales.

El préximo capitulo introduce al lector en los conceptos fundamentales de la teoria de los
sistemas dindmicos; se realiza una clasificacién de ellos y se analizan con especial énfasis sistemas
representados en tiempo discreto. A modo de ejemplo se realiza un anélisis de estabilidad lineal de
un sistema que describe un conjunto de mercados acoplados. Utilizando algunos resultados de la
teoria de matrices estocdsticas se demuestra que cuando mayor es el nimero de mercados, mayor
es la probabilidad de que el sistema sea inestable. Luego se definen y describen las caracteristicas
elementales de los sistemas complejos adaptativos, su relacidn con los sistemas econdmicos y se
enumeran las posibles dreas de investigacidn en las que esta teorfa puede resultar 1til en futuros
desarrollos.

El capitule 3 propone una descripcién detallada de los problemas derivados de la repre-
sentacion formal del comportamiento de los agentes econémicos en la modelistica tradicional. Se
describe un modelo econdmico simple en el que la conducta de los agentes puede ser heterogénea
ya que coexisten diversos mecanismos de formacién de expectativas cuyas proporciones respecto de
la poblacién total pueden modificarse como consecuencia de la evolucién. Se supone que esta mi-
gracién entre mecanismos estd guiada por el principio de minimo sesgo {también llamado principio
de méxima entropia). El modelo presentado exhibe, bajo ciertas condiciones, evoluciones caéticas.
Resulta interesante puesto que muestra una metodologia para incorporar heterogeneidades en el
comportamiento de agentes econémicos. No obstante, la existencia de dindmicas cadticas en mode-
los discretos es motivo de cuestionamiento. En las siguientes secciones del capitulo se analizan estas
objeciones con mayor detalle. Luego se estudia la plausibilidad de que se puedan construir mode-
los econdémicos constructivos en los que los agentes econémicos operan con racionalidad acotada
a partir de una dotacién incompleta de informacién. Se ponen de manifiesto los conflictos tipicos
que los agentes enfrentan en situaciones més realistas, se consideran los procesos de aprendizaje
inherentes y la limitacién de resolver “eficazmente” problemas de optimizacién combinatoria. Se re-

El Premio Nobel Ilya Prigogine lo define como orden a partir de fiuctuaciones [164]
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aliza luego una critica a los modelos con expectativas racionales, presentando como una alternativa
vélida, la construccién de modelos computacionales que describan el comportamiento de los agentes
econdmicos algorftmicamente. Una manera de formular los procesos de aprendizaje inherentes es
a través de algoritmos genéticos o redes neuronales que son descriptos en el mismo capitulo.

Posteriormente, se muestra un modelo econdmico construido & partir este esquema cons-
tructivo. Se pretende allf describir el proceso de co-adaptacion de las estrategias de compradores
y vendedores en un sistema de intercambio de estructura muy esquemdética. En una primera es-
pecificacidn, se modela a un vendedor que enfrenta una decisién dicotémica sobre el precio que
fija periodo a perfodo; existen numerosos compradores potenciales, que tienen también acceso a
una “fuente externa”, en la cual el bien estd disponible a un precio fijo. El vendedor define su
conducta a través de una secuencia planeada de precios sobre un conjunto de periodos, mientras
que los compradores determinan, a partir de las observaciones que hacen de los precios, si “visitan”
al vendedor (en cuyo caso compran una unidad del bien) o concurren a una fuente externa. Las
estrategias de los agentes estén determinadas por los procesos de aprendizaje que tienen lugar du~
rante la propia evolucién y estdn representados a través de algoritmos genéticos. Estos algoritmos
actualizan las predicciones de los clientes acerca de la conducta de la firma y las de la firma sobre el
comportamiento de sus potenciales compradores, segin los éxitos o fracasos de cada uno logradds
en instantes anteriores. Durante el procesc de transicidn, mientras se desarrolla el aprendizaje, es
diffcil determinar cémo los individuos podrian formular expectativas certeras; de ahi que parezca
natural el supuesto de que las expectativas se basan en algin procedimiento simplificado como &l
cue ofrecen los algoritmos empleados en el ejercicio.”

El modelo que se presenta es extremadamente esquematico pero sugiere que, aun en situa-
ciones muy simples, los fendmenos de aprendizaje y co-adaptacién pueden dar lugar a dindmic
no triviales. Al margen de los resultados especificos, el andlisis de sistemas elementales de transac-
ciones ilustra el hecho de que los mecanismos de mercado operan a través de decisiones de multiples
agentes actuando “en tiempo real”: los estados de equilibrio son en todo caso limites de trayectorias
en las cuales los individuos van ajustando sus conductas a las de los demaés.

En el capitulo siguiente se estudian con mayor detalle los procesos de interaccién local entre
agentes de un sistema complejo y sus consecuencias a nivel agregado. Se muestra la consistencia
entre la dindmica estocdstica microscédpica v la evolucion macroscdpica de estos sistemas. Este tipo
de modelos tienen su origen en la mecdnica estadistica de medios magnéticos desordenados y han
servido para modelizar lo que se ha denominado como transiciones de fase que, como veremos, se
originan a partir del quiebre en alguna simetria que posee el sistema. Esta ruptura de simetria
supone que estos sistemas dejan de ser ergddicos. Mostramos en este capitulo algunas aplicaciones
de estos resultados y enumeramos las potenciales aplicaciones futuras en el contexto de la economia.
Se realiza también una comparacién entre esta metodologia y la técnicas basadas en la teorfa
evolutiva de juegos. Finalmente, el capitulo contiene un modelo que estudia los problemas de
coordinacién de las acciones de los agentes. Se explora la forma en que los comportamientos
pueden estar influidos, sea por expectativas formadas por cada agente acerca de la evolucién del
sistema, a partir de proyecciones individuales, o por “contagio” de las acciones de los individuos
con los que tiene contacto. El ejercicio estd inspirado en un conocido modelo de Brian Arthur,
que analiza el comportamiento de agentes en una situacién en la que existe complementariedad
estratégica en las acciones individuales y, por otro lado, tienen lugar efectos de congestién. En los
sisternas reales, esta situacién puede aparecer en diversos contextos. De modo muy esquemético,
se puede plantear que el ejercicio tiene elementos relevantes para estudiar la dindmica que tiene
tugar durante una corrida bancaria: si muy pocos agentes depositan sus fondos, se ven afectadas las
oportunidades de repago para los que han realizado depdsitos v, si se supone que el sistema tiene
una cierta capacidad “ffsica”, una gran cantidad ce depositantes en un momento dado impone un
costo {aunque sea pequefio) por la congestién en el sistema.

Los resultados obtenidos muestran (exceptuando algunos casos con particulares condiciones
iniciales) una nitida tendencia a la auto-organizacién del sistema en un estado en el cual, perfodo
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a perfodo, el volumen total de depdsitos se aproxima al méximo valor para el que no existen costos
por la congestién. Se estudian diversas situaciones en las que se inhiben o no los efectos de contagio,
se analiza la dindmica cuando los umbrales criticos evolucionan en forma autoconsistente, etc.

En el capitulo siguiente, se ponen en consideracién otro tipo de sistemas distribuidos que se
denominan como autématas celulares y a partir de ellos describen los llamados sistemas criticamente
auto-organizados que tienen la interesante propiedad de evolucionar hacia un estado global critico
cercano a una transicién de fase sin depender de pardmetros de control externos. Esto significa
que el propio estado critico resulta ser el atractor natural del sistema. Se analiza luego la relacién
que existe entre los sistema complejos distribuidos y las series temporales que se derivan de este
tipo de sistema. El capftulo trata esta cuestién, concentrandose en un tipo de proceso estocéstico
que parecieran tener muchas series econdmicas: los “vuelos de Levy”, que representan una general-
izacién de los paseos al azar con incrementos gaussianos. Los vuelos de Levy tienen la caracteristica
de generar trayectorias autosimilares, en el sentido que la distribucién de la posicién luego de n pa-
sos es la misma que la distribucién luego de un paso, a menos de un factor de escala. Se observa que
esta propiedad tiene validez en una serie como la de las variaciones. del tipo de cambio ddlar-libra
esterlina, entre otras monedas, sobre datos diarios comprendidos entre 1973 y 1987. En caso del
tipo de cambio de la moneda argentina con el d6lar (también sobre datos diarios, sobre un periodo
de unos veinte afios previo a la fijacién de la paridad en 1991) se registra una considerable deriva
de la variable, asociada a las altas inflaciones que marcaron el rumbo de la economia durante casi
dos décadas.

Las distribuciones de Levy se pueden asociar con procesos de auto-organizacién critica, que
son descriptos en forma detallada, y revisten importancia ya que tienen su origen en los sistemas
desordenados o extendidos cue se describen a lo largo de todos demés capitulos. La nocién de que los
sistemas se pueden auto-organizar en estados “criticos” es conceptualmente atractiva, porque lleva
a una representacién de los cambios de estado de los sistemas, incluyendo “grandes avalanchas”, sin
necesidad de que ocurran grandes perturbaciones: un impulso pequefio puede ser capaz entonces
de dar lugar a una cadena de reacciones que resulta en un gran desplazamiento de los estados de
un sistema.

Los comportamientos emergentes que se han considerado son tan solo unos pocos €jemplos
de casos en los que aparecen conductas de auto-organizacién por medio de aprendizaje o imitacién.
Estos procesos confinan la dindmica de los sistemas a visitar una porcién reducida del espacio de
fases, por la accién descentralizada de un conjunto de agentes alertas frente a cambios en su entorno,
pero que no necesariamente determinan conductas éptimas en ambientes de alta complejidad. El
enfoque que hemos empleado aquf permite encarar la exploracién de fenémenos de coordinacién de
actividades econdmicas sin el empleo de hipdtesis excesivamente rigidas respecto de las capacidades
cognitivas de los agentes. Sin embargo, conviene reconocer que el enfoque tiene también limita-
ciones, y que la construccién de modelos que se basan en él estdn ain en sus inicios: no existe
todavia en el campo un conjunto de procedimientos analiticos bien establecidos. Es probable que
con el tiempo tenga lugar una suerte de complementariedad entre los “modelos constructivos” y
las formas mds tradicionales de analisis. En todo caso, el documento que se presenta a continuacén
intenta realizar algunos avances en una linea de investigacién incipiente, repitiendo que, lejos de
ofrecer productos terminados, la tarea estd en sus comienzos 2.

2 P . . . . . . ~
A lo largo del texto se observaréd que algunas secciones estdn escritas con una tipografia mas pequefia. Estas
secciones corresponden a apartados de caracter informativo. Su lectura puede ser omitida por el lector informado.
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A continuacién repasaremos las definiciones y propiedades més importantes de los sistemas
dindmicos y los asf llamados sistemas complejos adaptativos. En general, no se presentardn
demostraciones ya que estas pueden encontrarse en la bibliograffa citada. Nos detendremos en
la definicién de ergodicidad concepto que utilizaremos en los préximos capitulos. Esta y otras
caracterfsticas se ejemplificardn a través del mapa logistico. Uno de los origenes del estudio de la
complejidad en la teorfa de los sistemas ha surgido del estudio de modelos que exhiben dindmicas
cadticas. En esta primera parte del capitulo nos referiremos a ellas. A modo de ejemplo y en un
estudio de equilibrio parcial se describe el comportamiento de un conjunto de mercados acoplados
y se realiza un estudio mediante la teoria de matrices estocdsticas. Posteriormente se efectia
una breve introduccién a los sistema complejos adaptativos basados en el enfoque constructivo; se
enumeran y detallan los elementos y atributos bésicos de los mismos. Tratamos también la temética
de los sistemas complejos en la Economfia a la vez que describimos algunos fenémenos econdmicos
y tépicos de la teoria econdmica en los que la teoria de los sistemas complejos adaptativos pueden
brindar interesantes y nuevos resultados que extiendan el campo de nuestro entendimiento.

2.1 Definiciones y principales caracteristicas

La evolucién de un sistema dindmico suele describirse por medio de una funcién f que depende de
las variables x que caracterizan su estado de tal modo que:

T41 = flant p) (L.1)
para €l caso que el sistema se modeliza como un mapa funcional a tiempo discreto, o bien:

dx

= = ), t, 1.2

2 = )48 i (12

para el caso de flujos continuos. En esta ecuacién z; € X C R™ es el vector de las variables de

estado, 4 € M C R™ es el vector de pardmetros que afectan la estructura del sistema, y f es

una funcién que en general se supone continua y diferenciable. Los espacios X y M pueden ser

euclideos o espacios de probabilidades. S{ los sistemas son auténomos, no dependen explicitamente

del tiempo. . ‘
Si la evolucidn de los estados es unica, €l sistema dindmico se dice determindstico. Cuando

estd sometido a influencias aleatorias se habla de un sistema estocdstico. Cada estado puede ser

11
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visualizado como un punto. El conjunto I' de todos los estados posibles del sistema se denomina
espacio de estados o de fases. La evolucién de un sistema se representa por una curva en este
espacio y se denomina trayectoria u drbita del sistema. Los pardmetros p resumen los aspectos
del sistema que permanecen inalterados, o que, al menos, exhiben una dindmica tan lenta que no
es conveniente considerar su evolucién en pie de igualdad con la de las otras variables de estado.
El conjunto de los valores posibles de los pardmetros se llama espacio de pardmetros o espacio de
control.

Para estudiar la evolucién de un sistema dindmico conviene primero considerar sus puntos
fijos, definidos como aquellos estados z* € X que cumplen:

dz* R
= f(z*, 1) é % = flz*p) =0 (1.3)

segun se trate de mapas discretos en el primer caso o flujos continuos en el segundo. Un punto fijo
es localmente estable s{ para todo € > 0 existe un § € (0, ¢) tal que ||zs — 2*|| < 6§ = |lz¢ — z*|| <
€ V¢t > s. La estabilidad de estos puntos se analiza linealizando la funcién f y estudiando los
autovalores del Jacobiano asociado. Cuando la parte real de alguno de esos autovalores es positiva
el punto fijo es inestable; en caso contrario es estable.

2.2 Algunas Propiedades genéricas

1) Linealidad: Un sistema lineal es aquel en el que se cumnple el principio de superposicién. Esto
significa que dados dos estados posibles z, ¥ @y se cumple que f(zq + azy) = f(@a) +af(zp).

2) Autonomia: Un sistema dindmico es auténomo cuando no depende explicitamente del
tiempo. Es posible convertir un sistema no auténomo en uno auténomo agregando nuevas
variables, es decir, expandiendo el espacio de fases, y realizando sustituciones apropiadas.

3

Determinismo: Las trayectorias de un sistema dindmico deterministico no pueden bifurcarse
con el transcurso del iiempo puesto que debe haber un sélo futuro posible para cada estado.

4) Reversibilidad: Se dice que el sistema dindmico es reversible cuando la evolucién es invari-
ante frente al cambio de ¢ por —.

T
o

Preservacién de la Orientacién: Una variedad no lineal del espacio de fases que representa
la dindmica de un sistema es orientable si en ella es posible definir de manera no ambigua su
interior y su exterior. Los sistemas continuos siempre preservan la orientacién, en los mapas
discretos se preserva la orientacién cuando la matriz Jacobiana posee un determinante que es
positivo.

=)
o

Invariancia frente a transformaciones: Una transformacién de coordenadas es un mapeo
invertible y biunfvoco de los estados. Este es continuo si la transformacién y su inversa son
continuos y suave si ambos son diferenciables. Las transformaciones continuas preservan las
propiedades topoldgicas de las trayectorias mientras que las suaves preservan la geometria.

2.3 Clasificacién de los Sistemas Dindmicos -

2.3.1 Segun la naturaleza de sus variables
Los sistemas dindmicos pueden ser clasificados:
e por la naturaleza de sus variables seglin sean éstas discretas o continuas. El tiempo se suele

suponer que evoluciona de manera discreta, como por ejemplo, en el caso de los autématas
celulares. Su evolucién es en cambio continua en las ecuaciones diferenciales ordinarias.
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por la naturaleza de sus estados. Los sistemas pueden poseer un numero finito o infinito de
estados que, a su vez, pueden suponerse discretos o continuos.

por la topologia espacial involucrada en ia evolucidn. Esta puede quedar determinada por
el comportamiento en un entorno de cada variable localmente definida o puede en cambio
involucrar partes del sistema que son distantes entre s{ (modelos globales o no locales). La
nocién de vecindad o distancia puede quedar definida tanto entre variables espaciales discretes
(redes o “lattice maps”} como continuas {ecuaciones diferenciales o mapas funcionales}.

La siguiente clasificacién se hace de acuerdo a estos tres elementos. La condicién de “loca}”
corresponde a variables que poseen relaciones de vecindad [63, 37]. La “no localidad” que
se atribuye al tiempo en las ecuaciones diferenciales con retardo se debe a que la evolucién
queda determinada por dos instantes de tiempo separados por un intervalo finito. Pata
ubicar esta clasificacién en un contexto propio de los modelos econémicos se debe considerar
a las variables “espaciales” como todas las que no son el tiempo. Una variable “espacia?”
en un modelo multiagente puede por ejemplo rotular a cada agente. Su vecindad no estd
determinada por la proximidad fisica sino que podria, por ejemplo corresponder a los otros
agentes del sistema que consumen lo que él produce aun cuando se encuentren fisicamente
muy distantes el uno del otro !

Modelo Espacio Tiempo Estados
Ecuaciones Diferenciales Ordinarias continuo,local continuo continuo
Mapas (Ecuaciones en diferencias) continuo, local discreto continuo
Ecuaciones Diferenciales con Retardo - continuo continuo, no local | continuo
Autématas celulares* discreto, local o no local discreto discreto
Ecuaciones en Derivadas Parciales (EDP) continuo, local o no local continuo continuo
Representacién Computacional de una EDP | discreto, local o no local discreto discreto
Mapas funcionales cont., local discreto continuo
Modelos en una grilla (d-dimensional)* discreto, local discreto o continuo | continuo
Vidrios de Spin (redes neuronales)” discr., no local discr. o cont. discreto

* En la seccidn 2.5 y el capitulo 4 se realiza una descripcidn mdés detallada de estos sistemas.

2.3.2 Segun las propiedades de conservacién del sistema

Todo sistema dindmico cuyo volumen del espacio de estados es asintéticamente invariante bajo su
propia dindmica es conservativo. La clase corresponde a los sistemas Hamiltonianos integrables.
En términos fisicos un sistema es conservativo cuando se conserva la energia. En un sistema
no conservativo o disipativo las trayectorias no perturbadas se aproximan a un subconjunto del
espacio de fases que se denomina atractor. En este proceso se reduce, a veces de manera dréstica la
dimensionalidad del espacio de fases efectivamente “visitado” por el sistema dando lugar, de esta
manera, & una disminucidn de los grados de libertad efectivos. -

*La nocién de espacio en la economia merece un comentario. El estudic de economias regionales o urbanas y la
organizacion industrial en general, suponen que la vecindad entre dos operadores del sistema queda definida por el
grado de cercania espacial entre ellos; sin embargo a nivel de los mercados v, teniendo en cuenta la globalizacién y los
efectos de las tecnologias aplicadas & las comunicaciones, el concepto de vecindad se altera por su propia naturaleza
y comienza a dificultarse el tratamiento de las relaciones de inferaccion en términos de “localidad” o “no localidad”
en el espacio. En esta instancia no tiene sentido suponer que las relaciones econémicas tienen lugar en un entramado
regular sino que ocurren en entornos cuya “topologia” es desordenada y posiblemente vanable
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2.4 Mapas recursivos en tiempo discreto

2.4.1 Estabilidad, periodicidades y bifurcaciones
Estabilidad

A continuacién consideraremos mapas unidimensionales auténomos 2 cuya forma se reduce a la

expresién,

. A
1 = flze, 1) é4)

donde i € R! es el pardmetro de control y z; € R1. Como hemos visto, las soluciones de la ecuacién
z* = f(z*, u), nos permite conocer los puntos fijos *. Para analizar la estabilidad de cada punto
fijo podemos realizar una perturbacién de la forma z; = z* +¢;. Sustituyéndola en 4.4 y efectuando
un desarrollo de Taylor a primer orden alrededor de z*, se obtiene:

1 = (2", p)es (4.5)

donde f'{z*, 1) es un ntmero que corresponde a la derivada primera del mapa 4.4 evaluada en e}
z”. Queda pues una ecuacidn iterada cuya solucién es {el valor de la perturbacién en t =0 es ¢ ):

t
— (it N I
€& = (.l \z -/‘/) € 4.6;

Cuando |f/{z™, 1}| < 1 el punto fijo es estable pues en esta situacién:

lim (£(a*, ) =0 (4.7)

en caso contrario el punto fijo es inestable.

Generalmente los mapas unidimensionales se suelen normalizar para que los valores de z
permanezcan en cierto intervalo I = (a,b). Una funcién normalizada f que mapea todos los valores
del intervalo I sobre s{ mismo se denomina endomorfismo. Un endomorfismo que posee una inversa
derivabie es un difeomorfismo. Los mapas cadticos unidimensionales que son endomorfismos suelen
ne ser inversibles. El pasaco de estos sistemas, al contrario de los difeomorfismos, no puede ser
reconstruido de una maners univoca.

Orbitas periddicas

Uz punto & pertenece a una drbita periddica (de periodo & > 0} si en el sistema dindmico zp.; =
flze, 1) es un punto fijo de la k-ésima iteracién de f (esto es, si f¥)(&) = %, siendo k el menor
ntimero natural para el cual esto es cierto y f®) es la composicién de f sobre si misma k veces).
Dada una condicién inicial arbitraria y luego del transitorio inicial, las érbitas periédicas constituyen
el conjunto de puntos de las iteraciones de f (ver figuras 7.3 y 7.4). Existen también soluciones
cuasi-periddicas que se constituyen como'sumas de funciones periédicas, cuyas frecuencias base son
linealmente independientes. Se puede demostrar que si f es un mapa mondtono no decreciente, no
tiene érbitas periddicas.

El andlisis de los puntos £
{z1, . %} €l conjunto de punt
Fizpos, w1 se sasisface que: z; = fiF

o
»

e puede generalizar para el caso de ciclo de order k. Sean
tados durante e} ciclo. Como. xo = fleg,u), .26 =
Az} VI <4< kcon f"k‘/ la composicién de f sobre si misma k
veces. Usando la regia de la cadena podemos representar la condicidn de estabilidad de este sistema
periddico como:

5

|F/{z,u) o fHlag )l < i (4.8}

2Para el estudio de mapas d-dimensionales puede consultarse [19].
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Bifurcaciones

“Me detuve, como es natural, en la frase: Dejo a los varios porvenires

{nc a todos) mi jardin de senderos que se bifurcan. Casi en el

acto comprends; el jardin de los senderos que se bifurcan era

una novela cadtica; la frase varios porvenires (no todos) me sugiric

la imagen de la bifurcacidn en el tiempo, no en el espacio ... he conjeturado

el plan de ese caos ... Esa trama de tiempos gue se aproximan, se bifurcan,

se cortan o gue secularmente se ignoran, abarca todas las posibilidades”.
Jorge Luis Borges

El comportamiento de un sistema se caracteriza por los valores del vector de pardmetros de
control 4 € M C R™. Sus posibles evoluciones pueden pues agruparse en familias rotuladas por
los correspondientes vectores de pardmetros. Para ciertos valores criticos, pequefios cambios en
¢l vector de parametros pueden dar lugar a grandes cambios en la dindmica. Cuando esto ocugre
estamos en presencia de una bifurcacidn (véase la figura 7.5).

Segin los autovalores del jacobiano las bifurcaciones pueden clasificarse en puntos de en-
silladura, hiperbdlicos (o “saddle-node”), en las que se pierde la estabilidad pues se amalgaman
dos punto fijos, uno estable y otro inestable; desdoblamientos de periodo, que dan lugar a 6rbijas
periédicas con perfodos duplicados; bifurcaciones de Hopf, que también dan lugar a atractores
periédicos y cerrados denominados ciclos limite.

Existen tembién bifurcaciones por plegamiento (“fold bifurcations”) o por ahorcamiento
{“pitchfork bifurcations”}, bifurcaciones homoclinicas, etc., para més detalles se puede consultar
‘87, 19, 63]. Basta aquf decir que existen bifurcaciones gue conducen hacia comportamientos
cadticos del sistema. Las rutas que conducen a dindmicas cadticas son variadas y se analizan
detalladamente en la literatura citada.

2.4.2 Sistemas Cadticos

El caos deterministico aparece en algunos sistemas dindmicos y son un tipo particular de no-
linealidad. En general, un sistema dindmico deterministico es cadtico si exhibe sensibilidad a las
condiciones iniciales, en €l sentido que pequefias diferencias en las mismas se amplifican en el
tiempo. Existen distintos tipos de rutas al caos que difieren en la forma en que se comporta
una sefial previamente a que ésta se torna totalmente cadtica. por ejemplo la ruta al caos por
desdoblamientos de perfodo, o la ruta por intermitencia. La no linealidad de las ecuaciones del
sistema que se estudia es una condicidn necesaria, pero no suficiente para obtener evoluciones
cadticas.
Las propiedades mds caracteristicas de los sistemas cadticos son:

s Sensibilidad a las condiciones iniciales: Exponentes de Lyapunov:

Una manera de detectar caos en una variable es mediante el célculo de los exponentes de Lya-
punov. Para ejemplificar consideremos un mapa unidimensional, zt.1 = f{zs, ) que exhibe
un movimiento caético. El exponente de Lyapunov A(z,) mide la separacién exponencial de
dos condiciones iniciales cercanas al medir la evolucién del sistema:

€ eem (@e)
< A
T (n)
Lo Tot € Titeraciones) frzo) Fwe +¢)

Entonces, tenemos que ee™ o) = |f%)(z, + ¢) —~ f%(z,)], que en el limite e — 0 y n — co
nos conduce a la definicién formal del exponente de Lyapunov:
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1 e+ 6) - FP(@o)

Mzo) = lim lim = In | . | (4.9)
.1 dfm (zo)
= — - 4.10
A, I | = (4.10)
usando la regla de la cadena verificamos que:
d 2) d / ' 1
/7 @)ae = 2 f(F@))les = J1(F(20)) f{@0) = F@1)f(20) (411)
donde 71 = f(z,); entonces podemos escribir al exponente de Lyapunov como:
M = i 21 e = g L 1n | T #1000 (412)
(Io) - nLngo n n dx To)l = nl»nolo n =0 * :
y por lo tanto:
) 1 n—1 ,
Mzo) = lim — go In |f'(e:)] (4.13)

Esto significa que e*(®) es el factor promedio con el cual la distancia de dos puntos cercanos
crece luego de una iteracién. Usando la regla de la cadena se puede demostrar que el exponente
de Lyapunov mide también la pérdida de informacién (definida debidamente) en cada iteracién
[177]. Para sistemas de més dimensiones se pueden calcular los exponentes de Lyapunov segin
la direccién de cada eje coordenado, utilizando la norma euclidea. Cuando algiin exponente
es positivo se estd en presencia de un sistema caético pues exhibe gran sensibilidad a las
condiciones iniciales, puesto que en esa direccidn las rbitas se separan a una tasa exponencial.
Més adelante se calculan, a modo de ejemplo, los exponentes de Lyapunov de algunos mapas
conocidos.

Densidad de puntos periddicos:

Para ciertos valores del pardmetro de control los puntos periédicos forman un conjunto denso
de medida no nula sobre el dominio del mapa.

Transitividad topoldgica:

Si para cierto intervalo de valores del pardmetro de control el mapa discreto es tal que para
dos subintervalos cualesquiera A y ® contenidos en el dominio del mapa existe una drbita
que parte de z € A y un nimero enterc n tal que f*(z) € ® se dice que la funcién tiene la
propiedad de transitividad topoldgica. Esta propiedad significa que el conjunto que determina
el dominio del mapa funcional no es descomponible sobre la dindmica del mapa en el sentido
de que no se puede descomponer el dominio en dos (0 més) subconjuntos disjuntos que sean
invariantes frente a la aplicacién del mapa funcional.

2.4.3 Estudio probabilistico: la ergodicidad

Ya que no es posible conccer con precisién el estado inicial de un sistema dindmico, se suele
estudiar su evolucién en términos probabilisticos. La descripcién probabilistica de un sistema
dindmico discreto se basa en estudiar la probabilidad p;(z) de encontrar al sistema en un entorno
dx alrededor del estado x del espacio de fases, al cabo de t iteraciones del mapa. Supongamos
por el momento que una dada condicién inicial z, es conocida con una precisidén infinita. La
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densidad p;(z) para t = 0 es po(z) = §(z — z,), (6 es la “funcién delta de Dirac). Como luego
de la primera iteracidn el sistema es conducido al valor f(z,), la densidad inicial evoluciona hacia
pi(z) = 8z — (o).

Supongamos ahora que la densidad inicial p,(z) es algo més dispersa, o sea que consideramos
un cierto entorno compacto -y alrededor del punto z, que conforma un ensamble de estados iniciales.
La densidad de probabilidades luego de la primera iteracién surge de la superposicién de evoluciones
que discutimos en el pérrafo anterior para todos estados iniciales pertenecientes 2 v 3. Se puede
entonces representar a la evolucién de la densidad de probabilidades como:

pa(@) = [ e = fleo)plzeldzo (4.14)

Esta es la ecuacién de Frobenius - Perron, que-puede tomarse como base para clasificar
distintos sistemas dindmicos sobre la base de las propiedades de la densidad de probabilidad estla-
cionaria. (La densidad estacionaria es la que permanece invariante durante la evolucién del sistema).
Sea pe(z) esa densidad invariante; por definicién es aquella que mantiene estacionaria la solucién
de la ecuacién 4.14, o sea que debe satisfacer: :

|

pel@) = [ 8z~ F(z)pelzo)dz, <4.1is)
¥
La unicidad de la densidad de probabilidades invariante sélo puede estudiarse considerando
cada caso particular, por lo que debe especificarse concretamente de la forma funcional del mapa:
f(z). De acuerdo con la teoria de la medida, la densidad de probabilidad invariante induce sobre
un subconjunto C € [0,1] lo que se denomina una medida invariante definida por:

“Ve(C) = /C pe(2)de (4.16)

Esta medida es invariante en el sentido que ve(f~*(C)) = ve(C), donde f~}(C) representa al
conjunto de todos los puntos = cuya imégen estd en C luego de una iteracién.

En general, bajo los efectos de la dindmica del sistema, un conjunto C suele transformarse
en otro diferente; cuando esto no ocurre y el conjunto se transforma en s{ mismo se dice que es
invariante. Esta propiedad se expresa igualando: f~*(C) = C. El sistema dindmico definido por
la ley de iteracién f(z) es ergddico si todo conjunto invariante del mismo es el conjunto vacio
(C = 0) o el intervalo entero (C = [0,1]). En otras palabras, el espacio de fases I' de un sistema
ergddico no puede decomponerse en otros subconjuntos invariantes que no sean el mismo espacio
de fases a menos de algin conjunto de medida (de Lebesgue) nula. Esto significa que, a menos
de ciertas condiciones iniciales muy particulares, las trayectorias del sistema terminan pasando
arbitrariamente cerca de cualquier punto del espacio de las fases si se espera suficiente tiempo.

Es posible demostrar que si un sistema dindmico definido por f(z) es ergddico, hay una sola
densidad de probabilidades invariante p.(z) integrable, en el sentido de que [~ p.(z)dz es finito.
Ma3s aun, si hay una Unica densidad de probabilidades estacionaria pe(x) con pe(z) > 0 Vz entonces
el sistema f(z) es ergddico.

El concepto de ergodicidad estd intimamente relacionado con el unicidad y derivabilidad de
la densidad de probabilidades estacionaria, ya que la misma supone probables todos los puntos del
espacio de fases con excepcién de un subconjunto de medida nula. Esto excluye la posibilidad de
que existan densidades invariantes singulares (como las furniciones delta) que aparecen cuando el
sistema posee un unico punto fijo, atractor de la dindmica.

Para conocer la densidad de probabilidades invariante, es necesario contabilizar el nimero
de veces que diferentes regiones del espacio de fase son visitadas por una trayectoria representativa.
Este proceso de muestreo estadistico debe realizarse durante un intervalo de tiempo (T°) muy

3Suele considerarse que el entorno es todo el espacio de fases I' del sistema.
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prolongado (T — o00). Esto es similar a computar numéricamente un histograma de las trayectorias.
A partir de alli podemos expresar la densidad de probabilidades, calculada numéricamente. como:

.
1m Z(‘x’x—f\i Zo)

En forma similar, v a partir de una observacidn experimental (o una simulacién numérica},
el valor medio de cierto observable A{z) de un sistema dindmico se puede calcular como el promedio
temporal sobre muchas medidas instantdneas del observable, durante un lapso prolongado. En este
sentido definimos la media del observable como:

(4.17)

<A> () = Tl_l_{n Z A f(z) Io)) (4.18)
=0

La pregunta que cabe hacerse en este momento es cémo se relacionan g(z) y < A > (z) con
la densidad estacionaria pe(z). La respuesta la brinda el Teorema Ergddico de Birkhoff:

Todo sistema dindmico ergédico que satisface vo(f~*{(C)) = v,{(C) para cualquier subconjunto
& L \~Jy el F, q i
perteneciente al intervalo (0,1}, verifica que Vo € T se cumple:

[N

<h>i@) = [A@pd y o) = o) (419)
Esto significa que calcular un promedic temporal es equivalente a calcularlo sobre un ensamble de
condiciones iniciales. Asimismo, el teorema afirma que existe una equivalencia entre la den51dad
de probabilidad medida y aquella (tinica) que es la solucién de la ecuacién de Frobenius - Perron
(4.14). Este resultado garantiza que el promedio temporal realizado sobre una trayectoria dada es
independiente de las condiciones iniciales x,.

El concepto de ergodicidad ha sido de gran importancia y utilidad en fisica moderna; nos
permite formular supuestos a partir de los cuales es vélido o no calcular valores medios. La macroe-
conomia moderna ha basado sus modelos en la utilizacién de agentes representativos optimizadores.
Los agentes representativos. por construccidn, son “agentes promecio” cuyas acciones representan
una media sobre las decisiones de un conglomerado de agentes. Sin embargo no quedan claro los
criterios a partir de los cuales es vélido caleuiar estos promedios. La fisica nos ha mostrado que
bajo ciertas circunstancias puede tener lugar el guiebre de la ergodicidad y por lo tanto la operacién
de promediar debe estudiarse delicadamente.

Funcién de Correlacién

La funcién de correlacién C(7) de un mapa unidimensional ;17 = f(z:, 1) se define como:

Clr) = nhngo—wt E Birr s (4.20)
donde:
1SN L
. 5 Vi = iy, ‘491
S i= nlin_ - ic Y {z,) } 4.21]

3 [T . P s Z .
T} (@), - - ya que indice cuén recurrentes
sor: las de=\ iacicnes del valor pr on:ed o &, = z; — Z cuando se comparan iteracicnes separadas por
7 pasos de tiempo (estos es. £i4r ¥ £4).

Si la medida invariante p.(z) del mapa f{z) es conocida vy se usa la propiedad conmutativa:

Tigr = f(H—T)(xo) = f(i)f(.r)(x

= f0f0(z,) ‘ (4.22)
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es posible calcular C(T) como: ‘

()= [ 2 apdaie - [ [ apefaid] (429)

2.5 Los sistemas complejos adaptativos

“El diversidad de las partes es condicién
necesaria para la unidad en el todo”
Platdn

Durante los Gltimos afios se han venido desarrollando considerables esfuerzos por abor-
dar temas en fisica, biologia y ciencias cognitivas que hasta el momento resultaban imposibles de
analizar con las herramientas de trabajo tradicionales. Muchos de estos programas de investigaci(ﬁn
pueden ser agrupados bajo la clasificacién comin del estudio de los Sistemas Complejos. Reciente-
mente se ha comenzado a contemplar la hipétesis de que la complejidad de por sf posee leyes que
son propias, y las mismas pueden en algunos casos ser simples, de una razonable universalidad y
entendibles sin grandes dificultades si se emplea la metodologfa apropiada. La razén fundamental
que ha posibilitado la realizacién de estos estudios es la creciente capacidad de procesamiento de
la informacién de los sistemas de cédmputo, que ha incrementado la velocidad de procesamiento y
posibilitado el manejo de grandes voliimenes de informacion,

Un Sistema Complejo puede ser definido como compuesto por una gran cantidad de ele-
mentos interactuantes, capaces de intercambiar informacién entre ellos v el entorno, y de adaptar
sus esfructuras internas como consecuencia de tales interacciones. Una caracteristica propia de
sisternas de este tipo es la existencia de interacciones no lineales entre sus componentes, que son
las responsables de producir comportamientos emergentes en los que el todo es mds que la simple
suma de las partes. Vistos en forma agregada, estos comportamientos no pueden ser atribuibles a
la accién aislada de cada elemento por separado sino que son el resultado de su accidn colectiva.

A partir del punto de vista que brindan los sistemas complejos, nuevas aproximaciones
estén siendo estudiadas para construir modelos de trabajo. Hasta hace poco tiempo habia sélo dos
esquemas modelisticos. El primero, puramente linguistico, que posee en principio una versatilidad
ilimitada pero carece de precisién cuantitativa sobre las hipdtesis bésicas y las conclusiones que
se pueden derivar. La segunda aproximacidn es la puramente matemética. Tiene la ventaja de
brindar mucha precisién en sus conclusiones y se sustenta en rigurosos teoremas matemdticos. Sin
embargo muchas veces los modelos econdmicos se transforman en construcciones mateméticas ad
hoc con supuestos sin justificacién empirica incorporados con el sélo propdsito de suministrar al
modelo una forma matemaética consistente.

Muchos sistemas complejos no resisten el tratamiento analftico (no son matematizables) y
la tnica forma de explorarlos es através del tratamiento computacional mediante las simulaciones
numéricas. Técnicamente podemos decir que en general los sistemas complejos son sistemas com-
putacionalmente irreducibles; ésto significa que la Unica manera de conocer su evolucién es a través
de la observacién directa o simulédndolo utilizando para ello otro sistema de similar complejidad.
También se puede decir que los sistemas complejos son sistemas aparentemente desordenados, en
los que existe un orden encubierto. Desde el punto de vista computacional esta forma de aproxi-
macién suele denominarse como enfoque constructivo (0 “bottom up”) ya que se parte de las propias
interacciones entre los elementos constitutivos {en el nivel mxc*oscop‘cu; para luego entender el
comportamiento a nivel macroscdpico.

Por lo tanto, la tercera alternativa es la construccidn de modelos computacionales. Desde
este marco conceptual es posibie simular constructivamente un sistema complejo, partiendo de sus
constituyentes elementales. Se pretende que los comportamientos globales emergentes surjan de la
misma operacién de un nimero {grande) de agentes cuyas acciones individuales as{ como las inter-
acciones entre ellos son suficientemente explicitas como para ser implementadas algoritmicamente.
La interdependencia entre elementos constitutivos estd intimamente unido al concepto mismo de
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la complejidad que se pone de manifiesto en tales sistemas. Esta aproximacién permite disefiar
modelos con menores restricciones que los puramente matemaéticos, a pesar de requerir altos nive-
les de simplificacién respecio de situaciones reales. Estos modelos permiten incorporar procesos
de aprendizaje como las redes neuronales o los algoritmos evolutivos y asi simular lo que podria
denominarse como Agentes Artificiales Adaptativos [104, 12, 13, 62, 8].

Los primeros antecedentes en el estudio de los comportamientos emergentes de los sistemas
complejos fueron los estudios de las transiciones de fase y los fendmenos criticos, que corresponden
a las transformaciones que se dan en determinadas sustancias frente a cambios de la temperatura.
El estudio de compuestos con propiedades magnéticas debe ser considerado como un ejemplo par-
ticularmente importante e ilustrativo. Estas sustancias presentan un orden interno, responsable
de las propiedades magnéticas observables, que se ponen de manifiesto a nivel macroscépico. Este
ordenamiento se altera cuando la temperatura, considerada como pardmetro de control, crece por
encima de clerto valor critico o cuando la sustancia estd en presencia de un campo magnético
externo mayor que el umbral que los componentes pueden soportar sin modificar sus estados in-
ternos. Este es un ejemplo de “comportamiento emergente”, que ha sido descripto por modelos
que el de Ising v los llamados vidrios de spin (0 “spin glasses” 4). Tales modelos han probado ser
dtiles en el estudio de otro tipo de sistemas, como las redes neuronales y sistemas adaptativos, en
la representacién de la evolucién bidtica [185] y prebidtica, y en algunos aspectos de la teorfa de
optimizacién combinatoria y en anélisis de dindmica de poblaciones y de comportamiento social
62, 7).

Todos estos sistemas poseen una cantidad de caracteristicas comunes. Se constituyen a
partir de una gran cantidad de elementos y, por ende existe un desorden estructural intrinseco (o
“quenched disorder”); las caracteristicas aleatorias de las interacciones pueden dar lugar a lo que
se denomina como frustracidn, que genera configuraciones estables del sistema en las que no es
posible optimizar todas las interacciones simultdneamente. La aparicién de frustracién da lugar
a la posibilidad de que existan maltiples estados metaestables. Por lo tanto, a nivel macroscépico
los sistemas complejos puede exhibir tanto diversidad como estabilidad: por un lado, puede haber
maltiples estados fundamentales (equilibrios miiltiples), otras veces el orden macroscépico resulta
ser robusto frente a cambics en la estructura interna del sistema. La dindmica se ve afectada por
la naturaleza de las interacciones: la relajacién a los estados estacionarios puede estar gobernada,
por muchas constantes de tiempo, o en el caso de los sistemas abiertos, la evolucién se desenvuelve
en una regién de posibles configuraciones que no estdn caracterizadas por escalas espaciales y
temporales precisas. El éxito que ha tenido en la fisica el tratamiento de los sistemas complejos a
partir de este enfoque motiva y tienta a evocar estas lineas de pensamiento para estudiar procesos
sociales y econémicos [160], tal es el sentido de esta tesis.

El comportamiento global de un sistema complejo depende de las interacciones entre sus
elementos constitutivos. Las interacciones entre los agentes del sistema responden a un conjunto
de reglas bien determinadas. Cuando un agente del sistema recibe cierto estimulo, determina una
accién a seguir a partir de un esquema o modelo interno que la determina. El proceso de decisiones
y acciones de los agentes puede describirse mediante una complicada e intrincada coleccién de reglas
cada una de las cuales se basa en la secuencia estimulo — respuesta, y pueden ser representados
por un conjunto de clasificadores del tipo: | Condicién | — [ Accién |

2.5.1 Atributos bésicos de los sistemas complejos adaptativos -
Los sistemas complejos adaptativos estdn conformados por un conjunto de agentes en interaccién |

mutua y se caracterizan por poseer los siguientes atributos y/o propiedades bésicas [106]:

e Agregacidén: Una de las principales caracteristicas del comportamiento agregado de las ac-
ciones de los agentes de un sistema complejo es que pueden tener lugar los efectos de largo

*Una descripci6n de estos sistemas se realiza en la seccién 4.1 del capitulo 4.
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alcance que hemos denominado como comportamientos emergentes. Esto significa que estos
sistemas no se prestan para la hipétesis del “agente representativo”®. Las interacciones, tanto
locales como globales, son fundamentales en esta rupture de simetr{a del sistema. La comple-
jidad emerge como una propiedad de “escala”. Podemos ejemplificar esta caracteristica con
cualquier proceso que involucre una dindmica de poblaciones; pensemos en un hormiguero:
resuita incomprensible si se pretende analizar su comportamiento agregado desde el com-
portamiento de una sola hormiga. De igual manera es imposible entender totalmente la
dindmica econdmica y social sin tener en cuenta la enorme matriz de interacciones que existe
entre distintos agentes, sectores y actividades.

Rotulado: El rotulado es un mecanismo que permite trazar las fronteras que delimitan a
los agentes. Es posible establecer distintos grados de delimitacién. Un conjunto de agentes
actuando en forma coordinada puede funcionar como un meta-agente que interactiia con otros
meta-agentes en un nivel jerdrquico superior. Para que la accién de estos meta-agentes sea
consistente es necesario que sus componentes puedan reconocerse. La propiedad de rotulado
permite que esto ocurra. El rotulado es un mecanismo que subyace a toda organizacién
jerdrquica y permite definir una red de interacciones. La existencia de redes en las que
fluye materia, energia o informacién merced de las interacciones entre sus nodos (siempre
que estos estén adecuadamente rotulados). No resulta diffcil encontrar ejemplos en los que
estos conceptos sean aplicables; los sectores econdmicos o las actividades, son meta-agentes
compuestos por firmas y trabajadores, que a su yez interactian entre si. Una firma es un meta-
agente compuesto por sus trabajadores. Estos a su vez suelen estar internamente organizados
de manera tal que es posible definir subsistemas que también interactian entre s{, Otro
ejemplo relevante en las ciencias sociales son las instituciones entendidas como el conjunto de
normas y reglas de operacién que organizan las acciones de un subconjunto de agentes que
actdan en el sistema como un “n{eta-agente” con propia entidad.

No linealidad: No es posible aplicar el principio de superposicién o agregacién de categorias
de manera directa y sin precauciones. Para entender esta propiedad analicemos el siguiente
ejemplo.

Flujo y conectividad: Un sistema complejo adaptativo puede considerarse como una red
con “nodos” conectados por “vinculos” a través de los cuales fluye materia, energia, infor-
macién, dinero, bienes. Cada nodo procesa estos elementos de acuerdo a “modelos internos
locaies” del comportamiento del sistema. Los “rétulos” permiten canalizar los flujos entre
nodos y conectores en forma adecuada. Los flujos permiten que pueda tener lugar el reciclado
de los recursos y la aparicién de efectos multiplicadores. El sistema puede poseer lazos de
retroalimentacién tanto positiva como negativa. En el caso de los sistemas econdémicos este
atributo da lugar a externalidades que condicionan los resultados agregados del sistema.

Las condiciones necesarias para que tenga lugar el flujo de materia, energia, o informacién
a lo largo un sistema son (i) la accesibilidad, (ii) la posibilidad de pérdidas o ganancias por
medio del procesamiento que realiza de cada componente del sistema y (iii) las existencia de
sinergfas entre ellos.

Diversidad: Cada tipo de agente de un sistema complejo adaptativé ocupa un nicho que
determina y estd determinado por sus interacciones con el entorno. La diversidad de estos
sistemas no es acausal ni aleatoria, v queda definida por un esquema dindmico que posee un
alto grado de estabilidad y coherencia. La diversidad de los comportamiensos de un sistema
complejo adaptativo se pone de manifiesto a través de patrones de evolucién dindmicos. El

*Los modelos de “agente representativo” ignoran los problemas de agregacién (véase Mantel {134, 135} y Kirman
[116]) y, dejan de lado, por propia construccion, el anlisis de los mecanismos que reconcilian los planes individuales
de los distintos agentes que componen el sistema [?].
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origen de la diversidad est4 en la manera de ensamblar entre si los elementos constitutivos
simples (e.g. letras — palabras — frases — pérrafos — ---) . Es posible que en un sistema
complejo co-existan miiltiples estados estacionarios y que, a lo largo de la evolucidn, el sistema
migre de uno a otro.

Equilibrio Dindmico: Los estados estacionarios tienen un caracter dindmico debido a la
diversidad del sistema a nivel microscépico. El sistema mantiene su identidad mientras ex-
perimenta cambios y “mutaciones” internas. En los sistemas econdmicos permanentemente se
crean y destruyen actividades no obstante, se mantiene la integridad del sistema como un todo
coherente. Esta una una caracteristica fundamental de todo proceso de auto-organizacién.

Modelos Internos: En ciertos contextos, los agentes de un sistema complejo adaptativo
deben ser capaces de anticiparse a los acontecimientos del entorno. Para ello formulan modelos
internos del comportamiento del mismo. Los modelos actiian como predictores de sucesos que
tienen lugar en el medio. Los modelos internos pueden ser tdcitos cuando determinan una
accién sobre la base de una prediccién implicita (por ejemplo: el sistema inmune) o modelos
abiertos, que implican la exploracién de secuencias y escenarios futuros posibles (por ejemplo:
los modelos econémicos forward-looking). En general, los modelos internos se construyen a
partir de elementos constructivos simples. Es posible representar a los modelos internos a
partir de una coleccién encadenada de clasificadores del tipo: Condicién -— Accidén.

Elementos constructivos simples: La complejidad resulta de Ja composicién de una gran
diversidad de elementos simples. Como no es posible almacenar listas excesivamente grandes
de alternativas situaciones complejas se descomponen a través del procesamiento de compo-
nentes simples e identificables. La complejidad del sistema surge en primera instancia como el
resultado de las interacciones entre unidades simples y no a partir de la complejidad inherente
de las unidades individuales per se.

Procesamiento Paralelo: El procesamiento de la informacién se realiza en forma inde-
pendiente por parte de cada uno de los componentes del sistema. Cada uno de ellos puede
disponer de cierta cantidad informacién de cardcter global a la vez que al interactuar con su
entorno recibe informacién “local” de la evolucién del sistema. En los sistemas econdmicos,
por citar un caso, las firmas deben operar tanto con informacién global (por ejemplo deben
analizar el riesgo cambiario a la hora de importar o exportar) y a la vez deben conocer las
condiciones en que opera la competencia que muchas veces se localiza en las cercanfas de las
mismas. El nivel de acceso a la informacién debe depender de algin pardmetro que depende
de la posicién que ocupa el elemento en el sistema.

No hay un Controlador Global: Las interacciones locales dan lugar a estructuras tem-
porales o espaciales de largo alcance 8. Debido a la complejidad intrinseca de estos sistemas
no es posible que haya un mecanismo centralizado de procesamiento de la informacién. De
hecho, el procesamierto que cada elemento realiza en paralelo es una caracteristica que da
lugar a una mayor robustez del sistema frente a fallas. Desde el punto de vista evolutivo un
sistema descentralizado posee una mayor aptitud en términos de capacidad de procesamiento
y velocidad, que uno que no lo es y, por lo tanto es mayor su eficiencia.

Organizacién Jerarquica: En el sistema existen estructuras gue se manifiestan en cierta
escala y pueden dar lugar a nuevas estructuras en escalas de magnitud diferentes. Esta
propiedad puede permitir que en el sistema se ponga de manifiesto la multifuncionalidad
de las operaciones que realizan sus componentes. En los sistemas eccnémicos en los que se

$Las nociones de vecindad y localidad no estén claramente definidas, ¢ al menos resultan dificiles de mensurar, en

el contexto de la economia. Las tecnologias aplicadas a la informatica ¥ las comunicaciones y la globalizacién de la
economia han generado un rico debate en torno a esta cuestién.
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manifiestan muchos niveles de organizacién e interaccién. Las unidades de organizacién de
un nivel dado son los “ladrillos” o “bloques constructivos” de unidades de organizacién en
niveles superiores. La organizacién global del sistema actia a través de la interaccidén entre
niveles.

Adaptacién continua: Los equilibrios no son estédticos. El aprendizaje a partir de la expe-
riencia da lugar a un cambio sustancial del entorno a medida que transcurre el tiempo. Un
sistema complejo, a pesar de comportarse en forma robusta, estd sometido a un proceso de
continua adaptacién. Por medio de este proceso los subsistemas van progresivamente encon-
trando “nichos” en los cuales desarrollar sus acciones. Ya que los niveles de organizacién son
multiples, y nuevos “nichos” son creados se puede decir que un sistema complejo adaptativo
opera lejos de un estado ptimo (o atractor global puntual). La adaptacién de los elementos
constitutivos es la respuesta eficiente a los cambios en las condiciones del medio. El desarrollo
de una capacidad de aprendizaje creciente es la respuesta eficaz a ese medio cambiante.

Si bien no existe una clasificacién precisa de los sistemas complejos, una forma de ca;t-
egorizarlos podria partir de la naturaleza de las interacciones entre los elementos constitutivags.
Si suponemos que @y; es la interaccién entre dos componentes ¢ y j de un sistema compleﬁo
desordenado, es posible discriminar entre los casos en que las interacciones dependen sélo del
estado presente, es decir: Qi = Qij(.S_"t), este caso corresponde a la mayorfa de los sistemas
fisicos. Dentro de otra categorfa se podria considerar a aquellos sistemas en los que la inter-
accién depende también del pasado, esto es: Q= Qij(ﬁ_T,---,§t_1,$), como ocurre cén
la mayorfa de los sistemas bioldgicos: los caracteres de una especie quedan definidos a partir
de su herencia; finalmente es posible describir sistemas (més) complejos en los cuales Q; =
Qis(Sierr, Biet, Sey Bu[Ses1], - Eu[Siyv]) donde los elementos Eyf-] corresponde a la expec-
tativa formulada en tiempo ¢ de estados a ocurrir en perfodos futuros; esto significa que las intera-
cciones dependen también de los prondsticos sobre los estados futuros del sistema. Evidentemente
este es el caso de mayor complejidad y por lo general corresponden con los sistemas econdmicos y/o
sociales donde la capacidad de racionalidad de los actores permite que las interacciones dependan
de la expectativa de realizaciones futuras de los estados agregados o locales del sistema. Comple-
tando esta discusién, en [128] se realiza una exhaustiva clasificacién y representacién constructiva
de los sistemas econdmicos a partir de sus elementos constitutivos.

2.6 Temas de interés

El estudio de economias en evolucién ha sido y es tema de estudio de muchos programas de in-
vestigacién. Entre los investigadores pioneros que dieron cuenta de las complejidades que tienen
lugar en los sistemas econémicos se cuentan Joseph Schumpeter y Armen Alchian [3] quienes estu-
diaron la evolucién y la incertidumbre en sistemas economicos. Los trabajos de W. Brian Arthur
sobre los procesos de retro-alimentecién positiva en los procesos econémicos son particularmente
importantes [10, 11, 12, 13]. Investigadores como R. Day [57]) y Goodwin [80] han estudiado
economfas dindmicas caracterizadas por a aparicién de transiciones complejas. Los trabajos de
John Foster [71] brindan una aproximacién evolutiva a la macroeconomia, Herbert Simon [179)
estudié los origenes del comportamiento de los agentes econémicos, Jack Hirshleifer [102] dio una
aproximacién evolutiva a muchos fenémenos econdémicos e institucionales, Richard Nelson y Sidney
Winter [151] estudiaron los cambios econémicos también desde una perspectiva evolutiva. Daniel
Friedman (73] muestra la importancia de la teorfa evolutiva de juegos en el comportamiento de
los agentes econémicos. En la Argentina, S. London y F. Tohme [128] han puesto de manifiesto el
cardcter evolutivo de la organizacién institucional en los sistemas econdémicos utilizando un enfoque
constructivista. : :
El problema central de las investigaciones que se realizan en la economia desde la éptica
de los sistema complejos es entender la aparicién aparentemente espontdnea que coordinacién y
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auto-organizacién de los procesos econdmicos. El desafio consiste en lograr explicar cémo las
regularidades globales tienen lugar a partir de las interacciones locales de agentes que operan
de manera auténoma interconectados a través de canales reales o potenciales de transmisién de
informacién. Desde esta perspectiva, la racionalidad es vista como una hipdtesis a ser verificada y
10 como un punto de partica para el andlisis.

La aparicién del dinero como medio de cambio, la creacién y desaparicién de mercados de
todo tipo, los proceso transicionales y cambios de régimen en dindmicas macroecondmicas, los pro-
cesos de aprendizaje, las fallas de coordinacidn, las crisis, los ataques especulativos, los problemas
de congestidn, etc. son algunos de los innumerables tépicos en que la teorfa de los sistemas comple-
jos adaptativos podra contribuir para incrementar el conocimiento de los mismos. Las dreas en las
que podria ser util este enfoque incluyen tépicos de las teorfas del comercio internacional, la teoria
del crecimiento, la microeconomia con externalidades, la economia de la innovacién tecnoldgica y
el estudio de economfas con rendimientos crecientes a escala, la macroeconomia monetaria y fiscal,
la. organizacién industrial, la economia urbana y espacial, etc. A continuacién enumeramos y ex-
plicamos con cierto detalle algunos temas relevantes sobre los cuales estas teorfas pueden resultar
utiles.

2.6.1 Externalidades y Complementariedad estratégica

Existen circunstancias en las que las soluciones basadas en la dindmica de los mercados no dan
como resultado asignaciones eficientes de los recursos. Muchas de estas situaciones corresponden
a la no existencia de ciertos mercados contingentes; en otros casos tienen lugar externalidades.
Una externalidad estd presente en un sistema cuando las decisiones de un agente econémico, sea
un consumidor o una firma, estdn directamente afectadas por las acciones de otros agentes de
la economfa. Las externalidades afectan las-condiciones bajo las cuales tiene lugar el equilibrio
competitivo de mercados, pudiendo dejar estos de ser estados pareto dptimos. Un ejemplo tipico
corresponde al problema de los bienes publicos en los que el consumo del bien por parte de un
agente no excluye que otro también lo consuma, como ocurre con la mayoria de las obras publicas
como la seguridad, los parques v plazas, las calles, las rutas, etc. Los bienes privados en cambio son
automdticamente exclusivos ya que son sélo consumidos por quien paga para ello. Al no cumplir
con el principio de exclusién en el consumo de bienes pudblicos, puede haber ineficiencias en la
provisién del mismo.

La presencia de externalidades se relaciona también con la existencia de complementariedad
estratégica que tiene lugar cuando la estrategia éptima de un agente depende positivamente de
las estrategias seguidas por otro. Debemos diferenciar la complementariedad estratégica de los
llamados efectos de derrame (spillovers), estos Gltimos se refleren a las interacciones entre agentes
en los valores de la funcién de utilidad de cada uno, mientras que la complementariedad estratégica
se refiere a las interacciones entre las estrategias seguidas por los agentes. Se producen efectos de
derrame si la estrategia utilizada por un agente modifica la utilidad de los demés, en cambio hay
complementariedad estratégica cuando la modificacidn de una estrategia por parte de un agente,
altera la estrategia dptima de los demds [52].

La existencia de complementariedad estratégica puede dar lugar a fallas de coordinacidn
cuando los agentes actian descentralizadamente. Es posible también, que se produzcan equilibrios
multiples (véase la seccidn 2.6.3 de este capitulo). Las fallas de coordinacién se presefitan cuando no
se puede lograr un beneficio mutuo entre agentes puesto que individualmente no tienen incentivos .
para desviarse del estado logrado, a pesar de que existe un estado coordinado més favorable. En
teoria de juegos la complementariedad estratégica multiplica los equilibrios de Nash simétricos, que
son de naturaleza no cooperativa. La complementariedad estratégica se pone de manifiesto en los
procesos de produccién que involucran la adopcidn de tecnologfas (complementariedad tecnolégica
y trading externalities [52]), en la demanda de determinados bienes sometidos a la moda (demand
externalities), en los pdnicos bancarios, problemas de congestién y efectos de manada.
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. |
2.6.2 Coordinacién y dindmica de las expectativas i

Sigo al proceso, . . . ,
¥ el proceso me sigue & mi.
No hay separacién.

John Cage

En intima relacidén con la nocién de complementariedad estratégica se encuentra el estudio de
los procesos que, tanto en el nivel individual como en el colectivo, da lugar a la formulacién y
validacién de las expectativas. Los procesos sociales tienen un caricter intertemporal, por lo que
las acciones realizadas hoy tienen implicancias futuras, e inversamente, muchas veces los agentes
deben formular algin tipo de prondstico acerca del comportamiento futuro del sistema para tomar
decisiones en el presente. Esta cuestién resulta ser un hecho bien conocido y muy discutido por la
ciencia econdmica. |

Para estudiar estos t6picos la economia se ha valido de herramientas tales como la metdfora
del agente representativo que elude el problema de coordinacién inherente. Existe una enon#e
cantidad de t6picos relacionados con el estudio de la dindmica de expectativas que, con la ayuda de
los sistemas complejos adaptativos, podrfan ser adecuadamente tratados. Es posible de clasificar
de los procesos que tienen lugar cuando se formulan expectativas con el objetivo de promover un
estudio sistemético |173]:

(i) Profecias auto-cumplidoras: se originan a partir de expectativas tales que inducen el tipo
de comportamiento que es el responsable de que la expectativa se cumpla. Mediando de los
afios '80 este tema comenzé a ser tratado en la economia, especialmente en lo que se refiere
al estudio de crisis especulativas, cambiarias y bancarias.

(ii) Profecias auto-desplazadas: se constituyen a partir expectativas que, considerando como
dado lo que espera el promedio de individuos, tiende a producir el resultado contrario. Por
ejemplo, si esperamos que despues del mediodia los bancos se congestionan de gente, iremos
m4s temprano; pero si todos piensan asi todos irdn més temprano, siendo la hora del mediodfa
la més propicia para asistir ya que no habré allf ningin cliente.

(iii) Expectativas auto-equilibradas: tienen lugar cuando, a través de un proceso dindmico,
una ezpectativa auto-desplazada se corrige de manera enddgena hasta alcanzar un estado esta-
cionario. Si todos los asistentes a una fiesta llevan bebidas y muy pocos aportan comida, la
préxima semana ocurrird lo contrario y a través de un proceso de ajuste lento habré una
correccién tal que la provisién de alimento y bebida converja a un estado estacionario consis-
tente con la satisfaccién del grupo (ajusta tipo telarania). Por un lado, este tipo de proceso es
adaptativo ya que involucra necesariamente, un aprendizaje inductivo guiado por la evolucién
del sistema. Por el otro, es convergente siempre y cuando el sistema tenga una diversidad
interna tal que permita la diversidad de las acciones. En el capitulo 3.6 estudiaremos, en un
contexto estilizado, este tipo de evoluciones a partir del enfoque constructivo.

(iv) Sefiales auto-confirmadas: Esta es otra categorfa que corresponde a una situacién en la
que una sefial externa se refuerza por la adopcidn de acciones que, a su vez, refuerzan a esa
sefial. Como ejemplo, podemos suponer gue si un fabricante produce cigarrillos mentolados
con una envoltura verde, su competidor también hard lo mismo. Dentrd de esta clasificacién
podemos también incluir lo que se podria denominar como convenciones auto-reforzadas. Una
convencién es una institucién que se origina a partir de la inercia que van adquiriendo las
decisiones de los individuos en un contexto colectivo. A modo de ejemplos: si todos asistentes
a un concierto esperan que nadie aplauda entre los movimientos de un cuarteto, dificilmente
alguien lo haga. El estudio de las sefiales auto-reforzadas en los procesos productivos se rela-
ciona con los procesos denominados de “lock-in”, las dependencias del sendero y e} fenémeno
de histéresis, que son descriptos en las siguientes secciones.
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(v) Pseudo equilibrios: Tienen lugar cuando los agentes piensan que las variables de mercado
surgen de decisiones basadas en prondsticos exactos de parte del transactor promedio. Es
posible pues, que los agentes traten a los precios y cantidades observados como sefiales con-
fiables atin cuando, de hecho, son consecuencia de previsiones incorrectas. Comportamiento
fundados en errores de interpretacién pueden sostenerse como equilibrios temporarios en los
cuales, dadas sus creencias iniciales y la evolucién que registran los mercados, los agentes no
encuentran motivo para modificar sus acciones. En algunas circunstancias, si los individuos
creen firmemente que la evolucién agregada de la economia refleja expectativas correctas,
pueden verse inducidos a realizar elecciones transitoriamente auto-validades pero erréneas, lo
que traeria aparejado una revisién de planes en algin momento. Estas “burbujas” aparecen
en modelos con multiples equilibrios temporarios; sin embarge, ellas no son “profecias au-
tocumplidas”; no surgen de algin conjunto particular de expectativas coordinadas, sino més
bien de percepciones inconsistentes [97].

La clasificacién que hemos realizado no es exhaustiva sin embargo es una gufa vilida que
permite esquematizar procesos sociales donde tienen lugar fendmenos de auto-organizacién & través
la interdependencia entre los niveles individuales y colectivos. En muchos casos, la simple agregacién
mediante la construccién de “agentes promedio” puede sesgar las descripciones que conduzcan a
una explicacién consistente en todos los niveles. Desde esta perspectiva, la coordinacién plena del
sistema es como un comportamiento emergente que surge de estos mismos niveles de accidn.

2.6.3 Equilibrios coordinados muiltiples: algunas implicancias econdémicas

Supongamos que un sistema dindmico discreto en el tiempo, deterministico y auténomo caracteriza
el comportamiento de un modelo econémico y que las leyes de movimiento de esta economia pueden
ser expresadas por zy11 = f(z:, 1), en donde'zy € X C R™ es el vector de las variables de estado,
©n € M C R™ es el vector de pardmetros que afectan la estructura de la economia, y f es una
funcién continua y diferenciable. Un sistema con equilibrios multiples tiene lugar cuando la érbita
del sistema dindmico para diferentes condiciones iniciales no estd univocamente determinada y por
lo tanto el Teorema de Cauchy-Peano no es aplicable [19].

Entonces, si R™ es el espacio de estados del sistema dindmico y los datos histéricos permiten
solamente predeterminar j < n condiciones iniciales, entonces toda érbita compatible con esa
historia previa tendrd en principio n — j grados de libertad que no estdn determinados. Entonces,
para toda condicién inicial que ubica al sistema en una variedad estable que conduce a un equilibrio,
habré un continuo de equilibrios posibles que obviamente quedan indeterminados.

En muchos modelos econdmicos la historia previa no suele alcanzar para determinar todo
el estado de las variables del sistema. Muchas condiciones iniciales se basan en expectativas de
valores futuros, por ejemplo en los modelos tipo “forward-locking”. Lo que en la economia tiende
a quedar predeterminado por la historia previa suelen ser tinicamente los “stocks” agregados de
algunas variables [19].

Sin embargo, la existencia de procesos de ajuste del tipo“forward-looking” contribuyen a
dejar indeterminados los resultados, especialmente cuando el espacio de estados contiene ajustes de
precios competitivos. Otra razén por la que pueden proliferar estados de equilibrio son las exter-
nalidades, la existencia de mercados incompletos y la imposibilidad de cuantificar todos los estados
de la naturaleza en una estructura probabilistica. Las externalidades, como la complementariedad
estratégica, establecen vincilos entre los premios que recibe un agente-y las acciones de otros, con -
lo cual se tiende a condicionar todo comportamiento individual. La existencia de mercados incom-
pletos también contribuye a dar lugar a la aparicién de multiples soluciones pues reduce el niimero
de condiciones independienses para el despeje de los mismos.

Las soluciones de manchas solares o la utilizacién de algin indice que cuantifique el sen-
timiento de los agentes pueden afectar también los resultados de un equilibrio. Los equilibrios de
manchas solares presuponen que algin supuesto del esquema de equilibrio general competitivo se
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corrompe. Se utilizan las manchas solares para incorporar estados subjetivos cuya realizacién es
dificil de conocer a priori ya que son cuantificados por variables ocultas y dan lugar a profecias
auto-cumplidoras. ]

Cuando un modelo admite multiples estados de equilibrios aparece una dificultad funda-
mental ya que cuando éstos estédn indeterminados se requiere un esfuerzo de coordinacién entre los
agentes econémicos, que socava el concepto mismo de previsién perfecta. En un modelo dado, la
economia no “saltard” de una solucién a otra a menos que sea de piblico conocimiento que todos
esperan precisamente que ese cambio ocurra. La principal complicacién que tiene lugar cuando
se emplean herramientas propias de la aproximacién analitica-deductiva (o “top down”) es que
no es posible predecir como se coordinardn las expectativas y, por lo tanto, cual serd el equilibrio
resultante. Nuevos criterios que permitan evaluar la robustez de cada equilibrio y que estudien los
mecanismos por los cuales un equilibrio particular es seleccionado deberfa ser motivo de futuras
investigaciones y puede suponerse que los modelos que parten de la aproximacién constructiva (o
“bottom up”) puedan eludir semejante complicacién.

2.6.4 Histéresis I

El término histéresis ha sido usado en la Economia para describir muchos fenémenos distintos.
Se le suele usar para describir la persistencia en las desviaciones del equilibrio. Otro uso es pa,q‘a
dar cuenta de la presencia de rajces unitarias en ecuaciones diferenciales o en diferencias lineales.
Ninguna de estas interpretaciones se corresponde con las de la fisica donde tuvo origen el término.
El concepto de histéresis fue alli aplicado a sistemas que exhiben un comportamiento remanente por
oposicién a uno persistente. Un sistema tiene un comportamiento remanente cuando la aplicacién
de una perturbacién y su posterior remocién cambian el estado de equilibrio. Esto significa que la
aplicacién de “shocks” de igual magnitud pero sentido opuesto produce efectos que no se cancelan
entre sf [162]. Un sistema que presenta histéresis en su comportamiento debe satisfacer dos reque-
rimientos bdsicos, a saber: el sistema debe responder en forma no lineal a las perturbaciones y los
elementos que conforman el sistema deben ser heterogéneos de manera tal que la respuesta de cada
uno de ellos a la perturbacién sea diferente’. La presencia de estas dos caracteristicas hace que el
sistema tenga una memoria selectiva de los pasados “shocks” que afecta el equilibrio presente del
sistema.

Para ejemplificar este fendmeno, consideremos un sistema que posee dos puntos fijos estables
y un tnico pardmetro de control u € R!, que varfa lentamente. La figura 6.1 muestra el diagrama
de bifurcaciones del sistema. Si p estd creciendo y el sistema se encuentra en el punto z,, podria
volcarse hacia el segundo punto fijo z; apartir del momento en que p supere al valor p,. Como
Zo, permanece estable, esto no ocurre a menos que g > f1 > Lo Situacién en la que suponemos
que , se torna inestable. Si sistema se encuentra en cambio en el punto fijo z1 y el pardmetro de
control 4 > p1 comienza a decrecer, el sistema salta del punto fijo z; a x, recién cuando u pasa por
debajo de p,. El equilibrio del sistema entre los valores p, y 11 depende pues de su historia previa.
Este tipo de comportamiento puede tener lugar cuando el sistema admite més de un atractor. En
un sistema que presenta histéresis los estados observados no dependen dnicamente del valor del
pardmetro de control, sino también de sus historia previa.

En Economia se ha utilizado el concepto de histéresis para modelar, por ejemplo, el fenémeno
de persistencia del desempleo [30, 72, 113]. La existencia de histéresis es un-hecho estilizado que
pone de manifiesto un comportamiento de naturaleze compleja. _

2.6.5 “Lock-In” y dependencia del sendero en economia

Este fenémeno tiene lugar cuando no es posible que el sistema abandone un estado una vez que
éste es alcanzado [11, 10]. Existe dependencia de la trayectoria cuando dado un conjunto de

"Estas dos condiciones son necesarias pero no suficientes.
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Figura 6.1: Diagrama de Bifuraciones para un sistema dindmico con histéresis; la linea sélida
representa estabilidad, mientras que la punteada, inestabilidad de los punto fijos.

alternativas o senderos factibles, una diferencia efimera o aparentemente inconsecuente en el estado
inicial conduce inexorablemente a sélo uno de esos senderos posibles. Bajo estas circunstancias, los
ajustes marginales de los agentes econémicos no pueden garantizar un resultado ptimo [33, 60].
Desde el punto de vista de la optimalidad o eficiencia, cuando hay “lock-in” o dependencia del
sendero, caben las siguientes consideraciones:

o Las fluctuaciones iniciales, por insignificantes que sean, pueden ubicar al sistema en un sendero
que no puede ser abandonado sin costo. Ese sendero puede ser dptimo (aunque no necesa~
riamente sea el Unico). Ejemplos de este tipo pueden ser el proceso de seleccién que tuvo
lugar en la industria automotriz cuando, segin el pafs, se eligié la ubicacién del conductor al
momento de iniciarse la fabricacién de automdviles, o la adopcién del sentido de rotacién de
las manecillas del reloj.

e Otra situacién tiene lugar cuando se transita hacia un resultado ineficiente y el sendero es
remediable. Esto significa que en algin momento es posible un arreglo que hace posible
optimizar el resultado y, sin embargo, el mismo no se lleva a cabo. Esta clase de dependencia
del senderc entra en conflicto con el modelo de comportamiento optimizador de los sistemas
econdmicos y constituye una clara “falla del mercado”.

La exclusién entre tecnologias competitivas posee esta caracteristica tipica de sistema cuya
evolucién depende de la historia. Segun las consideraciones que se hagan, la seleccién de la norma
de video VHS en oposicién a la BETAMAX, o la adopcién del teclado alfanumérico QWERTY en
lugar de teclado propuesto por Dvorak, pueden ser ejemplos de los diversos tipos de dependencia
del sendero que hemos detallado. - :

Toda manifestacién de dependencia del sendero debe ser entendida como un proceso irre- -
versible que esta intimamente ligado al concepto de histéresis - ya definido - y puede ser modelado
por procesos estocdsticos en los que se incorpora cierto contenido de memoria. Consideremos una
secuencia de elecciones de dos posibles alternativas mutuamente excluyentes A1 y As, cuyas pro-
babilidades sean B, y (1 — P,) respectivamente. Si E; es el evento que a tenido lugar en el suceso
i; hay dependencia del sendero si Ppt1 = f(Pn, En, -+, Bn—g) (en cambio si d = 0 el proceso es
independiente del sendero).
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Arthur (1989) [11] supone que las manifestaciones de “lock-in” suelen ocurrir cuando se
consideran sistemas que operan con rendimientos crecientes a escala. Este autor argumenta que la
interpretacién misma de la historia econdmica deberia ser diferente segiin la condiciones respecto de
los rendimientos a escala. Bajo rendimientos constantes o decrecientes a escala, la evolucién de los
mercados serfan solamente consecuencia de las dotaciones, preferencias y relaciones tecnolégicas
existentes. Los eventos de menor magnitud no pueden ser c¢apaces de ladear un resultado. Sin
embargo, cuando la economia opera con rendimientos crecientes a escala muchos resultados son
posibles y, por lo tanto circunstancias insignificantes puede torcer la seleccién a un estado deter-
minado. Por esta razén, este tema estd intimamente relacionado con la ocurrencia de equilibrios
multiples en los modelo dinédmicos.

Por otro lado, en un contexto de competencia perfecta, la ausencia de mercados contingentes
puede conducir a la estandarizacién de una norma, o sistema de produccién equivocado. Todo
proceso dependiente del sendero estd llamado a ser no ergddico ya que una vez visitada cierta
regién del espacio de fases, el sistema queda entrampado quedando otros subespacios no accesibles.

2.7 Apéndices del Capitulo

2.7.1 El mapa logistico |

En esta seccién se ejemplificardn propiedades y definiciones sobre sistemas dindmicos comentadas en la primer parte del caitulo.
Se analiza un mapa simple discreto unidimensional: el mapa logistico. Este mapa tuvo sus origenes en el estudio de la dindmidas
de poblaciones en sistemas ecolégicos. Si se supone que N(t) representa como funcién del tiempo la poblacién de individuos de
un especie, su tasa de cambio estd dada por:

—dEI:l = Nacimientos — Muertes + Migraciones (7.24)
El modelo mds simple no incorpora a la migracién de individuos y supone que la cantidad de nacimientos y muertes
son proporcionales a la poblacién total con lo quer

% =n-N—-m N = cuyasolucién es: N(t) = N(Q)el"~™* (7.25)
Claramente, si n > m la tasa de nacimientos es mayor a la de muertes y por lo tanto la poblacién crece exponencialmente, si
n = m hay un equilibrio que mantiene a la poblacién en una cantidad igual a la que habifa inicialmente, y finalmente, si n < m,
la poblacién tiende a desaparecer. El primer investigador en analizar esta aproximacién fue Malthus en 1798. Verhulst en 1836
formulé un modelo algo maés refinado suponiendo que opera un proceso auto-limitante cuando la poblacién crece excesivamente
y sugirié que:

Z=aN(1- ﬂ) (7.26)

Esta es la ecuacién logistica. La constante k da cuenta de la capacidad del medio ambiente que se supone determinada
por la cantidad de recursos disponibles. Este nuevo sistema posee’dos estados estacionarios (que anulan la derivada respecto
del tiempo) en N = 0 y N = k. El primero es inestable y no es accesible a menos que la condicién inicial corresponda a ese
estado. El segundo, en cambio, es estable y corresponde al valor al que tiende la poblacién cuando t — co. En este modelo
(continuo) la solucién de la ecuacién diferencial 7.26 es la funcién sigmoide:

N(0)keot

MO =53 N{(O)(e=t — 1)

que cumple con:  lim N(t) =k Ya >0 (7.27)
troo

Este modelo formulado en tiempo continuo puede refinarse incorporando términos que representan la predacién por
otras especies, o agregando retardos debidos, por ejemple, a determinados tiempos de gestacién. También se pueden estudiar
modelos poblacicnales en los que se tiene en cuenta la distribucién de las edades de los individuos de la especie, asignando una
probabilidad de muerte segin la edad, etc. Sin embargo tedos estos modelos suponen una superposicidn continua entre una
generacién y otra y, como es dable suponer, muchas especies no poseen esa caracteristica pues su reproduccién tiene lugar en
determinados momentos del aho. Para considerar estos casos, en necesario suponer que el sistema evpluciona en tiempo discreto
por lo tanto:

N .
Nesa :am<1——ki>, «>0, k>0 (7.28)

Si realizamos el simple cambio de variables z; = Nt /k, de modo de normalizar la poblacidn a 1, y se define & = 4r, se obtiene

el mapa logistico discreto [147). Formalmente, la expresién funcional de este mapa es:
|

zeq1 = drzy (1 — zt), con0<r<1 yo0<z<1 (7.29)

El miembro derecho de la ecuacién anterior posee un maximo en & = 1/2 y su valor es r. Los puntos fijos de este
mapa se obtienen de resolver una ecuacién cuadrética cuya soluciones son:
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= 0 {7.30)
o = i- 7417 (7.31)
Su condicién de estabilidad se puede expresar en forma general:
4—8Breli<l {7.32)
E! punto 27 = 0 es estable cuando r < 174 & Pare z5 =1-1/4r, la desigualdad 7.32 prescribe la estabilidad si 1/4 <7 < 3/4

{1z parte izquierda de !a cesiguaidad nos garantiza que z5 € {0, 1};. La figura 7.2 muestra, dada una condicién inicial arbitraria,
la evolucién del sistema hacia el punto fijo estable para el caso en que r = 0.7. Adviertase que una manera de identificar
gréficamente a los puntos fijos es trazando la recta f(z) = z e identificando a los puntos de interseccién entre ésta y la pardbola.
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Figura 7.2: Espacio de fases y evolucién del mapa logistico para r = 0.7

Cuando r > 3/4 y se llega a r =~ 0.775, se da lugar a una bifurcacidn en la que se produce un desdoblamiento de perfodo
{figura 7.3}, El mapa describe un s'stema periddico que oscila entre dos valores posibles {z.,2_ % mediante una evoiucidén de
la forma:

Resolviendo este sistema zacoplado se obriene:

T4 = L[1+4ri\/167'2~8r~3} (7.35)
f 8r

El comportamiento oscilatorio resultante se muestra en la figura 7.3. Si se aumenta progresivamente el valor de r se
producen sucesivos desdoblamientos de periodo. En la figura 7.4 se muestra una drbita de periodo 4. Cuando se aumenta aun
més el valor del pardmetro de control hasta r = 1 se observa que cualquier condicién inicial {con la excepcién de los dos puntos
fijos (ambos inestables)}, se produce una evolucién que exhibe caos deterministico (figura 7.6).

La transicién hacia el caos tiene lugar a través de una infinita sucesién de desdoblamientos de perfodo a medida que
el pardmetro de control toma los valores 71 = 3/4,79,-+,7n, - -. El valor 7o = limn—coTn = 0.89248625... < 1 es la Hamada
constante de Fiegenbaum [67). La constante re, es universal, esto es, se trata de un valor general para todos los mapas recursivos
de la forma @41 = f(z¢, 1), siempre que f(-) tenga un méximo y exhiba desdoblamientos de periodo.

En la figura 7.5 se muestra e} diagrema de bifurcaciones que representa ur muestreo de las soluciones asintdticas del
T Zistico para vaiores crecientes de r, tomando 1000 condiciones iniciales diferentes para cada uno de sus valores en e
intervalo 5.7 < 7 < 1. Esto signifca que er la figura se grefican los valores de x: luego de 1C30 ¢
1030 condiciones iniciales diferentes. Se observa cdmo, al crecer 7, el sist:
produciendo desdoblamientos de per
Se puede observar asi mismo la e

eraciones, pariiendo de
e caos en el que se van
fodc progresivos. Las 20omas con mayor densidacd de puntos corresponden a drbitas cadticas
tencias de ventanes estables. Feigenbaum gdemostré en 1378 (87. que sf se identifica a ios
puntos er: los se produce un desdoblamiento de perfode, corn valores: r3.74,7g, -+, Tan, - -, se verifica que:

ma sigue un senderc ha

8Esta solucién es estable sélo cuando hay un vnico punto fijo ©” de coble multiplicidad. y esto sucede cuando la
pardbola queda por debajo la recta con pendiente m/4; cuando 7 = 1/ se produce la primera bifurcacién que da
lugar a dos puntos fijos; en los casos que analizamos se supone r > 1/4 y por lo tanto #; = 0 siempre es un punto
fijo inestable.



2.7. Apéndices del Capitulo

1
Xir1 !

[T T T T T T
; J lioi‘l‘l‘l‘l‘l'I'I'r'l‘,‘
a b 0.8 F E
C 1 . 06 3
5 7] » e .
L ] 0.4 | ]
F 1 0.2 | 3
_' - O'O T: dal RIS S DUV R L I l_'
iy — 7] 0 4 B 12 16 20
I ] t
s ! s PR ER VO NI NV SV S <
0 056 0% 1 “F !
|
Figura 7.3: Espacio de fases y evolucién del mapa logistico para r = 0.775 '
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Figura 7.4: Espacio de fases y evolucién del mapa logistico para r = 0.88

Otro resultado interesante y aplicable a todo tipo de mapa discreto unidimensional, es el teorema de Sarkowskii: Si f
es una funcién continua cuyo mapa 41 = f(24, 1) tiene un ciclo de periodo k, entonces tiene también un ciclo de periodo k'
donde k' es cualquier nimero entero tal que k > k'. El simbolo > corresponde al llamado orden de Sarkovskii que se define por
la siquiente secuencia:

3»5-T7-...%2-m+1»>... -
2:3>2:5-2.7-...=2-(m+1)>...
4-3-4-5-4-7»...>4 - (m+1)»

oM 2ml e - 16> 8>4>2-1 |

Este teorema es vilido para cualquier mapa continuo, no sélo para mapas unimodales que posean
intervalo dado [a, bj.

un méximo en un
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Figura 7.5: Diagrama de bifuraciones de mapa logistico para valores de r € [0.70,1]. Sea han

tomado como muestras representativas 1000 condiciones iniciales diferentes y se grafica el valor de
la variable z; luego de 1000 iteraciones. Se amplifica a la izquierda/abajo la ventana recuadrada.

El mapa logistico para r = 1 se puede reducir a través de un cambio de variables a otro mapa conocido en la
literatura como mapa carpa o tent map. Este mapa es 0til pues permite averiguar algunas propiedades adicionales que, con las
transformaciones adecuadas, se pueden aplicar al mapa logistico. Si se considera el cambio de variables:

-

z¢ = sen? (;yt) (7.37)
2
se reamplaza en la expresidn de! mapa lagistico v se utilizan identidades trigonométricas apropiacas se llega a:
T 7 N {7.38
cen2{ ¥ = sen®{ry:) (7.38)

o2

esta igualdad implica que:

= =Ty si <7y €
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Finalmente se obtiene el mapa carpa:

- 2yt Sig<y <1/2
Yetr = { 2-2y, Sil2<p <1 (7.41)

que se muestra en la figura 7.7

Esta nueva ley de recurrencia es topoldgicemente conjugada respecto del mapa logistico en el sentido de que existe un
homeomorfismo, (la ecuacién 7.37) que convierte a las drbitas del mapa logfstico en las del mapa carpa. Como el valor absoluto
de las pendientes de ambos segmentos del mapa carpa son mayores que 1, queda asegurada la inestabilidad de los puntos fijos.
Lz inspeccién de: la k-8sima iteracién T°%/(y) muesira que hay 2% puntos de irterseccién entre el grifico de la iteracién ¥ la
funcién identidad y {bisectr:z}, El mapa % 03 y2 = 2/83, los restantes 2% ~2 puntos pertencen
' ¥ a de periodo dos {tomando 2% — 2 = 2 puntos}, dos
or CORSITUCCION. 108 PUNtos Que pertenencen & estas

travectorias de perfodo tres {toman:

periddicas tiene valores racionales sobre el eje y
Consi el mapa carpa o teni map defiride en la expresidn 7.41, eplicandc iz ecuacién de Froberius - Perron

{+.14}, sobre todo € intervalo uniterio
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Calculando la integral se obtiene:
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1
pely) = 3 [Pe (%) + pe (1 - %)] (7.43)
Esta ecuacién admite una tinica solucién derivable e integrable en el sentido de Lebesgue® y normalizada (ver [177]):
pely) =1 (7.44)
Este resultado indica que la secuencia cadtica de jteraciones 1% yo, f(¥o), F(f (o)), -+, F™ (yo), - - - cubre uniforme-

mente el intervalo {0, 1] cuando n —+ oo, y por lo tanto el sistema es ergédico. Mas formalmente, la medida invariante de un
conjunte dado para este sistema es la longitud de todo el intervalo [0,1]. Como el mapa carpa estd vinculado topolégicamente
con el logistico (para r = 1) por el simple cambic de variables 7.37, se puede calcular la densidad estacionaria para el mismo,
Teniendo en cuenta la conservacién de la probabilidad frente a cambios de variables se tiene: .

pedz(mapa logfstico) = pe(y)dy(mapa carpa) (7.45)

y como pe(y) = 1, usando la expresién 7.37:

pe(z) = :id; (%arcsen(ﬁ)) (7.46)

por lo tanto:

°De manera tal que fc pe(y)dy es finita.
*°Recuérdese que el mapa logistico es cadtico para r = 1
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7%z + 172)

-112 0 172

Figura 7.8: Primera y segunda iteracién del mapa carpa evaluado en {z+1/2}. El drea del tridngulo
no depende de la iteracidn.

peil) = ———e " (7.
Ty z{l -z}

Ambas densidades de probabilidad son derivables y no estdn localizadas en el espacio de fases y pueden admitir
singularidades, sin embargo esto no compromete la ergodicidad pues los puntos singulares representan un conjunto de medida
(de Lebesgue) nula.

Para analizar la sensibilided a las condiciones iniciales habfamos definido el exponente de Lyapunov como (ecuacién

i
i
et

() _
Aoo) = lim lim Sip (L Be ¥ 9 = o), (7.48)
n—oo e—0 7 €
1 n—1
= nl:_mxgz Inif'(zi) (7.49)

endiente de las condiciones i

Como para sistemas ergodicos este promedio tempora: debe ser im
cumplirse:

debe

Maoy= A= /ﬁeﬁz}iog]f’(z) dz {7.50;

Aplicando este resultado al mapa carpa 7.41, y sabiendo que pe{y) = 1, se obtiene:

A{mapa carpa) = In 2> 0 (7.51)

Es posible realizar este célculo sobre el mapa logistico (si # = 1) utilizando la expresién 7.50 con la densidad de
probabilidades 7.47:

in|d — 8z| d
o m/z{l—z)

Como vimos, el exponente de Lyvapuncv mide la sensibilidad a las condiciones iniciales. En ambos gasos, se cbtuve un
valor de In 2. gue evidencia gue la discrepancia entre drbitas gue parten de condiciones iniciales cercanas se duplica iuego de
cada iteracién

Sigulendo con este
presidn 4.23

A{mapa logistico) = z=In2>0 (7.52)

mplo, podemos calcular tambiér ia funcién de correlacién del mapa carpa utilizando la ex-

b 1 2
Cir; = /yf""{y}dy—[/ ydy (7.53)
© o e

" Excepto para un conjunto de medida (de Lebesgue) nula.




2.7. Apéndices del Capitulo 35

esto significa que la secuencia de iteraciones esta delta - correlacionada. Se obtiene este resultado ya que la expresién f(“)(z—l/2}
es simétrica respecio de = = 0, entonces la primer iniegral es nula V7 > 0 y la segunda integral es independiente de 7 como se
muestra en la figura 7.8

2.7.2 Estabilidad lineal y acoplamiento entre mercados

Para ejemplificar y aplicar en un contexto econdmico la forma de realizar un anslisis de estabilidad linedl,
consideremos un mercado cuyos precios ajustan segin excesos de demanda siguiendo en esquema de ajuste
“Walrasiano”: |

2= 1) (7:56)

donde f(p) es una funcién creciente del exceso de demanda y, por lo tanto decreciente en el propio precio.
El precio de equilibrio del mercado p, satisface la condicién f{p,) = 0. Si f'{p,) < 0 queda asegurada la

estabilidad para pequefios apartamientos del precio de equilibrio, por otro lado 7 = :#/(p,)|~* define una
escala temporal para el ritmo de transacciones que puede resultar menor cuando no hay costos de transaccién
y la informacidén es perfecta, como suele suponerse en situaciones idealizadas. Ahora, si estudiamos la
dindmica de un conjunto de n mercados acoplados entre st se deberd analizar la dindmica del vector de
precios p{t). Siguiendo el mismo tipo de andlisis, la evolutién de este vector deberfa depender del vector de
excesos de demanda f

dp 7
= f(@) (7.57)

Considerando a F, el vector de p.recios en el equilibrio podria hacerse un andlisis para pequefias
perturbaciones que apartan al sistema de este equilibrio y estudiar la estabilidad del mismo. Para hacer
esto, podemos entonces linealizar al sistema, es decir que, dada una perturbacién 6 realizamos un desarrollo
de Taylor a primer orden alrededor de} valor Fe, , por lo tanto:

d& -
— = M{Pe) ¢ 7.58
T 1{p q) ( )

donde M € R"*™ es la matriz Jacobiana de fevaluada en Peq. Los elementos diagonales de M determinan
el efecto directo de los precios del mismo mercado. Si suponemos gue cada mercado por si mismo es estable,
estos elementos de matriz deberdn ser negativos y, por lo tanto se puede suponer que tienen un valor promedio
de —D. Este valor cuantifica la velocidad media de ajuste de los mercados. Obviamente los términos no
diagonales describen el efecto del cambio del exceso de demanda de un mercado sobre el precio de otro. Si
el acoplamiento es débil ese elemento deberd ser cercano a cero.

El efecto de una perturbacién pequefia sobre el punto fijo P.q puede conocerse determinando el
autovalor de M de mayor parte real E ya que resolviendo el sistema de ecuaciones diferenciales linealizado,
§ o eBt. 8 E < 0 la perturbacién se disipa y se restituye el equilibrio, mientras que en el caso contrario el
equxhbrlo serd inestable y la perturbacién & aumentaré su amplitud inexorablemente.

Un estudio que puede realizarse es analizar el compartamiento promedio sobre un ensamble de
estados, considerando, dadas las restricciones formales, todas las matrices que puedan ser posibles matrices
Jacobianas, obtenidas de distribuciones con media y varianza conocida [107]. Podemos realizar este andlisis
en diversos casos. -

a) Supongamos primeramente que en el conjunto de mercados acoplacos los bienes pueden ser tanto sustitutos
como bienes complementarios, por lo tanto el promedio de elementos no diagonales es nulo. Entonces,
utilizando algunos resultados de la teorfa de matrices estocdsticas, se demuestra que la distribucién de
autovalores sigue la ley de Wiener:

E=2-y/n-D (75‘9)

Se verifica entonces que este promedio es positivo cuando n es suficientemente grande.
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b) Un caso més realista podrfa partir de la suposicién de que los cambios sobre un precio estdn en promedio
balanceados por los cambios en otros, produciéndose una media no nula. En esta situacién el Teorema de
Furedi y Komios [107] establece que en promedio del mayor autovalor va como:

s
o* .

E={n—-1}. p+—-D (7.60}
siendo 1 el valor promedio de los acopiamientos, que suponemos positivo. Ademds ios valores de £ quedan
normelmente distribuidos con una varianza 202, lo que implica gue cuando el tamaifio del sistema crece,
ruchas de estas matrices tendran antovalores positivos, produciéndose nuevamente una tendencia a ia in-
estabilidad.

c) Si la matriz no es simétrica y los elementos no diagonales tienen una media positiva u y varianza o2y
sobre la diagonal la media es —D, el mayor autovalor crecerd con n de acuerdo a

E~pn—1)-D (7.61)

Como p es positivo se verifica que existe un valor de n para el que el equilibric se torna inestable. Un
argumento en favor de la estabilidad de estos mercado acoplados radica en el hecho de que no todos los
productos suelen estar vinculados entre si. En los casos en los que esto ocurra dos situaciones puedern tener
lugar, una en la que el Jacobiano puede descomponerse en bloques y otra que implica que un mercado
este fuertemente influenciado por unos pocos y débilmente por el resto, produciéndose agrupamientos de
mercados {0 lo que se denomina en inglés como clusters).

En esie caso las matrices estocdsticas se pueden construir seleccionando los elementos fuera de la
diagonal en forma aleatoria con ura magnintud ignal a 1 (grapde) con probabilidad p ¥ una pequefia {e < 1}
con probabilidad {1 —p). En este caso o= p+ {1 —p) e y 6% = p{1 ~p}{1 —¢)2. El valor promedio de meyor
autovalor es similar a: ltimo mostrado por lo tanto también es ines Lable para n (el ntmerc de mercados
acoplados) grande.

d) Consideremos el caso en que los productos se agrupan en una estructura o drbol jerdrquico de profundidad
d y tasa de ramificacién b. La intensidad de la interaccién entre dos mercados se define como R®, con h el
nimero de niveles jerdrquicos que separan a los dos mercados, y R caracteriza la reduccién de la intensidad
de la interaccién.

Segiin los resultados obtenidos a partir del estudio de matrices estocssticas, el tamafio promedio de
la matriz es n = b% v la media sobre los elementos no diagonales:

S Wb —1)RY (RWF 1R -1

H= - = > (7.62)
Tiottie-1 o B-1 Ab-l /
8i se supone que R < 1/b se puede verificar que
R(b-1)
== (7.63
K= T -royr )

con lo cual el sistema tiende a una media nula cuando n crece, por lo que el sistema tiende a ser estable. Sin
embargo, cuando R > 1/b, en el limite de n > 1:

RdR(b~1) _ (b—l)
Rb — RE_1
como —1 < % < 0, p tiende a cero al crecer n, sin embargo la ecuacién 7.61 posee el término positivo un

que crece con n pudiendo ser un sistema inestable. Puede verificarse también que el valor de n para esta
inestabilidad tiene lugar es mayor que para el caso en que la jerarquia estd ausente.

(7.64)

lnR

Hemcs mostrade como un entramadc de mercados puede conducir a.situaciones de desequiiibrio e
estabilidad cuando la cantidad de mercados que estdn acoplados crece progresivamente. Esta conclusion se
1a realizado analizando el comportamiento de matrices Jacobianas aleatorias. cuyos valores mecios describen
de la componente lineal de la dinémica de precios. Cabe preguntarse por qué nuesira percepcidn acerca del
comportamiento v estabilidac de los mercados reales suele ser la opuesta. En realidad, las inestabilidades
explosivas de los mercados suelen manifestarse como eventos “extrafios” o poco frecuentes. No obstante, los
mercados reales tienden a vincularse y, el conjunto parece ganar robustez y estabilidad en lugar de perderla.
Una posible respuesta podria surgir de considerar los procesos adaptativos que necesariamente deberian ser
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considerados en el estudio de los mercados reales. La dindmica de los mercados no sélo depende de los
precios vigentes sino también de los precios pasados y los futuros esperados y, por lo tanto, se desarrollas
comportamientos de arbitraje entre mercados y en el tiempo, que en “condiciones normales” tienden a
estabilizar el sistema.

En este modelo que hemos presentado el ajuste de precios se realiza através de un “imaginario
rematador Walrasiano estdtico” que no adapta o modifica las funciones de exceso de demanda durante
la evolucién del tiempo. Si los agentes econémicos advierten la aparicién de una inestabilidad, la misma
capacidad de adaptacién que los agentes poseen pueden llevar al sistema a modificar los acoplamientos entre
mercados de manera de ubicar al sistema en un nuevo sendero estable [107].
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Capitulo 3

Comportamiento de los agentes y
evolucién de los sistemas econémicos

i
3.1 Comportamientos econémicos y heterogeneidad

Los sistemas econdmicos comprenden intrincadas redes de interacciones entre agentes. Hemos
comentado va que en la bisqueda de satisfacer sus objetivos, estos desarrollan elaboradas conductas
de procesamiento de datos y toma de decisiones de ménera descentralizada y asincrdnica. Se podifa
imaginar una estrategia de modelizacién que, partiendo de elementos “bésicos” — los agentes con sus
caracteristicas y “capacidad de conocimiento”, y ciertas reglas de interaccién— tratara de describir
el comportamiento emergente del conjunto del sistema. Estd claro que hace falta recurrir a fuertes
simplificaciones, sea respecto de las conductas de los individuos, sea en cuanto a los entornos en
los cuales se supone que ellos operan. Parece dificil por otra parte, establecer univocamente las
simplificaciones apropiadas ya que es de esperar que ellas dependan del fenémeno que se estudia y
del propdsito del andlisis.

Buena parte de la literatura econdmica se basa en un conjunto especifico de pautas de rep-
resentacién. Entre ellas se destaca la descripcidén de los agentes como optimizadores de alguna
funcidén bien definida. Considérese un problema de eleccién genérico para un agente. Si trata de
ordenar sus transacciones con los demds a partir de la maximizacién de una funcion de utilidad,
ésta deberfa tener - en principio - rantos argumentos como transacciones posibles, en cada momento
v en cada “estado de la naturaleza”. El problema (si es que el agente llegara a formularlo) tiene
complejidad combinatoria {180}, v su solucién requiere a una capacidad computacional virtualmente
ilimitada {para més detalles, véanse las secciones 3.4.1, 3.4.2 v 3.4.3 de este capitulo). La hipdtesis
de que “los agentes optimizan” no puede, por lo tanto, tener validez general. Caben dos alterna~
tivas: la primera es concebir un enfoque “constructivo” (“bottom up”), que represente a sistemas
en entornos complicados “componiendo”, comportamientos de agentes representados de manera
esquematica o procedural. La segunda, que es sin dudas la més cominmente adoptada, consiste en
“empobrecer” el entorno de cada agente, de modo que el problema de decisidn se simplifique en la
medida necesaria como para que se puedan emplear las técnicas usuales de optimizacién.

Si bien este segundo procedimiento ha dado lugar a una gran variedad de resultados dtiles,
suele quedar fuera de foco ia cuestién de cémo (v hasta qué punto) se alcanza la coordinacién de las
acciones interdependientes de los agentes. En particular, los modelos de “agente representativo”
ignoran los problemas ce agregacién (134, 135, 116]) pero. ademds, dejan de lado, por la propia
construccién del modelo, el andlisis de ios mecanismos que reconcilian los planes individuales de
los distintos agentes. En esos modelos, las condiciones de éptimo del agente representativo generan
variables que se interpretan como “precios sombra”, pero resulta imposible dar un sentido especifico
a la proposicién de que el sistema de precios actia como difusor de informacién y como guia para
la asignacién de recursos.

39
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Algo similar ocurre con la descripcién de decisiones intertemporales. En ausencia de un
sistema de mercados completos, los planes individuales dirigidos al futuro deben basarse en ex-
pectativas referidas no solo a las variables “exdgenas” al sistema, sino también a las decisiones y
acciones de los demds agentes del sistema. Pero no existen aqui mecanismos que reconcilien los
planes. La hipétesis usual de expectativas racionales postula que los agentes derivan sus previsiones
a partir de las leyes de movimiento (posiblemente estocdsticas) que el sistema genera a partir de
los comportamientos inducidos por esas mismas proyecciones !. Esa propiedad “de punto fijo”
caracteriza un equilibrio de expectativas, en el cual las previsiones de los agentes se basan en las
“verdaderas” distribuciones de probabilidades que generardn las realizaciones futuras. La coordi-
nacién de planes intertemporales no proviene de la operacién (interpersonal) de los mercados: ella
va estarfa implicita en el mismo proceso de decisién de los agentes individuales.

En ese sentido, la hipdtesis de expectativas racionales supone una extrema compatibilidad
de las racionalidades individuales (seccién 3.1.1). La hipétesis tendrfa aplicabilidad limitada a los
casos en que los sistemas han venido funcionando en un “régimen” con propiedades estacionarias, de
modo que pueda suponerse que los agentes han llegado a conocer las “caracteristicas sistemadticas”
de su entorno. Sin embargo, parece haber una gran variedad de situaciones de interés econdmico
que no se corresponden con esta hipdtesis. Recientemente, se han desarroliado modelos que buscan
describir el aprendizaje de los agentes (por gjemplo, a través de algoritmos adaptativos), y donde
la consistencia entre expectativas y realizaciones resulta, en todo caso, como propiedad asintética
2

Desde el punto de vista de la organizacién interna del sistema, los modelos de expectativas
racionales, as{ como aquellos en los que las expectativas se generan a través de un inico algoritmo de
aprendizaje, comportan una enorme simplificacién del sistema. En general, es probable que exista
una apreciable diversidad en las percepciones.y expectativas de los agentes {(aun cuando éstos ten-
gan acceso a un conjunto unico de datos). Se plantea, entonces, la construccién de representaciones
que permitan incorporar, en forma manejable, la heterogeneidad de previsiones y comportamientos.
Interesa particularmente el andlisis de la evolucién de los mecanismos de formacién de expectati-
vas, entendida como la- dindmica de poblaciones de agentes que utilizan diferentes esquemas para
formularlas.

En la seccién 3.2 consideramos como ejemplo un modelo con agentes heterogéneos (algunos
de los cuales son “ruidosos” 3). El procedimiento utilizado para representar la dindmica en la he-
terogeneidad de los agentes se basa en el principio de mdzima entropia que se describe en detalle.
Segtn este principio los agentes tienen un comportamiento probabilistico con una distribucién tal
que minimiza el sesgo con que se toman las decisiones. En el modelo se supone que es posible, a
un cierto costo, formar expectativas sobre la base del modelo del sistema mientras que las expec-
tativas basadas en las realizaciones pasadas se formulan a un costo menor, pero se paga el costo de
predicciones incorrectas. Se ve que es posible generar gran variedad de dindmicas. Pueden existir
equilibrios multiples, estables e inestables; el sistema puede tener ciclos limites o dindmicas cadticas.
El ejercicio se muestra a titulo de ejemplo: compararlo con situaciones reales entrafia dificultades:
no es sencillo asignar a los pardmetros de control una interpretacién econdémica precisa, asi como
establecer una correspondencia entre las escalas de tiempo del modelo y las de un sistema real. El
ejercicio ilustra llamativamente de qué manera, atin en modelos relativamente simples, la diversidad
intrinseca entre los agentes del sistema puede dar lugar a una multiplicidad de dindmicas.

*Véase la seccién 3.1.1, donde se detallan la principales caracteristicas de la hipétesis de expectativas racionales.

2En [171, 64, 97} se presentan modelos donde el aprendizaje acerca de la tendencia del producto puede generar
fluctuaciones en el gasto agregado.

3Véase [58] y [136], donde se presentan modelos de agentes ruidosos para estudiar la evolucién del tipo de cambio
en la Argentina.
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3.1.1 Agentes con expectativas racionales

“Lo sabe todo, absolutamente todo.
Figiirese lo tonto que serd”
Miguel de Unamuno

Esta hipétesis, formulada inicialmente por Muth en 1961 [148], supone que las expectativas, desde el momento gue se
constituyen como predicciones informadas de acontecimientos futuros, deben ser iguales, a las predicciones de la teorfa econédmica
relevante. La hipétesis supone pues, que los agentes econémicos formulan sus expectativas acerca de las variables econémicas
utilizando como base de sus prondsticos el mismo modelo que da lugar al comportamiento de las variables. Esto significa que las
distribuciones de probabilidades objetivas (que determinan los estados del sistema) son idénticas a las distribuciones subjetivas
que utilizan los agentes para formular sus expectativas. Entonces, las expectativas diferirdn de los valores verdaderos sélo a
causa de la incertidumbre del sistema dada por las componentes estocdsticas irreducibles. Formalmente: podemos definir como:
€ = 2 — 2§ al error de previsién de una variable econémica z en el momento ¢ donde la expectativa fue formulada en instantes
anteriores; entonces, si zf = E{z¢|l:—1) es la expectativa de la variable ¢ para el momento t, formulada en ¢ — 1, dado que la
informacién disponible en ¢t 1 es Jy—1. Bajo la hipdtesis de expectativas racionales, el valor esperado del error de previsién
(calculado para la verdadera distribucién que determina la ley de movimiento) es nulo, esto es:

E(et/Ii—1)

il

E(z¢/li—1) ~ E(E(Iz/fz—l)/fz—l) = (1i1)
B(zt/lt-1) — B(xe/I—1) =0 1j2)

El supuesto de expectativas racionales difiere pues, de la llamada previsién perfecta porque admite la aparicié
de incertidumbre en los modelos, la cual es representada por elementos estocdsticos. Los agentes pueden formular diversas
expectativas s6lo si no conocen con exactitud los datos que el modelo genera. No obstante, bajo la hipétesis de expectativas
racionales, estas deben estar generadas por la correcta distribucién de probabilidades. :

La primer formulacién de esta hipétesis fue desarrollada por Muth [148] a partir de un esquema microeconémico
suponia, implicitamente, una separacién entre el problema de decisién que enfrenta un agente econémico al buscar optimizar
sus objetivos dadas las expectativas por una parte y las formulacién de las mismas por la otra. Sin embargo fueron Lucas y
Sargent, en 1981 [129] quienes mostraron que mantener esa separacién era innecesario, cuando un agente representativo toma
decisiones maximizando una funcién de utilidad esperada. Estos autores formularon la hipétesis de expectativas racnonales jen
contextos macroecondmicos e intertemporales.

La hipétesis de expectativas racionales exige que las percepciones del conjunto de agentes sean consistentes entre si.
Las expectativas racionales suponen implicitamente y por hipétesis que todos los agentes saben, que todos los agentes saben,
que todos los agentes saben ... Eludiendo esta circularidad, la teoria econdmica — en especial la macroeconomia — comenzé a
desarrollar modelos basados en la construccién del “agente representativo” que presentan una imagen sencilla del problema de
coordinacién intertemporal: por hipdtesis, el agente “internaliza” los efectos futuros de sus decisiones actuales. La incertidumbre
que enfrenta un agente de estas caracteristicas se refiere a la componente estocéstica de las variables exégenas, pero no le hace
falta arriesgar conjeturas sobre los planes de los demds agentes acerca de estas variables, eludiendo, de esta forma, el problema
de alta complejidad al momento de formar sus previsiones hacia el futuro.

En razén de verdad, la hipétesis de racionalidad es un concepto que se incorpora en la economia como una hipétesis
instrumental que permite desarrollar modelos con facilidad y hasta cierto punto contrastables con algunos hechos estilizados. La
discusidn sobre el método con el que se determinan las expectativas tiene relevancia practica si bien no siempre es debidamente
tenida en cuenta al formularse esos modelos tedricos. En realidad, las expectativas pueden determinarse en forma inconsistente,
es decir, de un modo tal que las decisiones corrientes tengan implicitos desequilibrios futuros no detectables directamente a
partir de la informacién disponible en el momento en que la decisién se toma [92, 97).

En general, la hipétesis de expectativas racionales por si sola no permite determinar el resultado de un modelo. Existe
una variada cantidad de modelos basados en ella que poseen miltiples equilibrios (véase la seccidn 2.6.3 del capitulo 2). Es
necesario recurrir a otros supuestos basados en algiin tipo de esquema de aprendizaje que permita entender como se seleccionan
los equilibrios cuando el sistema exhibe una multiplicidad de ellos.

Si entendemos la hipdtesis de expectativas racionales como aquella que nos permite encontrar un punto fijo en el mapa
que existe entre las percepciones de los agentes y las leyes de movimiento de un sisterna le estaremos imputando a los agentes
que operan en el mismo més conocimiento y capacidad del que poseen los economistas que construyen ese modelo. Se estard
suponiendo que los agentes de un modelo conocen objetivamente el valor de aquellas variables que cualquier econometrista
intenta estimar con probabilidad de éxito incierta.

La hipétesis de expectativas racionales se suele basar en diversos argumentos, sea como una derivacién del postulado
de racionalidad individual, sea como un precepto metodoldgico de consistencia con el modelo, sea como el limite de un proceso
de aprendizaje. En el primer caso, el conocimiento de las distribuciones de probabilidad relevantes se trata a la manera de un
atributo de los agentes, en una categoria similar a la de las preferencias o las dotaciones iniciales de bienes o factores. Pero, la
nocién de que los individuos tratan de comprender el entorno en que operan y no desaprovechan informacién no implica que
las expectativas sean racionales en el sentido usual.

La presencia de incentivos para que los individuos usen datos disponibles al formar sus previsiones no limita particu-
larmente los modos en que esos datos serdn procesados. Y resulta algo paraddgico suponer que rpientras que la informacién
cuantitativa puede ser costosa, el conocimiento en el sentido de los procedimientos empleados para interpretar esa informacién y
realizar inferencia estd disponible, implicitamente, sin restricciones y sin costo. Si se.admite que la identificacién de método para
procesar los datos es una actividad costosa, lo cual no parece una hipétesis extrema, hace falta tener en cuenta la compiejidad
del problema de inferencia que enfrentan los agentes {92]. Por cierto, la hipétesis de expectativas racionales es de gran utilidad
en muchos contextos. Pero dificilmente se le pueda asignar validez universal

i
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3.1.2 El rol del aprendizaje

En la actualidad muchos modelos macroecondmicos estan comenzando a incorporar procesos de aprendizaje como mecanismo
de determinacion de expectativas con la finalidad de enriquecer la dinamica y explicar hechos atn no comprendidos bajo el
supuesto de “racionalidad”. Algunos autores introducen esquemas de aprendizaje para mostrar convergencia a equilibrios con
expectativas racionales y asi intentan justificar esta hip6tesis. Otro beneficio potencial de la incorporacién de procesos de
aprendizaje en los modelos surge de la necesidad de estudiar representaciones que poseen miltiples estados de equilibrio. Sf
algunos de estos equilibrios son localmente estables en presencia de procesos de aprendizaje, se podria concluir que el aprendizaje
actiia como mecanismo selector de equilibrios (véase la seccién 2.6.3 del capitulo 2). Puede interesar también estudiar bajo
qué condiciones tiene lugar la convergencia, a través del aprendizaje, de soluciones “exéticas”, como ocurre en el caso de los
equilibrios de “manchas solares”. Es posible que en muchos de estos casos los procesos de aprendizaje que influven en el
comportamiento de los agentes dé lugar a lo que denominamos como path - dependence (vése la seccidon 2.6.5 del capitulo
anterior). En tal sentido podria pensarse que todo proceso de aprendizaje determina una reduccién de los grados de libertad
efectivos del sistema debido al necesario mapeo entre los modelos subjetivos y los objetivos. El tema es abierto y abordable
desde multiples perspectivas. Sin embargo, ain no hay un criterio unificado que permita trabajar con modelos que incorporan
procesos de aprendizaje que puedan ser, a su vez, correlacionados con estudios econométricos reales.

Por otro lado el tema del aprendizaje no es solamente importante para estudiar y seleccionar comportamientos
asntéticos en modelos de miltiples equilibrios. Toda vez que se desee describir en forma realista el comportamiento predictivo
de los agentes econémicos para estudiar senderos transicionales y procesos dindmicos alejados del equilibrio serd necesario dotar
a los agentes del modelo de algun tipo de procesos de aprendizaje, ya sea simple o de manera sofisticada.

Los esquemas de aprendizzje mas utilizados son [64]:

» Aproximaciones eductivas (el término es debido a Binmore [28)): se trata de entender como la coordinacién de
expectativas en equilibrios con expectativas racionales puede lograrse por medio de un proceso mental de razonamiento.
Se estudia Jo que se denomina como “estabilidad expectacional” a través de construcciones basadas en funciones de
expectativas iterativas. Un equilibrio de expectativas racionales es “expectacionalmente estable”, si se converge a ese
equilibric, cuando el nimero de iteraciones tiende a infinito. Es posible definir criterios de convergencia débiles y fuertes
[64).

Aproximaciones adaptativas: Hay gran variedad de formulaciones adaptativas que generalizan en cierto sentido el
esquema de expectativas adaptativas simples (como las utilizadas en la seccién 3.2 de este capitulo). Las posibilidades
que se presentan pueden separarse en diversos casos:

(i) Utilizando funciones multivariadas, que con observaciones pasadas mapean el valor futuro de las variables a
predecir. Esta es Ja aproximacién mas usada en modelos no estocdsticos. Bajo ciertas condiciones es posible que
la dindmica resultante converja a estados estacionarios y ciclos de expectativas racionales.

(if) Una segunda aproximacién consiste en pensar que los agentes acttan como econometristas que estiman modelos
usando procedimientos estadisticos estandar. Estas ideas han sido usadas en modelos estocdsticos, pero pueden
aplicarse obviamente, en modelos no estocésticos.

(iii) Modelos basados en inteligencia artificial. Los agentes son modelados como sistemas artificiales que responden
al conjunto de entradas y adaptan su salida (la expectativa) segiin algiin protocolo de aprendizaje y adaptacion
a lo largo del tiempo Las redes neuronales y algoritmos evolutivos son los mas utilizados. En este trabajo se
estudian modelos de aprendizaje basados en una representacién computacional del comportamiento de los agentes
econémicos a través a algoritmos de aprendizaje evolutivos (ver la seccién 3.8) .

Otras aproxXimaciones: Existen modelos que combinan la aproximacién eductiva y la adaptativa. Un modelo relevante
fue formulado por Nyarko [153) Los agentes tienen jerarquias en sus creencias y las acciones que formulan son consistentes
con la regla de actualizacién bayesiana. En los modelos de aprendizaje bayesiano. se supone que los agentes conocen la
estructura del modelo, pero desconocen sus parametros y lo actualizan a través de la ley de Bayes, suponiendo que la
distribucién « priori es conccida por todos. '

Es concebible construir mocelos que combinan conductas de agentes con expectativas racionales, adaptativas , miopes,
“seguidores de tendencia” y “fundamentalistas”. Un ejemplo es modelo formulado en la seccién 3.2 de este capitulo.

3.2 Modelo analitico con agentes heterogéneos

La distribucién de Gibbs y el principio de méxima entropia

Concepto de Informacién

Supongamos que se estudia un experimento cuyos resultados pueden tomar n valores posibles
definidos por #1,---,1,. Sean las probabilidades a priori de cada resultado: p°(y;) = p¢ (1 <
i < n). Ahora supongamos que se realiza un nuevo experimento v se desea conocer una medida
cuantitativa del contenido de informacién que provee el nuevo conjunto de datos, conocidas las
probabilidades p? y las nuevas p;. Si se supone que esta medida de informacién es I{p° p) es
razonable que cumpla con las siguientes hipdtesis (cf. [103]):
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(1) Debe ser continua pues un cambio “pequefio” en las nuevas probabilidades p respecto de las
probabilidades a priori p°® deberfa modificar muy levemente el contenido de informacién que
produce el nuevo experimento.

(i1) Debe cumplirse que:
I(pg, - 05, PR DR PLs 5P Py 2 Pr) =
I(pS, - 0 5P Pi Py 5Py "5 Pds " " 5 P

va que el contenido de informacién no deberia depender de la forma en se presentan los
resultados del experimento.

(i) I(p1,-*+,PniP1," "+, Pa) = 0, ya que no se obtiene nueva informacién cuando las probabilidades
a priori y las obtenidas luego de la realizacién del nuevo experimento, son iguales.

(iv) Para todo par de enteros n y n,, con ne > n, la funcién: |
I(n%,’ N ;}:; i, cee 711, 0,--+,0) debe ser una funcién creciente en la variable n y decreciente

en n,. Esta expresién representa el contenido de informacién que se obtiene partiendo de
probabilidades a priori uniformes para cada resultado del experimento y valores finales equi-
probables para un subconjunto de ellos junto con algunos resultados previamente cons1derad?s
posibles, ahora improbables.

—_
<
N

Debe ser siempre posible definir una regla de composicién que permita hacer experimentbs
directos, o a través de pasos intermedidos sin que la cantidad de informacién se modifique
(véase [103]).

Entonces, se puede demostrar que la Unica medida de informacién consistente con estos supuestos
es la expresién:

n
I8 pipnp) = k) opln (B) k>0 (23)
i=1 Py

por convencién podemos suponer que k£ = 1. Se ha encontrado una asignacién que contiene sélo
la informacién contenida en las probabilidades calculadas a partir de la frecuencia de aparicién de
datos, sin suponer més de lo que los mismos informan. Esta definicién de contenido de informacién o
entropia es un indicador de la cantidad de informacién necesaria para describir la variable aleatoria
que es consistente con el experimento.

Supongamos ahora que las probabilidades pT*, - - -, p}* corresponden al méximo conocimiento
que puede obtenerse a partir de la realizacién de los experimentos. El contenido de informacién
en este caso, dadas las probabilidades a priori : pg,---,p9, es I(p$,---,p%;PT, -+, p), o sea la
méxima informacién que se puede obtener. Entonces se puede definir como informacién perdida
o ignorancia al contenido de informacién necesario para conocer el estado pT*,- - -, pl* respecto de
la asignacién de probabilidades p1,-- -, pn, dadas las probabilidades a priori pg,- - -, p9. Esto es, la
diferencia entre el mdximo contenido de informacién que se puede obtener dadas las probabilidades
a priori pf, -, p% v €l que se tiene dada la asignacién de probabilidades p1,: -+, pn:

R(P; P™; P°) = I(P™;, P°) — I(P; P°) - (2.4)
que es la definicién de incerteza o pérdida de informacidn en la asignacién py,« -, pp.
Si se parte de una asignacién de probabilidades uniforme: P = % v el estado de méximo
conocimiento corresponde a la asignacién: pj* = 6 con 1 < ¢ < n y k un indice fijo y §; la delta
de Kronecker, entonces 4

*Es fécil verificar que cuando hay sélo dos sucesos posibles cuyas probabilidades son po, ¥ (1—po) respectlvamente,
la pérdida de informacién es méxima (e igual a 1 si la base de los logaritmos es 2) cuando p, = %, y minima si
po=061.
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Rip,-pe) =~ Y piln p (25)
=1

Principio de Jaynes de Maxima Entropia

Si suponemos que se desean conocer resultados en los casos més pesimistas posibles se podrian
calcular las probabilidades que maximizan el valor de la ignorancia o lo que es equivalente minimizar
la informacién que los nuevos datos poseen. Sea un observable del sistema U, por ejemplo un costo
o una desutilidad, si maximizamos la ignorancia sujeta a un cierto valor medio para ese observable
Us:

10 9Pn

n
max, [R(Ptfv"'»P%Pl,“an) =—>m 111171']
=1

n n
sujeta a ZpiUi = U,, Zpi =1

i=]1 i=1

equivalentemente, el problema dual asociado consiste en hallar la asignacién de probabilidades que
minimiza el costo esperado sujeto a un nivel constante de “ignorancia”, o sea:

n
milel’_‘_vpn E:piU1 sujeta a
i=1
k3
Ro(3, 8% P12 Pn) = — 3 pilnp,
i=1
i3
o= 1
i=1
en ambos casos es facil demostrar que:
pi = Ae PUi (2.6)

Se obtiene la llamada distribucidn de Gibbs. En el siguiente capftulo veremos que esta distribucién
también surge a partir de una descripcién de las interacciones locales entre multiples agentes someti-
dos a una dindmica colectiva. El pardmetro de control, f es el multiplicador de Lagrange de la
primera restriccidn y se relaciona con el nivel dado del observable U,, en el problema primal o con
un nivel dado de ignorancia en el caso dual. En términos fisicos es la inversa de la temperatura
y controla el tamafio de las fluctuaciones, siendo un indicador controlable de la varianza. En [39]
se define a 8 como la “intensidad de las elecciones” ya que mide la dispersién con que se toman
las decisiones. En lo que sigue usaremos este método de asignacién de probabilidades para deter-
minar la proporcién de agentes econémicos que siguen distintos tipos de estrategias en un modelo
esquematico.

Agentes heterogéneos en un modelo econdémico simple: caos? B
Consideremos un modelo deterministico que describa el comportamiento de alguna variable econé-
mica cuya magnitud dependa de la expectativa futura de esa misma variable ®, es decir:

ye = f(yii1;0) 2.7

5En [40] se realiza un anélisis parecido adaptando esta forma de representacién al modelo de la telarafia. Aqui
mostramos una representacién més general.
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donde 7, es el valor medio de la variable y que los agentes esperan en £ que se realice en el perfdo
t+4-1,y 0 el vector e pardmetros del modelo. Snpongamos adicionalinente que la funcién f(x) es
tal que posee un eguilibrio de expectativas racionales (véase la sec
esto significa que y* = f(y*:0) ¢s un punto fijo estable.
BEstudiemos o efecto de incorporar algin tipo heterogencidad en el mecanismo de formacién
de expectativas, basdndonos on el principio de maxina entropta. Para simplificar supogamos gue
existen cos grupos de agentes, unos

6n 3.1.1), dnico y estacionario,

¢

‘racionales”, que durante la evolucidn del sistema tienen
perfecto conocimiento de la evolucién del modelo, v otros gue lamaremos “ruidosos”, adaptan sus

creencias utilizando los valores pasados de la variahle.

* Para no complicar el mwodelo, descartamos los clementos estocdsticos, entouces supondremaos

que los agentos

racionales fornutlan sus expectalivas con prevision perfecta, por lo tanto:

Yl = (2.8)

Puesto que esta es una prediccidn informada, el agente debe incurrir en ¢l pago de un coste
) (L)

C neccsario para conocer con precision el valor futuro de la variable endégena en cucstidn.
i i ‘ !

Obviamente, su maguitud estd asociada a los costos necesarios para oblener la informacié

’ g

precisa y aprender la verdadera estructura del sistema sobre ¢l cual el agente esta formulando

sus plancs. Como la prevision es perfecta, 1o se cometen errores de prondstico, por lo tanto

la “dosutilidad” de esta estrategia se mide dnicamente por el pago de ese costo fijo: U} = C.

Se supone que los agentes “ruidosos” adaptan sus expectativas extrapolando, los valores que
la variable fue adquiriendo en periodos anteriorns®. Bntonces:

YT = 0 et Y2, 5 9) (2.9)

9 representa al conjunto de pardmetros de este modelo de forinacidn de expectativas, como
por ejemplo los coeficientes de un ajuste de cuadrados minimos, o tasas de aprendizaje. Ya
que es posible que se comentan crrores de previsidn, la “desutilidad” de este mecanismo
se define en términos del error en la previsién al que alternativamente se le puede sumar
un costo Cy, que puede depender del grado de sofisticacidn del método , entonces: Utz =
(e = 91,902,913, 392 + Ca.

Para poder determinar la proporcidn de agentes que siguen las expectativas racionales res-
! g
peceto de los cue las formulan con el segundo modelo utilizamos el Principio de Mdzima Intropfo.
Esto es equivalente a considerar al conjunto de todos los agenles como un grupo que posee la dis-
. t:8 k
tribucién de creencias més azarosa compatible con un determinado nivel medio de *desutilidad”
] I
U" = U,. BEsta representacién supone que existe un pardmetro de control exdgeno g = 8(U,
o =
que se asocla a la dispersion que existe sobre la distribucidn de las creencias y en termodindmica
estadistico tiene la misma interpretacion que la versa de ta “temperatura”. 31 definimos nLl como

¢

la fraccién de los agentes que son racionales y como n? la proporeién de “ruidosos”, tenemos:

o BU} , e pu?
ny=——, == 2.10
= ey (210)
donde 1/Z; el factor de normalizacién de la distribucion:
Zy = e Py o AVE (2.11)

Entonces, el valor de la expectativa agregada se define como el promedio pesado por estas proba-
bilidades:

SEl calificativo de ruidosos se debe a que con este mecanisnio se cometen errores sisteméticos de apreciacién.
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2e _ .
Y =nlu o yh =0ty 0 9vn ve-1,hi-2s 3 9) (2.12)

Para hacer una presentacién més simplificada conviene definir una nueva variable (enddgena) que
podemos llamar como la “polarizacién” del sistema:

p_Leme e 1-m

mi=ny —n? = ni= 7 y ni=—y (2.13)
Cuando m; = 1, todos los agentes siguen las expectativas racionales, mientras que si my = —1

todos estédn optando por la estrategia adaptativa. Luego, si se usa la ecuacién 2.10, se obtiene:

my = tanh (g(Ut2 - Ug)) (2.14)

en estas condiciones queda implicitamente definido un sistema dindmico recursivo que determina
los valores de la variable y;, y que depende de cémo se estén formulando las expectativas y de qué
proporcién de agentes las formulan racional o extrapolativamente:

1+ 1-
yt:f( P e + ) g(yt,yt 1:Yt-2,° »19)§9> (2.15)

Como la evolucién de my es altamente no lineal cabe esperar comportamientos periddicos, cuasi-
periddicos y cadticos. Cabe destacar que este abordaje puede aphcarse cuando hay més de dos
mecanismos de formacién de expectativas. ‘

Previsién perfecta y agentes “ruidosos”: modelo lineal

A continuacién mostramos, a través de un simple ejemplo, cdmo la coexistencia de dos mecanismos
de formulacién de expectativas, puede conducir a los més diversos comportamientos (puntos fijos
estables, ciclos limites con diversos perfodos o evoluciones cadticas). La estructura del modelo se
simplifica al méximo para que resulte evidente que la complejidad de la dindmica surge tan sélo de
la heterogeneidad asf como de la posibilidad que haya migracién entre los mecanismos de generacién
de expectativas.

Supongamos que cierta variable econémica y;, se comporta linealmente con el valor de la
expectativa futura de la misma:

yt=a Yo, +b (2.16)

Un modelo de estas caracteristicas puede tener validez en muchos contextos econdmicos, por
ejemplo:

o Sise define el nivel de ingreso como la suma del nivel de consumo y el de inversidn: Y; = Cy+1y,
se supone que el nivel de consumo es proporcional al de actividad: C; = ¢-Y; v que la inversién
depende de la expectativa futura del ingreso: I; = I,+a-Y%, donde I, es un nivel de inversién
auténoma y o un coeiciente de aceleracidn, se llega a la ecuacién 2.16.

Si se supcne que en un mercado financiero existen dos tipos de activos, uno sin riesgo que
brinda una tasa de interés r y otro que otorga una corriente de dividendos d;, ¥ si los precios
futuros de este activo no se conocen, los inversores deben formular una expectativa pf,; al
comienzo de cada perfodo. Se puede formular una condicidn de arbitraje (bajo neutralidad
frente al riesgo) que iguala los rendimientos de ambos activos: (147)p; = dy+p§. |, suponiendo
que d; = d > 0, V¢ se llega a la estructura especificada antes, para y; = p¢.

Bray (1982) [36] desarrollé un modelo lineal similar al de la “telarafia”: p; = a + bp§,; -+ s,
para estudiar la dindmica de los procesos de aprendizaje mds sofisticados que las expectativas
adaptativas y la convergencia a expectativas racionales.
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Como en la seccién anterior, suponemos existen dos clases de agentes, los que pagan un alto
costo (fijo) por utilizar el mecanismo de “previsién perfecta” y los que emplean un modelo simple
de expectativas adaptativas arriesgdndose a cometer errores de prondstico:

o Como vimos antes, los agentes racionales pronostican sin cometer errores de previsién, por lo
tanto:

ys =y (2.17)

La “desutilidad” de este mecanismo la determina el costo fijo Cy pagado por poder acceder
al exacto valor futuro de y:+3 consistente con todo el modelo y con las creencias de todos
los agentes del sistema. El equilibrio con previsién perfecta es: y* = 1_%1, y la dindmica,

suponiendo que sélo existe este mecanismo, la determina la ecuacién en diferencias:

1 b

Y1 = Y~ (2.18)

que es estable siempre que a > 1 e inestable en los otros casos.

Los agentes que utilizan expectativas adaptativas corrigen sus prondsticos segin el error
cometido en el instante anterior, entonces:

2, 2, 2,
e T T (2.19)
~ es una “tasa de adaptacién” y mide la velocidad de cambio de la expectativas respecto de
la magnitud del error cometido. Calcular esas expectativas supone el pago de cierto costo
por lo tanto la “desutilidad” de esta estrategia puede definirse como:

Ul = (g —4;)* +Ca (2.20)

Puede suponerse que computar yffl en forma extrapolativa, es una tarea de mucho menor
complejidad que la que se necesita para hacer una prediccidn perfecta. Por esta razén se
supone que los costos fijo cumplen: Cy > Cp. El equilibrio basado unicamente en el mecanismo
extrapolativo es el mismo que el de prevision perfecta siempre que 0 < v < 1 pues, es fécil
comprobar que:

o

wh = 3 (1~ %)"ye—: por lo tanto (2.21)
=0
x .
y* = ayy* Z(l -y +b=ay" +b (2.22)
i=0

Sin embargo, en este caso la solucién del modelo es la ecuacién en diferencias:

Yes1 = (11:1;) v (15m> .

que es inestable cuando la solucidn de previsidn perfecta es estable y viceversa.

<
I
(@]
Neo/

Si la expectativa agregada se define ahora como el promedio ponderado de ambos meca-
os, pesados por las proporciones obtenidas segin la ecuacién 2.12 que son compatibles con
el principio de méxima entropia, la dindmica del sistema queda determinada por una ecuacién
recursiva no lineal:

ni
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proyomee1) o almeDOPI% g

Yoyl = alltme a{l+mi) ] (2.24)
my = tanh (%[(yt — 42+ Cp — C1)) (2.25)

El modelo posee 5 pardmetros libres:

o a: es la pendiente de la funcién que vincula la variable realizada con la expectativa (una
suerte de “multiplicador de las expectativas”),

o b, el nivel “auténomo” de la variable endégena,
e ~v: la tasa de aprendizaje,

e (: la “temperatura’, que -actia como pardmetro de control. Este pardmetro estd asociado
p » 4 p
con las tasas de migracién entre ambos mecanismos y define la dispersién de la distribucidn
de creencias tal como se indicé anteriormente,

o la diferencia entre costos Cy — C;. Para simplificar se puede suponer que Cs = 0.

El modelo estd lejos de recrear una situacién real, sin embargo se lo construye al sélo efecto
de exhibir cémo la incorporacidn de una dindmica sobre la heterogeneidad de los mecanismos
de formacién de las expectativas produce una rica variedad de evoluciones. Se pasa por alto el
andlisis riguroso de la dindmica sobre todo el espacio de pardmetros. A continuacién se realiza un
estudio parcial de los comportamientos que se obtienen parar mostrar que esta forma de incorporar
heterogeneidades dindmicamente puede producir inestabilidades sobre la variable endégena del
sistema. Téngase en cuenta que el modelo posee dos variables de estado, el observable del sistema
(por ejemplo el nivel de ingreso) y la probabilidad o fraccién de agentes que optan por uno u otro
mecanismo de formacién de expectativas, siendo esto ltimo, la que da lugar a un sistema dindmico
deterministico no lineal.

Algunas simulaciones numéricas

Supongamos que todos los agentes utilizan las expectativas racionales como predictor del sis-
terma. En este caso el sistema converge a punto de equilibrio estable (con la condicién inicial
utilizada), pero por seleccionar este predictor sofisticado los agentes deben pagar un costo. Cuando
la prediccién obtenida con el otro método, que adapta los prondsticos progresivamente, es lo sufi-
cientemente preciso, a los agentes le conviene migrar hacia este mecanismo para evitar pagar ese
costo. Sin embargo, si todos los agentes eligen este predictor y, considerando que el sistema estd
cerca del equilibrio pero todavia no lo alcanzd, €l transito hacia el punto de equilibrio se inter-
rumpird puesto que con la migracién el equilibrio se torna inestable. Como el sistema comienza a
diverger con rapidez, el predictor adaptativo empieza a cometer errores significativos de apreciacién.
Si se sopesa este error con el costo del predictor més sofisticado cada vez més agentes desearan
pagar el costo y no cometer errores de previsién y, por lo tanto, migrardn hacia las expectativas
racionales, las cuales revierten la dindmica hacia el punto de equilibrio (que es ahora estable). Este
proceso se repetird indefinidamente. Cuando la intensidad de las elecciones es alta, esto es cuando -
f — oo, tan pronto como el costo (normalizado) pagado por utilizar expectativas racionales sea
menor que error cometido por el mecanismo adaptativo, todos los agentes migran hacia la eleccién
racional y viceversa.

A continuacién se hace un analisis parcial eligiendo ad-hoc distintos valores de los pardmetros.
Hemos convenido en fijar los valores de @ = 1.01 y b = —10. EI equilibrio del sistema, tanto con
expectativas racionales como con adaptativas, es y* = 1000.
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e Cuando § = 00 (T = 0) y C1 = 0 (figura 2.1): Un valor de § pequefio hace que la dis-
persién alrededor de la “desutilidad” promedio sea minima. La “desutilidad” de la estrategia
adaptativa s6lo depende de los errores de apreciacién que surjan de la misma y no hay costos
derivados de elegir las expectativas racionales (Cy = 0). El sistema converge al equilibrio
partiendo de una poblacién con mayorfa de agentes racionales (m; = 1). Para valores de
mayores que 0.4 se observa en la convergencia una migracién del 50% de los agentes hacia el
esquema adaptativo (m = 0). Esto se debe a que cerca del equilibrio el error cometido por los
que optan adaptarse es nulo, y como todo agente que sigue esta estrategia no paga el costo
fijo (C1 = 0), la migracién se ve favorecida por que hay un indiferencia a elegir uno u otro
mecanismo. Cuando v < 0.4 el sistema converge igualmente al equilibrio, pero la polarizacién
tiene un comportamiento oscilatorio, dado el lento aprendizaje de los agentes que optan por
la adaptacién. b
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Figura 2.1: Evolucidn de la variable y; (eje de la izquierda) y de la polarizacién o distribucién de
las expectativas m; (eje derecho). Se muestra el caso § = 20000, con C, = 0, para los casos y = 0.8
y 0.2. La Iinea de puntos corresponde a la polarizacién del sistema: mg.

e Sif=0 (I'=o00)y Cp =0 (figura 2.2). En este caso la poblacién es més propensa a las
fluctuaciones entre ambas estrategias. Cuando v = 0.8 la convergencia al equilibrio es similar
a la del caso anterior, no obstante, si v = 0.2 presenta oscilaciones tanto para la variable y;
como para la polarizacién m;. Para “temperaturas” elevadas, y baja tasa de aprendizaje,
el sistema es propenso a no encontrar el equilibrio, dando lugar a un ciclo limite como el
observado en la figura.
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Figura 2.2: Evolucidn de la variable y; (eje de la izquierda) y de la polarizacidn de las expectativas
my (eje derecho). Se muestra el caso 8 = 0.1, con Cy = 0, para los casos vy = 0.8 y 0.2. La linea de

puntos representa la polarizacién del sistema: my.



. Capiftulo 3. Comportamiento de los agentes y evolucidn de los sistemas econémicos

Tomando valores “intermedios” de 8 (por ejemplo § = 2) y C1 = 0: El sistema presenta un
comportamiento similar al de la figura anterior.

e Cuando suponemos qie 3 = oo (T = 0) y C1 = 1.5 (figura 2.3). La incorporacién de

un pequefio costo por elegir expectativas racionales da lugar a comportamientos periddicos
(v = 0.8) o cuasi periédicos (y = 0.2) de la variable de estado: y. La polarizacién de las
expectativas también presenta un comportamiento oscilatorio: a diferencia de los casos ante-
riores el sistema no se estaciona en una proporcién estable de agentes racionales y adaptativos.
En el segundo caso de la figura 2.3 se observan momentos en los que el sistema se polariza
totalmente hacia uno u otro mecanismo de generacién de expectativas.
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Figura 2.3: Evolucién de la variable y, (gréfico superior) y de la polarizacién de las expectativas
my (grafico inferior). Se muestra el caso 8 = 20000, con C; = 1.5, para los casos vy = 0.8 y 0.2

e Tomando un valor intermedio de 8 (3 = 2) y C1 = 1.5 (figura 2.4) El comportamiento de la
variable de estado y; y de la polarizacién m; es oscilatorio, sin embargo, en el primer caso
la evolucidn es relativamente “suave” mientras que la evolucién de la polarizacién muestra
regiones en las que esta oscila a altas frecuencias. Tiene lugar una especie de “resonancia”
debida al hecho que los costos pagados por cada mecanismo poseen valores muy similares
cuando el sistema se aparta del punto de equilibrio: y* = 1000. Tiene lugar entonces, una
mayor competencia entre ambos mecanismos de expectativas, y la migracién entre uno u otro
es inestable.

Eligiendo § = 2y Cy = 2.75 (figura 2.5): La evolucién de ambas variables se torna cadtica para
los dos valores considerados de 4. Cuando v = 0.8 los valores de y; oscilan aperiédicamente
con una amplitud menor que en el caso v = 0.2. Por esta razén los tiempos medios de
las fluctuaciones son menores. Observese la permanente inestabilidad de la polarizacién de
las expectativas. Suponiendo que 8 = 2 y Cy = 3: El costo por acceder a las expectativas
racionales es elevado. La evolucién es cadtica. En el caso de vy = 0.8 la amplitud que alcanzan
la fluctuaciones aperiddicas es enorme.
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Figura 2.4: Evolucién de la variable y; (eje izquierdo) y de la polarizacién de las expectativas my
(eje derecho). La pardmetros tienen un valor de 8 = 2, con C1 = 1.5, y v = 0.8 (a la izquierda) y
0.2 (a la derecha).
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Figura 2.5: Evolucién de la variable y, {gréfico superior) ¥ de la polarizacién de las expectativas
my (gréfico inferior;. Se muestra el caso 3 =2, con C; = 2.75, para los casos v = 0.8 y 0.2.

Algunos comentarios

Las simulaciones numéricas que hemos mostrado indican que el conflicto que existe entre las fuerzas
producidas por la utilizacién del predictor racional pero més costoso y las debidas al predictor
extrapolativo dan lugar a una rica variedad de dindmicas.

En [89], a partir del anélisis empirico, se sugiere que buena parte de los movimientos de
precios en los mercados financieros no parecen asociarse con la observacién de informacidn relevante
sino con la existencia de creencias muchas veces inconsistentes con los datos “fundamentales” de la
economia. En términos del modelo que desarroilamos podrifa ocurrir que agéntes que basaban sus
planes en informacidn costosa acerca de la estructura del sistema, deciden cambiar de metodologia
v optar por seguir la tendencia del mercado extrapolando los precios pasados, sin gue se tenga en
cuenta la verdadera estructura del sistema. Sila proporcidn de agentes que actian de esta manera
crece, es probable que tenga lugar una burbuja que crezca hasta que los agentes decidan actuar
racionalmente y evaluar la verdadera potencialidad de la sistema econdmico-financiero. Este tipo
de proceso podria dar lugar a un incesante proceso de auges y caidas en los precios de los activos
financieros. Se puede sugerir un modelo mds realista si los costos involucrados fueran endégenos y
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variables en el tiempo.

El modelo que hemos presentado puede generalizarse suponiendo que las predicciones se
construyen sobre la base de un conjunto finito de més de dos predictores. Estos predictores podrian
utilizar la informacién pasada de una manera mas complicada que el simple caso de las expectativas
adaptativas simples. Podrian agregarse otros métodos de aprendizaje como las extrapolaciones
paramétricas a partir de cuadrados minimos. Es posible por otro lado incorporar al conjunto de
predictores una cantidad similar de ellos, pero con diferentes valores de sus tasas de aprendizaje
u otros parametros relevantes del método de extrapolacién considerado. Podria ser interesante, y
queda para el futuro, incorporar una cantidad muy grande de predictores. Tal vez en esta nueva
situacién el sistema se “termalice” haciendo que la dindmica que era caética con el uso de pocos
predictores, se estabilice. Este hecho, pondria en evidencia que la diversidad de comportamientos
no estd directamente asociada a la “complejidad” del predictor. Aumentar el ndmero de predictores
podria pues dar lugar a cambios en la dindmica. La incorporacién de numerosos predictores pueden
eliminar la posibilidad de caos siempre que no tengan lugar “efectos coherentes” que amplifiquen,
por retroalimentacién positiva, las fluctuaciones.

En este modelo, y bajo ciertas condiciones, se alcanzaron evolumones cadticas. En los
ltimos aflos han proliferado en la literatura econémica modelos que exhiben este tipo de dindmicas
“extrafias”. Es menester pues analizar los verdaderos alcances de estos modelos concebidos en el
marco de la teorfa del caos. La siguiente seccién trata sobre este tema y se analiza especialmente
la consistencia 16gica de modelos en Jos que se supone que los agentes operan racionalmente.

3.3 Modelos cadticos en la literatura econdémica

“En el caos inicio una primera designacién

de todas las posibilidades larvadas

que en cierta ocasion se constituyeron en cultura.”
Antonin Artaud

Genéricamente, los modelos cadticos que se han publicado en la literatura econémica pueden
ser clasificados en dos grandes grupos:

o Aquellos modelos que parten de un punto de vista que podriamos denominar como el enfoque
macrodindmico con funciones de comportamiento de tipo “fenomenolégico”. Tenemos por un
lado los modelos dindmicos con variables agregadas como los desarrollados por Goodwin, o
Kalecki o los modelos de crecimiento a la Solow; por el otro lado estan los modelos de inter-
accién entre sectores o pafses, que dan lugar a dindmicas caéticas debido al desacoplamiento
entre las tasas de ajuste o los rezagos intersectoriales.

El otro grupo lo conferman los modelos basados en la hipétesis de racionalidad, con agentes
representativos optimizadores. El equilibrio es un resultado éptimo del proceso de decisiones
coordinadas por hipdtesis de partida. Estos modelos son hoy en dia el estdndar de la macroe-
conomia actual, en ellos las fluctuaciones se originan como una respuesta racional al entorno.
Este gran grupo de modelos incluye:

(i) Modelos de generaciones superpuestas con previsén perfecta, en los que en todo instante
coexisten dos generaciones de agentes (usualmente rotulados como 30\ enes y y viejos o)
que enfrentan un problema de optimizacién del tipo:

LT Y 00 B R Yy C?+1 y wt+1
max U(c/,cfyy) sujetaa: of + 72— + — p (3.26)
cuando: p = p(et) [25] o ¢f = cf(p*) [85] es posible en contrar situaciones con caos.

La principal objecién formal de estos modelos es que el agente representativo optimiza

sobre un perfode mas corto que el que genera ciclos contradiciendo lo que ocurre en la
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realidad. Es posible demostrar que en este tipo de modelo, si el agente vive indefinida-
mente y optimiza un sendero infinito es posible encontrar dérbitas cadticas [25].

—
=

Modelos de crecimiento dptimo con expectativas racionales. El formato genérico de estos
modelos es el siguiente:

o
max Yy BU(ks, k1) sujetaa: (ke ker1) €T ko dado (3.27)
t=0

donde T es el conjunto asequible por la tecnologia y la disponibilidad de recursos.

Boldrin & Montruccio [32] han demostrado que todo sendero de crecimiento éptimo
{kt}2, representado por una una funcién de decision ki1 = fy (ki) V £, € C? es solucién
de un problema de crecimiento éptimo como el que hemos planteado en la ecuacién 3.27
para tasas de descuento, tecnologias y preferencias adecuadas a esa solucién. En partic-
ular, es posible encontrar trayectorias del sistema cadticas ya que bien podria tomarse
el caso en que ki1 = r(B)k(1 — k) € C2. Esto es posible si el futuro es fuertemente
descontado, evitando que los agentes perciban importantes ventajas en el intercambio
intertemporal (hipétesis de agentes “miopes”), o sea cuando 8 < 1. Estas conclusiones
dieron lugar a los llamados teoremas Amnti-Turnpike ya que contrarfan los argumen-
tos que conducen a senderos de éptimos y estacionarios de equilibrio de los teoremas
“Turnpike”. En un caso de estas caracteristicas, el agente representativo optimiza una
corriente de utilidades infinita con previsién perfecta. Es evidente que esta situacién
puede ser inconsistente con la aparicién de trayectorias caéticas. Lo mismo ocurre con
los modelos basados en la superposicién de generaciones. Analizamos a continuacién y
de modo conceptual la importancia de la teorfa del caos este tipo de modelos.

3.3.1 Son relevantes los modelos econdémicos “cadticos”?

El desarrollo de la hipétesis que supone que las fluctuaciones agregadas pueden representar un
fenémeno endégeno que puede persistir adn en ausencia de perturbaciones estocésticas llevé a
pensar en un primer momento que podian tener lugar movimientos periddicos. Esto motivé la
aparicién de modelos econémicos entre los que destacan aquellos formulados por Samuelson y por
Goodwin a mediados de este siglo. Sin embargo, los comportamientos periédicos que estos modelos
mostraban no se vieron econométricamente confirmados [25].

El desarrollo de las nuevas herramientas de trabajo que facilité la teoria del caos deter-
ministico, no tardaron utilizarse en todas las dreas de la ciencia, primeramente en las ciencias
fisico-matemadticas, luego en la biologia tedrica, especialmente en los sistemas ecoldgicos y en los
modelos de dindmica de poblaciones [147] v, finalmente en la economia [25] asi como en el resto de
las ciencias sociales. Cabe acotar que en esta ltima disciplina el uso de la teorfa del caos se ha
realizado casi exclusivamente de manera metafdrica, extrayendo conclusiones invélidas a partir de
interpretaciones que poco tienen que ver con el sentido original de esta teorfa. En rigor de verdad
hablar de caos (deterministico) no tiene sentido si no se conoce el sistema dindmico en cuestion.
Sélo porque sabemos que existe uno, con ecuaciones bien especificadas, y porque podemos variar
sus pardmetros, es que tiene sentido hablar del caos. Esto es exactamente lo opuesto a lo que se
ha pretendido con las superficiales interpretaciones sociolégicas “postmodernas” sobre el tema. El
problema radica en el hecho de que la economia, en tanto clencid social, pero por otro lado dotada
de un alto nivel de rigor, abarca un terreno lo suficientemente amplio como para dar cabida a todo
el espectro de interpretaciones acerca de esta cuestién.

Nunca se comprendieron con la debida precisién los verdaderos alcances de esta nueva teoria
cuando se la utilizé en el estudio de la evolucién de gran cantidad -de sistemas econémicos y, por
lo tanto, muchas veces se le atribuyeron a estos modelos “mégicas y extrafias” propiedades de
“caoticidad” e impredictibilidad, que no eran més que el resultado, a veces voluntario, de la excesiva
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simplificacién de la representacién con el objetivo de obtener muchas veces de manera premeditada
ese resultado sobre la evolucién dindmica del modelo construido. Esta afirmacién pareciera ser
paradéjica, ya que a primera vista y para aquel que no conoce la teoria del caos, simplicidad en la
representacién’ y evoluciones impredecibles parecieran ser conceptos que se contraponen.

El estudio de la actividad econdmica envuelve de por sf una labor interpretativa [156}. Para
que la interpretacién de un modelo sea valida, este deberfa al menos haber pasado la prueba de la
robustez.

3.3.2 Caos deterministico y la teoria econdémica

En esta seccién se discute la utilizacién de los modelos cadticos en la economifa. Para una mayor
claridad expositiva separamos los temas en diversos items:

e Tiempo continuo versus tiempo discreto: La utilizacién de ecuaciones en diferencias
finitas para representar la evolucién de muchos sistemas ha resultado ser de gran utilidad
en el d4mbito de la teorfa econémica. La ventaja principal que poseen las ecuaciones en
diferencias es que contienen implicitamente la idea de que la informacién de las variables
relevantes se cuantifica en intervalos discretos (por citar algunos ejemplos, cada mes se conoce
el nivel de precios, el producto bruto se publica trimestralmente, los indicadores financieros se
contabilizan diariamente), por otro lado el proceso de toma de decisiones no es aparentemente
continuo. Junto a estas razones de indole econdémica parece claro que la frecuente utilizacién
de modelos discretos se debe, precisamente, a la facilidad con que se presentan en ellos
dindmicas “extrafias”, ha sido una tentacién a la que no pocos investigadores se han podido
negar.

Se han presentado gran cantidad de modelos econdmicos que dan como resultado final mapas
funcionales discretos como los estudiados en el capitulo 2 y dan lugar a evoluciones cadticas
para ciertos valores de sus pardmetros [175]. No obstante si el tratamiento de estos modelos
se hiciera en tiempo continuo es comportamiento dejarfa de ser sensible a las condiciones
iniciales. La razdén de esta afirmacién se sustenta en el Teorema de Poincaré-Bendizson que
nos da una condicién necesaria para la aparicién de evoluciones cadticas en sistemas continuos:
se requiere que el sistera tenga por lo menos de 3 grados de libertad [87] 8. Los modelos
econdmicos de los que hablamos por lo general poseen solamente un grado de libertad [25].
En los sistemas fisicos existe una estrecha relacién entre los sistemas continuos y discretos.
Si en un sistema dindmico continuo se elige una seccién o hiperplano apropiade y luego se
estudia la evolucién del sistema observando Unicamente esa seccién estroboscdpica, las érbitas
del sistema dindmico se reducen a una coleccién de puntos discretos que conforman un mapa
de Poincaré. En este caso, el mapa de Poincaré es la representacién en tiempo discreto de un
sistema en tiempo continuo.

"Como vimos en el capitulo 2 una sola ecuacién dindmica (no lineal) de primer orden basta para encontrar evolucién
sensibles a las condiciones iniciales.

8Esto se debe al hecho de que en los sistemas continuos las aparicién de trayectorias cadticas surgen cuando la
evolucién en el espacio de fases tiene lugar en lo que se denomina como “atractor extraho”. La principal ventaja
de estudiar a los sistemas dindmicos en términos de sus atractores es que se puede describir los estados del sistema,
independientemente de las condiciones iniciales. Es razonable suponer que tal sistema ha tenido Suficiente tiempo
como para converger al atractor, de modo que lo que se observa corresponde a un subconjunto de menor dimension-
alidad respecto de la integridad de todo el espacio de fases. Una evolucién perfectamente oscilatoria corresponde a
una 6rbita cerrada en el espacio de fase, una oscilacién que se amortigua durante el transcurso del tiempo se asocia
a una espiral que converge al punto de equilibrio, sin embargo para que sean posibles dindmicas cadticas es necesario
que las drbitas en el espacio de fases, que estan confinadas en el atractor extrafio, se plieguen y a la vez se estiren [87).
Puesto que estamos hablando de sistemas dindmicos deterministicos, no es posible que una trayectoria en el espacio
de fase se intersecte consigo misma pues, de ser asi, se estaria violando la propiedad de determinismo en el sistema.
Se demuestra, y a la vez resulta intuitivo, que para que tenga lugar al menos un plegamiento y un estiramiento de
las Orbitas, éstas deben estar confinadas en una espacio topolégico de por lo menos tres dimensiones [87].
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Sin embargo cuando se quiere comparar la evolucién de un sistema representado en tiempo dis-
creto o continuo se puede decir que el cambio en la forma de presentacién introduce supuestos
ocultos, como pueden ser rezagos no tenidos en cuenta y que deberfan ser considerados para
compatibilizar las reprentaciones. Este hecho ha sido escasamente abordado en la literatura
v no parece ser facilmente salvable [127]. El hecho de que el comportamiento de un sistema
en tiempo discreto o continuo pueda ser tan diferente segin la eleccidén que se haga quita el
atributo fundamental de la robustez. Por esta razédn, la evolucién irregular que se observa en
el mapa logistico podria resultar ser una propiedad exclusivamente matemética no atribuible
al sistema sometido a estudio. Serfa necesario, o al menos deseable, sustentar empiricamente
los resultados que son consistentes con cada modelo que se propone. Pero debido a que
estos modelos son sensibles a las condiciones iniciales no es posible realizar una calibracién
econométrica confiable.

Precisién finita: Otro seflalamiento que podemos hacer, y que pone en duda la posibilidad
de que la evolucién de un sistema econdmico representado discretamente, sea cadtico parte
del hecho, cierto, de que las variables dependientes son también discretas. Si los precios estén
definidos en términos de alguna unidad de cuenta, no podrd haber magnitudes mds precisas
que las que quedan definidas por la precisién que posee por medicién. En el caso de los precios
monetarios definidos en pesos, por ejemplo, la precisién la determina el centavo. Lo mismo se
puede decir de las cantidades definidas por unidades fisicas convencionales. De hecho todas las
magnitudes econémicas poseen una precisién finita; si hablamos de la cuantificacién del nivel
de producto es evidente que su medicién lleva involucrado un determinado error de medicién.
Podemos entonces subdividir el intervalo de valores posibles de esa variable por ventanas
definidas por la varianza que posee la medicién de la misma. Como consecuencia de ello,
el conjunto de todos los estados posibles queda discretizado y acotado por un ndmero finito
o infinito, pero numerable de configuraciones. La mayor complejidad que puede tener toda
evolucién deterministica sobre un conjunto de estados numerable corresponde a una evolucién
cuasi periédica. Con una dindmica periddica deja de haber sensibilidad a las condiciones
iniciales. Esta afirmacién se sustenta en el hecho de que siempre existird un nmimero real
0 < € € o que define un intervalo en el que condiciones iniciales distintas: z, y z, verifican
que |z, — | < €, con o la varianza en Ja medicién de la variable. Entonces cualquier par de
condiciones iniciales que disten entre sf una distancia menor que ¢ tendrdn, como consecuencia,
la misma evolucién, Las figuras 3.6, 3.7 y 3.8 muestran el diagrama de bifurcaciones del mapa
logistico (@1 = 72¢(1 — z)); primero en el caso en el que los datos no estdn truncados, con
un truncamiento numérico del orden de 107% y 1072 posteriormente. Claramente se puede
observar que cuanto mayor es el truncamiento numérico de los datos menor es la cantidad de
estados asintéticos.

Espacio de pardmetros: En muchos sistemas dindmicos el conjunto de valores que toman
de los pardmetros para producir evoluciones errdticas puede constituir un conjunto cerrado
de medida nula. Esto significa que la probabilidad de que los pardmetros adquieran esos
valores especificos es nula. Todo ello, sin considerar la plausibilidad econémica de sus valores
numéricos. En este caso, la existencia de érbitas cadticas no deja de ser una mera curiosidad
analftica. .

Series temporales cortas: La mayoria de las series temporales econdmicas no son esta-
clonarias y debido al intervalo de muestreo de datos no se dispone de series largas. Esta
situacidn erosiona la posibilidad de comprobar la existencia de caos en las series econdmicas.
La longitud de las series temporales acota la utilidad del caos a un espectro pequefio de pro-
blemas (por ejemplo el estudio de fluctuaciones en mercados financieros y de commodities ya
que en estos casos las series suele ser largas, pues se puede disponer de datos diarios o incluso
intradiarios).
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Sin embargo cuando se quiere comparar la evolucién de un sistema representado en tiempo dis-
creto o continuo se puede decir que el cambio en la forma de presentacién introduce supuestos
ocultos, como pueden ser rezagos no tenidos en cuenta y que deberian ser considerados para
compatibilizar las reprentaciones. Este hecho ha sido escasamente abordado en la literatura
y no parece ser ficilmente salvable 1127]. El hecho de que el comportamiento de un sistema
en tiempo discreto o continuo pueda ser tan diferente segin la eleccidn que se haga quita el
atributo fundamental de la robustez. Por esta razdn, la evolucidn irregular que se observa en
el mapa logistico podria resultar ser una propiedad exclusivamente matemaética no atribuible
al sistema sometido a estudio. Seria necesario, o al menos deseable, sustentar empiricamente
los resultados que son consistentes con cada modelo que se propone. Pero debido a que
estos modelos son sensibles a las condiciones iniciales no es posible realizar una calibracién
econométrica confiable.

Precisidn finita: Otro seflalamiento que podemos hacer, y que pone en duda la posibilidad
de que la evolucién de un sistema econdmico representado discretamente, sea cadtico parte
del hecho, cierto, de que las variables dependientes son también discretas. Silos precios estédn
definidos en términos de alguna unidad de cuenta, no podrd haber magnitudes més precisas
que las que quedan definidas por la precisién que posee por medicién. En el caso de los precios
monetarios definidos en pesos, por ejemplo, la precision la determina el centavo. Lo mismo se
puede decir de las cantidades definidas por unidades fisicas convencionales. De hecho todas
las magnitudes econdmicas poseen una precisién finita; si hablamos de la cuantificacién del
nivel de producto es evidente que su medicidén lleve involucrado un determinado error de
medicién. Podemos entonces subdividir el intervalo de valores posibles de esa variable por
ventanas definidas por la varianza que posee la medicién de la misma. Como consecuencia,
de ello, el conjunto de todos los.estados posibles queda discretizado por un ndmero finito
(aunque grande) de configuraciones. La mayor complejidad que puede tener toda evolucién
deterministica sobre un conjunto de estados finito corresponde a una evolucién cuasi periédica.
Con una dindmica periédica deja de haber sensibilidad a las condiciones iniciales. Esta
afirmacién se sustenta en el hecho de que siempre existird un ntimero real 0 < ¢ < ¢ que
define un intervalo en el que condiciones iniciales distintas: r, y z, verifican que |z,— 1z, <€,
con ¢ la varianza en la medicién de la variable. Entonces cualquier par de condiciones iniciales
que disten entre sf una distancia menor que ¢ tendrdn, como consecuencia, la misma evolucién.
Las figuras 3.6, 3.7 ¥ 3.8 muestran e} diagrama de bifurcaciones del mapa logistico (2,47 =
rz,{1 — z,)): primero en el caso en el que los datos no estan truncados, con un truncamiento
numérico del orden de :0™% y 1077 posteriormente. Claramente se puede observar que cuanto
mayor es el truncamiento numérico de los datos menor es la cantidad de estados asintéticos.

Espacio de pardmetros: En muchos sistemas dindmicos el conjunto de valores que toman
de los pardmetros para producir evoluciones errdticas puede constituir un conjunto cerrado
de medida nula. Esto significa que la probabilidad de que los pardmetros adquieran esos
valores especificos es nula. Todo ello, sin considerar la plausibilidad econémica de sus valores
numéricos. En este caso, la existencia de érbitas cadticas no deja de ser una mera curiosidad
analitica.

Series temporales cortas: La mayoria de las series temporales econdmicas no son esta-
cionaries y detido al inter

io de muestreo de datos no se dispone de series largas. Esta
situacién erosiona la posibilidad de comprobar la existencia de caos en las series econdmicas.
La longitud de las series temporales acota la utilidad del caos a un espectro pequefio de pro-
olemas (por ejemplo el estudio de fluctuaciones en mercados financieros y de commodities ya
que en estos casos las series suele ser largas, pues se puede disponer de datos diarios o incluso
intradiarios). :
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Figura 3.6: Diagrama de bifurcaciones del mapa logistico. La variable dependiente z; no estd
truncada.
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Figura 3.7: Diagrama de bifurcaciones del mapa logistico. El truncamiento de los datos es de
un orden de 107*. Obsérvese que el sistema queda confinado en un nimero menor de estados
asintéticos.

e El rol del “aprendizaje” como elemento estabilizador: Muchos de los trabajos de la
literatura parten de la hipdtesis de que los agentes econdmicos son optimizadores y, con ello,
los modelos dan lugar a fluctuaciones enddégenas que constituyen equilibrios desde el punto
de vista estrictamente econdmico. Esto significa que los mercados quedan perfectamente
equilibrados y las expectativas que se formulan acerca de la futura evolucién son consistentes.
Sin embargo, el sendero que sigue la evolucidn de estos modelos es impredecible.

Estos resultados dejan de lado un aspecto fundamental de los sistemas econdmicos: el apren- .
dizaje (véase la seccidn 3.1.2 de este capitulo). En [85] se acepta la posibilidad de que existan
modelos no estacionarios con previsién perfecta, pero se justifica la intervencién estatal para
eliminar las fluctuaciones endégenas ya que supone que los agentes aprenden a lo largo del
tiempo y esa estabilizacién les permite ahorrar costos de aprendizaje que suelen disminuir la
eficiencia del sistema y que a su vez no son considerados dentro de la estructura del modelo.
Es preferible ir un poco més lejos: es mas o menos evidente que cuanto més inestable resulta
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Figura 3.8: Diagrama de bifurcaciones del mapa logistico. El truncamiento de los datos es de un
orden de 1072, El sistema queda confinado en un mimero mucho menor de estados asintéticos.

ser un contexto econdmico més dificil es aprender a pronosticar la evolucién del mismo ya
que se reduce el perfodo sobre el que se puede predecir, llegando puntos extremos en que
no se pueda decir absolutamente nada. Casos como los de los regimenes de alta inflacién
en los cuales se dificulta la formulacién de contratos cuya realizacién se extiende a lo largo
de un tiempo més o menos prolongado. En una situacién de estas caracteristicas los agentes
econdmicos, para seguir operando, se ven obligados a pagar el costo de informarse y aprender.
Entonces, la existencia de procesos de aprendizaje no es consistente con el hecho de que un
sendero cadtico sea dptimo de Pareto. Es razonable suponer que los resultados de los mo-
delos con previsién perfecta corresponden al limite asintético de un proceso de aprendizaje.
Si el sendero no es estacionario, no es posible alcanzar dicho limite ya que los agentes se
ven impedidos de aprender correctamente ese “sendero de equilibrio con previsidn perfecta no
estacionario”. Se plantea asi, una posible contradiccién entre la existencia de “trayectorias
cadticas” y la previsién perfecta.

3.3.3 La racionalidad en el caos o el caos de la racionalidad?

“Cuanto mds honradamente pienso,

més profundamente me descomprendo.

El saber es la inconsistencia de ignorar ...”
Fernando Pessoa

Bajo el supuesto de previsién perfecta los agentes nunca cometen errores de previsién. Esto
valdria ain cuando un observador externo que tenga perfecto conocimiento del modelo concluya
que sus estados siguen un proceso que no se puede predecir. Esta situacién también tiene lugar
en los modelos que admiten soluciones de “manchas solares”, en sistemas con multiples equilibrios
o cuando existe sensibilidad a las condiciones iniciales y por lo tanto sus trayectorlas resultan ser
cadticas. Aqul comentaremos esta tltima posibilidad.

En la seccién 3.3 de este capitulo se afirmé que la literatura econdmica se ha “nutrido” de
gran cantidad de modelos no lineales que dan lugar a evoluciones que no convergen a un valor
estacionario. Sin embargo, desde el punto de vista del anélisis econémico estos modelos satisfacen
todas las condiciones del equilibrio [25]. La terminologfa, pues, constituye un problema. Por lo ge-
neral, el concepto de equilibrio es, por un lado, utilizado para conceptualizar un estado estacionario
y por el otro para significar que un conjunto de condiciones impuestas por los economistas se ven
satisfechas. Queda trazada una distincién entre el equilibrio econémico y las propiedades dindmicas
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de la secuencia de valores del equilibrio, ya que muchos modelos (no lineales) no presuponen que
las condiciones de equilibrio econdémico se satisfacen en un dado estado estacionario. Deberfamos
pensar pues que bajo ciertas condiciones estos modelos no lineales pueden dar lugar una suerte de
“equilibrio cadtico™ en el que se satisfacen las condiciones de equilibrio de los mercados, y por lo
tanto los agentes logran optimizar la consecucién de sus objetivos, pero la trayectoria del sistema
es cadtica. No es posible establecer una asociacién uno a uno entre evoluciones que no conducen a
estados estacionarios y estados de desequilibrio definidos en un sentido estrictamente econémico.

Gran cantidad de modelos publicados en la literatura tradicional muestran la posibilidad de
estados de equilibrio econdmico que no son estacionarios. Conviene ejemplificar las afirmaciones
que hemos venido realizando mostrando algunos modelos de equilibrio con expectativas racionales y
horizonte infinito. En primer lugar consideremos un modelo con externalidades comno el presentado
en {170} en el cual un agente representativo resuelve el siguiente problema de control éptimo en
tiempo discreto:

o
max C,{Z B log (c)} sujetoa o4k = Ak® ) (3.28)
t=0
donde 0 < & < 1, ¢; denota el consumo y k; el stock de capital en el instante t, 0 < 8 < 1, k_; es
una condicidn inicial dada, y A: es una externalidad definida por una secuencia determinfstica que
puede depender del tiempo de una manera complicada.
De las condiciones de primer orden se puede demostrar que la solucién éptima cumple con:

ke = aBAKE (3.29)

Debemos destacar que este valor éptimo es igualmente vélido para toda secuencia A; por intrincada
que sea su forma explicita. Ya que no tenemos ninguna restriccién sobre los valores de la secuencia,
se puede suponer que Ay = A¢(ki—1), y siendo su expresién explicita:

afAR)KS = rk(1 — k) 0<r<4 (3.30)

Con esta dependencia la externalidad no es una funcién monétona del stock de capital. Reem-
plazando la ecuacién 3.30 en el equilibric con prevision perfecta (ecuacidn 3.29) se obtiene nueva-
mente e] mapa logistico:

Eunr = rE(1 = k2 (3.31)

La impresién que deja este modelo es su aparente “confeccién a medida” para la obtencidn
ad hoc de comportamientos cabticos. Este modelo sigue claras reglas de juego impuestas por la
modelizacién econdémica que en general no especifican formas funcionales ni érdenes de magni-
tud definidos. El procedimiento empleado para llegar al mapa logistico se basa en una suerte de
“deduccidn hacia atrds”. Se supone que la externalidad A; tiene la dependencia funcional que
mostramos pues argumentan que el stock de capital deberia tener, en el largo plazo, un com-
portamiento mondtono; argumentando que este crece inicialmente, alcanza un punto méximo y
posteriormente decaiga. La idea que subyace es que el sistema tiene un tamafo finito, entonces
puede suponerse que existe un umbral a partir del cual gquede inhibida la productividad, por es-
casez, congestion, excesiva polucién u otros efectos adversos sobre el medio ambiente. Este tipo de
modelos pone en evidencia que el agregado de externalidades en las ecuaciones dindmicas de los
modelos facilita la aparicidén evoluciones extrafias. De allf, es posible orientar (tal vez de manera
ad hoc) ios resultados hacia las conclusiones a las que ex ante se deseaba llegar.

En tal sentido, la incorporacién de externalidades como mecanismo para obtener una evolucién
cadtica es por si misma criticable ya que alcanza con buscar la dependencia adecuada entre las vari-
ables para lograr el resultado deseado. La justificacidn econémica que fundamente esa dependencia
es una tarea ez post que puede realizarse muchas veces con relativa facilidad.
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Como otro ejemplo mostramos a continuacién un modelo de precios fijos que estudia la
dindmica del consumo en un esquema monetario simple con previsién perfecta [94]. En muchos
modelos monetarios, un agente representativo optimiza una funcién de utilidad entre cuyos argu-
mentos se incluye al dinero demandado como una medida de los servicios que este brinda como
medio de cambio.

Si suponemos que un agente representativo en tiempo t busca maximizar una funcién de
utilidad multiperfodo:

oo
mex,, . U= Zﬂtu(ct,mt) sujeto a Y = ¢+ me — My (3.32)
t

donde ¢; es el consumo de bienes, y my = M 15 cantidad real de dinero demandada, § es el factor
de descuento (0 < 8 < 1). Las utilidades marginales son es decrecientes:

du ou

30 >0 3 > 0 (3.33)
Fu 8%

22 <0 Bl <0 (3.34)

El resultado de la optimizacién serd un sendero para las variables ¢; y my, dada la restriccién sobre
la funcional objetivo. Si resolvemos las condiciones de primer orden del problema se llega a:

.

Ou 1/6u Ou
_3Ct+1(ct+1,mz+1) = E(ﬁ_q(ct’mt) - 6—mt(ct,mt)> (3.35)

Postulando una funcién de utilidad cuya expresién sea {para el rango relevante):

u(c,-m) = ac+bm — ym?? (3.36)

Nétese que esta funcién no satisface todos los supuestos de la teorfa axiomética del consumo, ya
que no cumple con el supuesto de insaciabilidad. Para que se cumplan las relaciones 3.33 y 3.34,
debe verificarse que:

< min {o— by
¢ < min Z'Vmw\/ ym

Suponiendo que la demanda nominal de dinero (M) y el nivel de precios (p) no se modifican, la
dindmica del consumo se reduce a la siguiente ecuacién en diferencias siendo m; = 7 = 5

1(b-—a(1~ﬁ) 1 2)

Cit+1 = 3 = € — —¢C
+ & 2yin? mt

(3.37)

(3.38)

No se pretenden obtener resultados generales; sélo deseamos mostrar que este simple modelo
admite soluciones cadticas. Para ello basta suponer (arbitrariamente) que b = (1 — #)a con lo cual
podemos fijar libremente a y b en compatiblilidad con la restriccién 3.37. Entonces sistema de
reduce a 9:

1 1
Cr1 = Ect(l ) - (3.39)
cuyos puntos fijos son: ¢ =0 (estable) y ¢ = (1 — ) (inestable) si:

Ociia(ea) 1, _
T - Zes-1 <1 (3.40)

9Téngase en cuenta que cualquier mapa cuadrético de la forma xey1 == o + Bz + v27 es reducible al famoso
mapa logistico: 141 = ry(l — y¢), con y € [0,1] a través del cambio de variables y = A + Bz, quedando r =
14+ /1 —day+p(2-75).
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lo cual implica que:
1
8 < 'g (341)

La figura 3.9 muestra como ejemplo el caso en que § = %; la dindmica no alcanza un estado
estacionario sin embargo, cada estado del modelo constituyen el sendero de equilibrio en el sentido
econdmico (sujeto a la estriccién de la rigidez de precios). El agente representativo éptimiza una
funcién de utilidad con previsién perfecta, el sendero de “equilibrio econdmico” sigue una secuencia
de estados que son dptimos de Pareto y, por lo tanto, no existe un sendero alternativo que mejore
su situacién. La principal limitacién de este modelo es que los planes se formula sélo de ¢ + 1.

En ambos casos la dindmica conduce a evoluciones cadticas afin cuando los agentes actdan
con previsién perfecta y optimizan sus planes. Estos modelos son consistentes matemadtica, pero
no econémicamente ya que las variables siguen una evolucién impredecible desde el punto de vista
de un analista “externo”. Si suponemos vélida la concepcién que Sargent [171] tiene a cerca de los
modelos de expectativas racionales, deberiamos atribuir a los agentes del modelo una capacidad
de prediccién -a lo sumo- tan precisa como la que tiene todo economista que, desde “afuera”,
manipula ese modelo. Ya que ningin “observador externo” puede predecir el sendero con la misma
precisién de la misma manera que el agente del sistema pues es cadtico se pone de manifiesto una
inconsistencia Jégica que pocas veces se apunta en la literatura sobre dindmica econémica.

Cesy
m T T T u T T
- 1]
. [ 1 Il I L C
0 m/2 (1-f)m m

Figura 3.9: Ejemplo de comportamiento cadtico para el caso 3 = %

Si se asocia la nocién de equilibrio econdémico con la concepcidn matemadtica de estado
estacionario es razonable suponer que los agentes orientardn sus expectativas por medio de un
proceso de aprendizaje que evite cometer errores de previsién en prondsticos futuros. En este
sentido el equilibrio de expectativas racionales puede considerarse como el atractor natural del
sistema. Sin embargo, siempre que se admita que el equilibrio econémico es compatible con una
evolucién no estacionaria la suposicién de que los agentes cometen errores de previsién debe ser
descartada, ya que no hay forma de corroborar la posibilidad de que haya una convergencia hacia
el incierto sendero racional.

Los modelos de previsién perfecta presentan otro problema particular [94]: Existe la am-
bigiiedad de si las trayectorias que de ellos devienen tienen que obtenerse iterando “desde un valor
inicial de las variables significativas hacia el futuro o fijando un valor futuro de las variables (o sea
una condicién de transversalidad) y resolviendo el modelo por induccién hacia atrés. La dificultad
que se plantea proviene del hecho de que las variables significativas que determinan la evolucién
del sistema son expectativas, las cuales no se pueden considerar como un dato sino que pueden
alterar su valor discretamente ante un cambio de las creencias con respecto a sus valores futuros,
Por Jo tanto, bien puede suponerse que los valores futuros de la variable son los que determinan de
manera univoca su valor presente. Se puede comprobar que el modelo genera dindmicas distintas
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segin cémo se lo resuelva. Si se estudia la evolucién de una variable: z; = F(z:41), fijando un
“yalor terminal”, un mapa unimodal podria admitir soluciones cadticas. Si es que se fija de algin
modo una condicién inicial, en un determinado rango, los valores futuros no quedan unfvocamente
determinados.

En rigor de verdad, un modelo de previsién perfecta no admitiria perturbaciones de ningin
tipo, ya que, si las expectativas se ven desmentidas, se contradice la propia hipétesis del modelo,
por lo que utilizar estos modelos para analizar comportamientos frente a cambios en regimenes
transicionales implica una contradiccién légica.

Modelos cadticos con elementos estocésticos

Los argumentos presentados hasta aqui se basan exclusivamente en la formulacién de modelos de-
terministicos por lo tanto se puso el énfasis en la hipétesis de previsién perfecta. Una consideracién
especial merecen los modelos que contienen elementos estocdsticos. Se pueden contemplar dos
métodos de introducir elementos estocdsticos en los modelos no lineales.

El primer método es directo. El elemento de azar se introduce en el modelo como un
error de medicién sobre las variables. En [53] se consideran las consecuencias de introducir ruido
directamente en la ecuacién deterministica que exhibe sucesivas bifurcaciones por desdoblamiento
de periodos hasta llegar al caos. Se analiza allf la situacién en la que el ruido se incorpora en
el pardmetro de control o cuando directamente se lo suma a la ecuacidén del sistema en cada
iteracién. Los autores de este articulo muestran que estas dos formas de introducir aleatoriedad
son equivalentes y verifican que no se altera cualitativamente el proceso de desdoblamientos de
perfodos que conducen al caos . Por lo tanto, en términos también cualitativos, lo comentado
en la seccién anterior serfa valido en el caso en que extendamos nuestro estudio a los modelos
con expectativas racionales que verifican E;(xf,;) = Zz41 siendo gy, # 241 (la realizacién de la
expectativa de la variable significativa es igual a la expectativa a menos de una variable aleatoria).

La otra forma de incorporar elementos estocdsticos es poniendo énfasis en el rol integral del
la incertidumbre en los modelos. En los ltimos afios se han formulado gran cantidad de modelos
deterministicos, pero en los cuales las expectativas de los agentes se suponen condicionadas a alguna
variable (oculta) que puede seguir un proceso estocdstico. Este tipo de modelo se categorizan
bajo la denominacién de modelos de equilibrios de manchas solares o modelos de incertidumbre
“extrinseca” ya que .as expectativas, si bien pueden ser racionales, estdn condicionadas por una
fuente de ruido externa o algin tipo de variable determinfstica oculta [43]. Por ejemplo, se podria
pensar gue el funcionamiento de un sistema econdmico depende de las expectativas que los agentes
poseen sobre la prospectiva meteorolégica. Obviamente, todas las consideraciones que se puedan
hacer respecto de la evolucidn climética quedaran fuera de los alcances del modelo que representa
a ese sistema econdmico. Se podria considerar a los modelos determinfsticos con externalidades no
lineales como un casc degenerado de los equilibrios de manchas solares. Los elementos estocdsticos
se han incorporado en los modelos no lineales, también en una forma un poco més convencional:
a través de las preferencias o la tecnologia, en lugar de a través de las expectativas de los agentes.
En este caso, se estarfa incorporando al modelo una fuente intrinseca de ruido.

3.3.4 Algunas conclusiones

51 los procesos econdmicos son impredecibles, sea por que su representaciér.x da lugar a sistemas
con miltiples estados de equilibrio, sea porque poseen una evolucién caética, o estocdstica, se
menoscaba la utilidad de la politica econémica cuantitativa. Sélo es posible la realizacién de una
politica econdémica cualitativa, cuyo objeto no es regular el comportamiento de las variables sino
resguardar, en alguna direccién determinada, la orientacién econdmica del sistema [156].
Adicionalmente cabe destacar que los resultados basados en modelos cadticos constituyen
una paradoja. Por un lado, nos enfrentamos a soluciones de sistemas dindmicos de “inusitada
complejidad” que nos impiden la prediccién “exacta”; por el otro, todos aquellos fenémenos que
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hasta el presente se podian figurar como estocdsticos se convierten en candidatos de una descripcién
perfectamente determinista. El caos deterministico introduce “orden” dentro del “caos” aparente
—valga el abuso de lenguaje— de los modelos estocasticos [4]. En realidad, el caos deterministico
vuelve a poner sobre el tapete el tema del azar subjetivo, ya que de acuerdo a él no se trata de que
la naturaleza no sepa hacia dénde evoluciona, sino que a nosotros nos estd vedado el conocimiento
de las condiciones iniciales con precisién infinita como para poder predecir todo el recorrido del
sistema. Sin embargo, la prediccidn a corto plazo siempre es posible, de manera “exacta”, y a largo
plazo, de manera ergédica, si se conoce el sistema dindmico correspondiente [4].

En general, para obtener trayectorias cadticas en los modelos econdmicos es necesario que
algin supuesto de “normalidad” en la forma de las funciones involucradas sea violado; a través de
externalidades que evidencian, en dltima instancia, la incompletitud de los mercados o ya sea la
ruptura de algin axioma neoclésico que modifica las funciones de comportamiento. Por lo general
las violaciones de la “normalidad” en las funciones de comportamiento pueden encontrar debida
justificacién a partir de los microfundamentos adecuados.

Muchos investigadores se han basado en el uso (y abuso) de la teorfa del caos en sistemas
discretos para fundamentar la impredictibilidad que subyace en el comportamiento de los sistemas
econémicos. Sin embargo, el verdadero origen de esa impredectibilidad debe ser cuidadosamente
analizada. Muchos modelos poseen miultiples estados de equilibrio, y la determinacién de aquel
que resulta depende de variables ocultas al analista; también queda oculta la forma en que se
coordinan las expectativas. Uno de los principales problemas es que los modelos no contienen
un criterio selector de de equilibrios. La predictibilidad del comportamiento de un sistema no
solamente requiere la existencia de un resultado sino también la unicidad de sus soluciones. Las
condiciones de unicidad no se satisfacen de manera automadtica, especialmente cuando los mercados
son incompletos, como evidentemente ocurre en la realidad.

Una condicién necesaria, pero no suficiente para la obtencién de evoluciones cadticas en un
modelo es que sus ecuaciones contengan algtn tipo de no linealidad que permita alterar el compor-
tamiento mondtono de las funciones involucradas. Cabe tener en cuenta que las especificaciones
lineales surgen como una aproximacién local destinada a simplificar el analisis de modelos que en
forma més detallada pueden resultar ser de naturaleza no lineal. Por otro lado, en gran variedad de
modelos representados con ecuaciones no lineales no se afecta la naturaleza cualitativa de las solu-
ciones que pueden incluso ser convergentes para todo el espectro de pardmetros. Generalmente, el
andlisis de dindmicas no lineales se realiza con la finalidad de derivar comportamientos errdticos, sin
incurrir en la incoporacién de impulsos exdgenos. Sin embargo, parece claro que una representacién
puramente endégena de las variables econémicas es un objetivo simamente ambicioso.

Si se revisa con detenimiento la enorme cantidad de modelos presentados en la literatura
econdmica, se podrd comprobar que en todos los dmbitos y ramas de la teorfa econdémica se han
formulado modelos cadticos. Seria posible la construir una tabla en la que queden representados
las principales escuelas y taxonomias de la modelistica econémica tradicional, en la que figuren
modelos monetarios, modelos de crecimiento y acumulacion de tipo Keynesiano, modelos en los que
rige la ley del precio tnico, o no, modelos que expliquen la dindmica de inflacién y del desempleo,
modelos con rezagos, de equilibrio o no, etc. Seguramente, y luego de una rigurosa busqueda
bibliogréfica, serd posible llegar a la conclusién de que para todas estas ramas del saber econémico
se han podido formular modelos con dindmicas caéticas. La fructifera proliferacién de modelos
con comportamientos cadticos, independientemente de la orientacién econémica, nos llama a la
reflexién y da la impresién de su aparente confeccién a medida al sélo efecto de lograr rescatar -
de ellos el resultado “cadtico”. La pretensiéon que subyace en todas estas construcciones es la de
convencer a la comunidad academica que existen diferentes implicaciones en términos de politica
econémica cuando se comparan las visiones que suponen que las fluctuaciones macroeconémicas
son generadas principalmente por la propagacién de mecanismos enddgenos en oposicién aquellos
que suponen que se originan de perturbaciones exdgenas. Las teorfas que soportan la existencia
de mecanismos de propagacién enddgena suelen defender la ‘accién gubernamental a través de
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politicas de estabilizacién en completa contradiccién con las teorfas que concluyen que los ciclos
econdmicos son principalmente causados por “shocks” exdgenos, las cuales sugieren que las politicas
de estabilizacién por parte del gobierno son como mucho un ejercicio futil.

Es posible considerar que, en torno de este tema, hay dos grandes visiones: por un lado estdn
los adherentes del “oportunismo” que buscan encontrar caos para justificar ideas preconcebidas y
por otro los “estructuralistas” que buscan, a través de sélidos supuestos, entender el origen de las
fluctuaciones en los sistemas econdmicos. Es necesario establecer una cuidadosa distincién entre
el mundo de los fenémenos humanos o naturales y los modelos matemdticos de tales mundos.
Las regularidades del mundo se suelen cuantificar en magnitudes directamente observables. Como
hemos visto, estos elementos observables por lo general forman un conjunto de medidas que toman
valores en cierto conjunto finito de ndmeros. Estas medidas no son, por lo general, exactas. En el
mundo de la matemadtica, por otra parte, tenemos representaciones simbdélicas de estos observables
del mundo real. Los simbolos mateméticos que representan estos atributos del mundo real suelen
ser nuimeros enteros, racionales o reales, sistemas todos ellos, que contienen una coleccién infinita
de elementos simbdlicos. Dada esta diferencia fundamental, en [47] se le atribuye a los modelos
matemdticos un caracter “extrareal” que puede conducir a que la representacién e interpretacién
de los resultados dé un modelo matemadtico de lugar a conclusiones erréneas.

3.4 Sistemas Econémicos “Desordenados”

“Un orden violento es desorden: y
un gran desorden es orden.
Ambas cosas son una.”

Wallance Stevens

Muchos modelos econémicos présuponen la coordinacién de las actividades de los agentes en
dos “dimensiones”: la “espacial” y la “temporal”. Esto implica suponer que las transacciones entre
los individuos que, en realidad se efectdan en lugares distintos, estdn perfectamente “arbitradas”, y
pueden representarse como teniendo lugar en un “mercado central espacialmente localizado” donde
puede operar un subastador que determina los precios, al modo de lo que resulta en los modelos
tradicionales de equilibrio general. La coordinacién intertemporal supone una plena consistencia
ex-ante de las acciones presentes y futuras planeadas por los agentes a partir de sus percepciones
sobre la evolucién del sistema. Al margen de la evidencia cotidiana que revela la capacidad de
auto-ajuste de los sistemas econdmicos, existe un variado conjunto de fendmenos, tales como los
episodias de alta inflacién y ciertas clases de fluctuaciones {0 “crisis”) econdmicas, a partir de los
cuales parece razonable dudar de la hipétesis de que la coordinacién ocurre siempre como un hecho
automatico.

Si se trata de levantar el supuesto de que la coordinacién de los planes es un dato, hace
falta estudiar cémo ésta puede surgir a partir de la propia interaccién de los agentes. Esto nos re-
mite a un abordaje “constructivo” (“bottom up”) para modelar el sistema (véase la seccién 2.5 del
capitulo 2). Como se menciond en los capitulos 1 y 2, el objetivo es construir una escala jerdrquica
de creciente complejidad que permita indagar acerca de los mecanismos de auto-organizacién que
operan a los diferentes niveles. Un primer paso en esa direccién, que se aborda en detalle, con-
siste en representar & los agentes individuales en interaccidn con los demds. En este punto, cabe
distinguir entre “racionalidad” y optimizacién. En efecto, si se busca describir la conducta de los
agentes como optimizadora en sentido estricto, los individuos déeberfan encontrar los extremos de
funciones cuyos argumentos tienen una dimensién del orden del nimero de bienes que se transan
en la economia, cuya solucién requiere una cantidad de pasos que crece exponencialmente con la
informacién necesaria para especificarlos. En estas condiciones, resulta dificil mantener la hipétesis
de que los agentes literalmente optimizan; y, al mismo tiempo, el-andlisis de los mecanismos de
coordinacién aparece como de enorme complejidad.

En la prictica, es probable que la conducta de los agentes se corresponda a un subSptimo
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de la funcién objetivo, pero se base en reglas y rutinas de decisién robustas frente a cambios del
entorno determinados por modificaciones en el comportamiento de los demds individuos. Dicho de
otro modo, los agentes operarian heuristicas eficaces para “acercarlos” al 6ptimo en una variedad
de circunstancias, sin necesariamente alcanzarlo. Explorar esta alternativa implica considerar a la
racionalidad de los individuos de modo procedural. En este enfoque las acciones de los agentes
deben resultar de algoritmos “razonablemente adaptados” al problema de decisién que enfrentan y
el sistema econémico debe ser visto como un sistema de cédmputo distribuido (o como una red de
procesadores interconectados) donde cada componente tendria una capacidad limitada, menor a la
del conjunto, y también muy inferior a la que serfa necesaria para especificar el éptimo social 10,

En la imagen mencionada, el sistema evoluciona “computando” su préxima configuracién a
partir de la situacién en la que se encuentra y permitiendo que sus agentes pongan en préctica sus
algoritmos o rutinas individuales. En la generalidad de los casos, se espera que la dindmica que
resulte sea fuertemente no lineal. Puede, ademds, ser disipativa con lo que la regién visitada del
espacio de las fases se contrae a una regién més reducida poniendo de manifiesto, de esta manera,
un proceso de auto-organizacién. Mediante esta evolucién el sistema puede relajar a una situacién
estacionaria, recorrer un régimen transitorio o incluso converger a un atractor extrafio.

La evolucién de un sistema fisico que actia como una computadora sélo puede ser descripta
de manera general mediante un cédlculo si se evalian todos su pasos de manera explicita. No
existe otro método que sea universal y que ademds permita describir la evolucién de manera més
abreviada. Esta situacién corresponde a sistemas denominados “computacionalmente irreducibles”
[196]. Sila analogfa fuera vélida, considerar a los sistemas e¢ondémicos como de cémputo distribuido
los englobarfa en esta amplia categoria de irreducibilidad computacional con lo que la manera més
“econémica” de obtener su evolucién seria seguirla explicitamente. Existen otros sistemas para
los que existe el atajo de computar - en otro sistema fisico cuya evolucién sea més compleja -
la trayectoria o la ecuacién de movimiento y obtener de ese modo su configuracién en cualquier
momento del tiempo. Bstos son la excepcién, mientras que la regla son los irreducibles. Ejemplos de
“modelos reducibles” son los problemas de la dindmica elemental. Algunos ejemplos para los que es
imposible un procedimiento general de solucién son los autématas celulares, los sistemas dindmicos
cadticos, las redes neuronales, las maquinas de Turing universales, etc. (véase la seccién 3.4.2 de
este capitulo y el capitulo siguiente para tener mds detalles).

Aceptar este enfoque hasta sus dltimas consecuencias abre cuestiones polémicas cuya dis-
cusién excede los propGsitos del presente trabajo. Si asi fuera, un sistema natural que sea capaz
de computacién universal, por su propia naturaleza, podria emular cualquier evolucién. Con-
secuentemente deberfa concluirse que un sistema fisico que pueda actuar de esa manera puede
emular la evolucidn de cualquier otro sistema fisico. De estas consideraciones surge que si la de-
scripeidn algoritmica de los agentes econdmicos corresponde a la realidad, se deberfa poder simular
la evolucién de un sistema econdmico en una computadora universal (un articulo interesante que
trata esta tematica es [190]). Esta es una aseveracién semejante a (v vinculada con) la asi llamada.
“hipdtesis de inteligencia artificial fuerte” que afirma que toda manifestacién de inteligencia es
representable por un algoritmo. Y por obvia extensién la conducta de N agentes inteligentes en
interaccién deberia también ser reducible a una expresién algoritmica. Traducido al lenguaje que
nos ocupa se podria formular correspondientemente la hipdtesis de “economia artificial fuerte” que
dirfa que toda evolucién de un sistema econdmico es expresable bajo la forma de un sistema de
cémputo distribuido en el que cada nodo implementa sus decisiones de manera algoritmica. La
hipétesis de “economia artificial débil” derivaria de poner limites a la afirmacién hecha mds arriba .
acerca de la posibilidad de emular mediante una computadora universal un sistema cuya evolucién

10yéase {123, 90); La discusién esbozada aqui se vincula con el anlisis de Heiner [91]. A menudo, los modelos
econdémicos suponen implicitamente que los agentes econémicos son capaces de expandir y mejorar sus capacidades
de andlisis y decisién a medida que el entorno se vuelve mds complejo. Heiner hace notar que, por contraste, los
comportamientos en ambientes muy complicados tienden a simplificarse, y los agentes tienden a actuar sobre la base
de estrategias “rutinarias” y conservadoras.
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es irreducible. Esto equivale a afirmar que existen conductas y dindmicas econémicas que no pueden
ser reducidas a la forma de una red de “agentes algorftmicos”.

En lo que sigue consideraremos el abordaje computacional de sistemas y agentes econdmicos
sin pretender en modo alguno zanjar ni tomar partido en las especulaciones formuladas més arriba.
El propésito es sélo explorar un sendero que permita un avance de limitado reduccionismo en
la comprensién de algunos fendémenos de auto-organizacién de sistemas econdmicos. El punto de
partida para construir una descripcién de este tipo radica pues en estilizar al maximo el compor-
tamiento de los agentes reteniendo un espectro limitado de sus posibles conductas, y proponer
una representacién algoritmica de sus decisiones y mecanismos de decisién. La estilizacién debe
ser tal que permita entender fendémenos emergentes en término de conductas elementales (véase la
seccién 2.6, capitulo 2). Los agentes, su plasticidad y sus mecanismos de aprendizaje deben ser
formulados de manera de ser ejecutados por una computadora universal.

El siguiente ingrediente sobre el que se debe decidir en un modelo constructivo es la or-
ganizacién “espacial” del sistema (topologia), con lo cual, se debe establecer algin criterio de
proximidad de modo de limitar por esta via las influencias que es capaz de recibir cada agente. El
“tamafio” de la vecindad y el grado de conectividad con que los agentes se vinculan deben pensarse
asociados a la cantidad de informacién que un agente dispone acerca del resto del sistema. Definir la
“topologia”de las vinculaciones internas en un sistema econémico dista de ser un problema sencillo,
dado el complejo sistema de comunicaciones internas que existe. Por otra parte, la naturaleza de
la “vecindad” y la conectividad de los agentes, depende de la escala de complejidad en la que nos
encontremos: son distintos los contactos mutuos qué experimentan los participantes en diferentes
mercados.

Las interaccioaes entre los agentes juegan un papel importante en determinar las configu-
raciones estables y la evolucién del sistema. Distintos agentes de un sistema interactian cuando
alguna accién afecta las condiciones relevantes para éste. Es de esperar que estas interacciones sean
altamente heterogéneas y que el grado de complementariedad sea globalmente incierto. Cuando esto
sucede no existen configuraciones Unicas en las que todos los agentes son tratados simétricamente
sino que existe una gran diversidad de situaciones en las que el sistema puede acomodarse. En el
sistema conviven - del mismo modo que podrian hacerlo en un ecosistema bioldgico - diversidad y
estabilidad. En la dindmica del sistema es dable esperar que se presente el fendmeno de “quiebre
de la ergodicidad” que serd analizado en detalle en el préximo capftulo.

Las interacciones entre los agentes del sistema, su esquema de interconexiones y vecindades,
los mecanismos de toma de decisiones o de aprendizaje y adaptacién pueden suponerse a veces inal-
terables en el tiempo. Teniendo en cuenta la heterogeneidad sefialada arriba, el sistema presenta un
“desorden estructural” (o “desorden congelado”). Estas condiciones configuran lo que podriamos
llamar “modelos desordenados” de la economfa. En situaciones como éstas los sistemas pueden
presentar ‘propiedades emergentes” y son posibles fenémenos de auto-organizacidn, que no serfan
identificables a través de la bisqueda de dptimos de funciones de numerosas variables. También
habria casos en los que el sistema se estaciona en una configuracién subéptima por periodos apre-
ciables. Se encuadran en estos comportamientos fenémenos de histéresis, dependencia del sendero
y “lock-in”, ya mencionados en el capitulo anterior.

Los recursos de modelizacién computacional son diversos. Hemos elegido modelar los pro-
cesos de aprendizaje y adaptacién y la elaboracién de heuristicas sencillas mediante el uso de los
algoritmos genéticos (una explicacién resumida de los mismo se da en la seccién 3.5.1) que emulan
el proceso de evolucién biolégica por seleccidén de los individuos mds aptos de una poblacién. En
los modelos econémicos que discutimos, la “aptitud” (“fitness”) se mide mediante alguna funcién
de utilidad apropiada. La heurfstica se codifica en un “genoma” que se va alternando por mu-
taciones al azar y por cruza, seleccionando en cada “generacién” la porcién de la poblacién cuya
funcién de utilidad es mayor. De este modo se pueden emular de modo estilizado aspectos de apren-
dizaje inductivo o de racionalidad acotada, ya que el agente dispone de una limitada informacién
para procesar y sobre la base a la misma debe modificar periédicamente su manera de formular
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expectativas para ajustarlas a la marcha de los acontecimientos.

A continuacidn, y en cardcter de apéndice se detallan algunas caracter{sticas importantes
que deberfan tenerse en cuenta al considerar la construccién de modelos econémicos basados es-
trictamente en la representacién del comportamiento de agentes econdmicos. Estas propiedades
contribuyen a dar fundamento a las hipétesis sostenidas en esta seccidén y las vinculan con el
tratamiento que se propone en la secciones 3.5 y 3.6.

3.4.1 Complejidad e Intratabilidad

Es posible cuantificar el grado de complejidad de un deteminado problema y analizar hasta que punto éste es o no tratable. Para
comprender esto, definamos un problema como una pregunta a ser respondida que, usualmente, posee parametros o variables
libres. Un problema involucra:

(i) Una tipificacién de todos sus pardmetros.

(if) Una sentencia acerca de qué propiedades debe satisfacer la respuesta o solucidn.

Una instancia particular del problema se obtiene especificando valores de todos sus pardmetros. Como ejemplo, podemos citar al

clésico Problema del Viajante de Comercio. Los pardmetros de este problema consisten en un conjunto finito § = {¢1,-+,em}
de m ciudades y para cada par de ellas, ¢, ¢; € C, la distancia d(c;, ¢;) que las separa. Una solucidn de este problema es un
ordenamiento < Cr(1), ", Cr(m) > de visita de las ciudades que minimice una funcién “costo” del tipo:
m—1
.
C = d(Cr(m) Cr(1)) + Z d(Cr(i)s Cr(i+1)) (4.42)
i=1

El costo C es la longitud de un recorrido que comienza en c,(1), visita secuencialmente cada ciudad, y retorna a cr(1) desde la
dltima ciudad Cr(m)-

Un elgoritmo es un procedimiento cuyos pasos estan especificados, y que deben seguirse para resolver el problema en
cuestién. Un algoritmo resuelve un problema P si el mismo puede aplicarse a toda instancia Z de P y es posible garantizar que
siempre se obtendrd una solucién.

La Teoria de la Computabilidad [75) estudia las funciones o relaciones (y por ello problemas) que pueden ser computados
mediante un algoritmo. De esta teoria surge la definicién de complejidad computacional que es una medida de la “dificuitad”
- cuantificada en términos adecuados — de los diversos algoritmos. Por lo general, esta complejidad se mide por el tiempo (o
nGmero de pasos) necesarios para obtener una solucién. Esta se expresa convenientemente como una funcién de la cantidad de
informacién, medida en “bits”, que es necesario brindar para dar lugar a los datos que especifican la instancia del problema.
Se puede pues suponer, que cada problema tiene asociado un esquema de codificacidén, que mapea sus instancias en cadenas
de caracteres. La longitud de la entrada de la instancia 7 del problema P es el numero de simbolos en la descripcién de T
obtenidos de la codificacién de P. Esta longitud se mide normalmente en “bits”. En el problema del viajante de comercio, el
tamafio de la instancia del problema es el nimero de ciudades m.

La complejidad temporal de un algoritmo expresa el tiempo (o el nimero de pasos) necesario para resolver el problema
para una dada longitud de la entrada. Esta se define para el peor 6 més pesimista caso posible de cada instancia y puede no ser
una funcién bien definida. Distintos algoritmos presentan una gran diversidad de complejidades temporales. Para establecer si
un problema es o no tratable importa determinar el valor asintético de la complejidad para grandes valores de la longitud de
los datos de entrada.

Por otro lado, se dice que una funcién f(n) es O(g(n)) cuando existe una constante c tal que:

[f()] < e g(n)l, vn >0 (4.43)

Un elgoritmo de tiempo polinémico es aquel cuya complejidad temporal es O(P(n)), con P(n) un polinomioc en la longitud n
de la entrada del problema . Todo algoritmo cuya complejidad temporal pueda acotarse inferiormente por una exponencial en
n recibe el nombre genérico de problema AP (No Polinémico). Se suele decir que los problemas NP son intratables ya que
cuando n aumenta el problema no puede resolverse por ningin medio practico **.

En la siguiente tabla se muestran el crecimiento de la complejidad temporal para diferentes instancias de un problema.
Para ejemplificar las magnitudes involucradas, se fijé arbitrariamente la minima duracién en .000001 segundos. Para €] caso
del problema del viajante de comercio n representa la cantidad de ciudades.

En muchos casos es posible demostrar que dos problemas son equivalentes. Para ello se debe relacionar la solucion
de toda instancia del primero con una equivalente del segundo. La complejidad resulta entonces un invariante intrinseco del
problema. Si, por ejemplo, puede establecerse esta correspondencia con un algoritmo que insuma un tiempo polinémico, y el
primer problema es de la clase P, el segundo también pertenece a la misma clase.

3¢ suelen distinguir dos causas de intratabilidad. La primera es cuando el problema requiere una cantidad
exponencial de tiempo para llegar a la solucién. La segunda es cuando su solucién no puede ser escrita por una
expresion cuya longitud pueda acotarse por algin polinomio que dependa de la longitud de la entrada. Consideramos
aqui s6lo el primer caso de intratabilidad.
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[ Comp. Temp. 10 30 40 50 60 |
n .00001 s | .00003 s [ .00004 s .00005 s .00006 s |
n- .0001 s 008 s 0016 s 0025 s 0036 s
n .001 s. D37 s 064 s 125 s 0.216 s
n° 1s 243 s 1.7m 5.2 m 13.0m
27 001 & 17.9m 12.7d 35.7a 366 si
3" 058 s 6.5 a 3855 s) | 2x:0%sl | 13x si

Complejidad Temporal para diferentes instancias del problema del viajante de comercio
Las unidades son: s: segundos, m: minutos, a: afnos, si: sigios

3.4.2 Computabilidad y Computadoras Universales

Las maquinas de Turing [188] reciben ese nombre de Alan M. Turing que las concibiera en 1936 como un modo de concretar la
idea de algoritmo o procedimiento efectivo en forma general. Una maquina M consiste en un autémata con un ndmero finito
de estados internos capaz de leer o escribir en una cinta infinita utilizando un alfabeto finito de caracteres. El funcionamiento
de la méquina se traduce en

(i) la lectura de un carécter en la cinta
(ii) desplazamiento (hacia la derecha o izquierda)
{iii) el cambio de su estado internc

{(iv) la escriture de un caracter er la cinta.

! funcionamiento de una dada mdguina M se estabiece dando una tabla gue estipule qué desplazamiernso debe realizar
v cudl debe ser su nuevo estado interno frente a las posibles lecturas que realice. Con estos elementos se puede demostrar (144
que es posibie formular cuaiquier algoritmo finito aritmético o evaltar tablas de verdad de cualquier funcion légica. Los datos
para ejecutar el aigoritmo sz alimentan a ja méquina por medio de la cinta
Es posible construir una maquina de Turing i/ que es capaz de replicar el funcionamiento de cualquier otra maquina
M leyendo de su cinta de datos la informacién que caracteriza M. Esta miquina recibe el nombre de “computadora Universal”.
Formalmente una computadora I es universal si para todo procedimiento efectivo realizado por otra mdquina M existe una
cadena de caracteres s tal que para todas las entradas posibles p de la maquina M sucede que U(sp) = M(p). En otras palabras,
la accién de i sobre la entrada sp produce la misina salida que cualquier otra maquina M produce, recibiendo como entrada
a p. Las Mdquinas de Turing no son las nicas capaces de efectuar computacién universal. Las funciones recursivas y sistemas
fisicos como las redes neuronales y algunos autématas celulares como el Juego de la Vida son también capaces de actuar como
una computadora universal (véase la seccién 5 del capitulo 4) La cuestién de si funciones cognitivas superiores pueden o no ser
representadas por medio de una computadora universal est ligado con las limitaciones de estas maquinas y dista de ser un
problema resuelto. Turing formulé su teorfa de la computabilidad para dar una respuesta al “10mo. Problema de Hilbert” (el
“Entscheidungsprobiem”} que inguiere sobre ia posibilidad de formular un algoritmo finito que establezca si una proposicion
en matemdticas es cierta o falsa *2. En e! lenguaje de las mdquinas de Turing le imposibilidad de resolver ei “10mo. Problera
* se formula como el “probiema de la parada” {o “halting problem”}, que consiste er. demostrar gue no existe una
ira de Turing que determine anticipadamente si una mdquine universa! se detendréd ante toda posibie enirada. Probiemas
coma éste, que no puedeﬂ ser resuelios por medio de un algoritmo finite, reciben el nombre de indecidibies. Existe una gran
variedad de sistemas fisiccs cuya evolucidn es indecidivle (véase [196]). En {190; se relacicna este tipo de Lmitacién intrinseca
ce los sistemas computaciorales con el postulado de racionalidad que subyace en la mayoria de las teorias econdmicas estanc:

3.4.3 Optimizacién Combinatoria y Racionalidad Acotada

“Aprendid tantas cosas que no tuvo tiempo
para pensar en ninguna de ellas.”
Antonio Machado

Durante mucho tiempo los economistas han trabajado con las herramientas clésicas de la optimizacién. Se suelen
emplear algoritmos tales como lo de programacién lineal (como por ejemplo: el simplex), de programacién no lineal y dmamlca,
o la teorfa del control éptimo. Los recientes desarrollos de la teoria de lo mplejidad computacional v la opti
combinatorie han cambiadc el abordaje de estos problemas, tratando a la optimizacién como un problema de decisidn. Para
hacer ésto debemos preguntarncs si existe un procedimiento efectivo, que busque sobre €} conj\;mo de alternativas y determine
la mejor de elas. Siconsideramcs a la eccnomia en su conjunto y tomarmos en consideracién el univegso de todas las preferencias
¥ alternativas posibles, el probiema econdmico se torna imtratabie porque no es posible encontrar un algoritmo ;. ocedimienic
efectivo; que pueda obtener la mejor solucién en un tiempo aceptabie. .

A modo de elemply, en todo problema de Programac Lineal el objetivo es maximizar ura funcion Lneal: max ¢z
sujetaa Az <boongz €RY >0, A€R™ T yb & R™. Sabemos gue el Optime en este simplex n-dimensional estd
situado en alguno de sus vértices. El a} go. tmo f va buscando la soiuch nite hacia vértices
en los que ia funcidn lineal crece Este algoritmo fralica juego de un ntmero finitos de pasos, Para cada valor de n, existen
instancias en las que el problema (de orden n} requiere 27 pivotes {o bisquedas parciales:, con io cual resulta gue el problema
es NP,

<@

desplazéndose progresivam

*2E] teorema de incompletitud de Gddel est4 también vinculado a este problema. Dicho teorema afirma que en
todo sistema axiomatico formal existen proposiciones cuya veracidad o falsedad no puede ser demostrada.
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En el mismo sentido, es posible demostrar que muchos de los problemas méis comunes a los que se enfrenta un agente
econdmico, son intratables 3. La bisqueda de 6ptimos debe hacerse sobre un paisaje de costos de tantas dimensiones y tan
“rugoso” que es imposible encontrarlo en un tiempo compatible con la evolucidn real del sistema. La utilizacién de heurfsticas
que realizan biisquedas locales, v son capaces de garantizar buenas opciones suboptimas, es la Unica estrategia realisia posible
para una busgueda,

Concebir 2 la optimizacidon como un problema de decisidn da un nueve contenidoe a la hipdtesis de la racioneiided
acotade ya que elimina el problema de circularidad que existe en los casos usuales de optimizacién en los cuales no se tiene en
cuenta el costo de alcanzar su propia solucién. Herbert A. Simon {179] ha definido como racionalidad acotada a toda aquella
accidn de un agente econdmico que, enfrentado a una tarea compleja, no intente “optimizar” el resultado y s{ “satisfacerlo”
con cierte nivel de aspiracion %, Conlisk (1996} 51!, detalia diversos ejemplos y dreas de trabajos en la teoria econdmica
que deberian requerir el disefio de modelos con racionalidad acotada. Simon supone que los agentes operan en general por
aproximaciones sucesivas para optimizar y economizar las limitaciones impuestas por la informacidn limitada y ia habilidad
de razonar. Por otro lado, una respuesta emocional puede considerarse incompatible con el accionar racional; sin embargo, es
posible que actitudes “irracionales” pueden servir para producir un sendero adaptativo 18,

No obstante, toda conducta no optimizadora estard sesgada por el mismo entorno que actiia como vinculo y que da
origen a un proceso competitivo de seleccién. Armen A. Alchian [3] supone que atin cuando las empresas tomaran sus decisiones
al azar, el medio ambiente seleccionara a aquellas cuyas decisiones superen un minimo estandar de viabilidad. Muchas veces la
imitacién de estrategias resulta ser menos ardua y costosa que la propia optimizacién. En altima instancia el equilibrio vendria
dado por un proceso competitivo de seleccién guiado por una mezcla de habitos y rutinas que surgen de previas optimizaciones
o de la simple tarea de imitacién.

El proceso de aprendizaje de los actores econémicos puede ser entendido entonces como el resultado de un proceso de
prueba y error que, a través de un proceso de seleccién, da por resultado la adopcién de nuevas reglas que funcionan cada vez
mejor para un entorno dterminado. Otra manera de ver este mismo proceso es pensarlo como el resultado del entorno propio
del mercado que da lugar a una seleccién de aquellos agentes cuyo comportamiento les permite sobrevivir. Desde este punto
de vista los agentes econdmicos deberian exhibir pautas de un comportamiento consistentes con un proceso de aprendizaje
evohitivo, o idgicamente inductivo.

Robert Luces [130; sugiere que tode comportamiento es adaptativo ya que las reglas de decisidn serfan el estado esta-
ciorario de alglin proceso adaptativo. A éste se llega luego de un proceso de experimentacién sobre el conjunto de preferencias.
Tengarmos en cuenta gue cualquier motivacién por optimizar ez - gnte, no implica la realizacién del éptimo ex - post. Por
esta razén el esquema soportado por el supuesio de racionalidad acotada implica la utilizacién de alguna forma de dindmica
adaptativa para las reglas de comportamientc de los agentes. Este modelo de aprendizaje estd guiado por procesos inductivos
Si suponemos que la informacién liega a los agentes de manera secuencial todo intento optimizador se implementa por medio
de la induccién extrapolando las regularidades, y obteniendo un comportamiento esperado universal a partir de las experiencias
obtenidas de cada caso particular.

Si la capacidad de cémputo es limitada (i.e. si representa un “bien econémico”, ya que es escaso) las decisiones correctas
deben ser costosas. La interrelacién entre el esfuerzo por computar un resultado correcto y el seguir hébitos establecidos se
ve reflejado en lo que podermos denominar como “economia de la mente”: operar con reglas heuristicas resulta a veces ser la
“reaccién racional” cuando se toma en cuenta el costo computacional y los beneficios de lograr una representacién de la realidad
mds acertada.

Parte de la robustez de los sistemas econdmicos puede atribuirse a la memoria de los agentes de experiencias anteriores,
que condiciona las decisiones de planes futuros. La adaptacién de la que hablamos brinda la plasticidad necesaria para enfrentar
nuevas situaciones y absorber cambios y perturbaciones exégenas. No sorprende pues que las economias exhiban un cierto grado
“regularidad inirinseca”, que permite, saivo en casos excepcionales el desenvolvimiento normal de las variables.

3.5 Representacion Computacional de Agentes Econdémicos

3.5.1 Algoritmos Genéticos

Una manera de representar agentes con una limitada capacidad de procesamiento es asociando a
cada uno de ellos una poblacién de estrategias que pueden alterarse progresivamente mediante los
pasos de un algoritmo genético. Esta heuristica fue desarrollada por J. Holland [104] y tiene como
base conceptual a los mecanismos de evolucién y seleccién bioldgicos. A diferencia de otros métodos,
los algoritmos genéticos exploran el espacio de pardmetros de un problema con un mecanismo al

134Tf a garment factory requires 52 distinct independent steps to assemble a shirt, there are 52! = 10°% different
ways to order these steps in sequence. ... For any realistic garment assembly operation, almost all possible sequences
for the step would be wiidly impractical, but if even a very small fraction of sequences is useful tRere will be many
such sequences. [t is therefore extremely unlikely that any actual sequence that humans have used for sewing a shirt
is the best possible one.” Romer, P.M, ‘165,

14 4\Models of satisficing behavior are richer than models of maximazing behavior, because they treat not only of
equilibrium but of the method of reaching it as well... {a) When performance falls short of the level of aspiration,
search behavior... downward until goals reach levels that are practically attainable, (¢} If the two mechanisms just
listed operate too slowly to adapt aspiration to performance, emotional behavior - apathy or agression, for example
- will replace rational adaptive behavior” 178;

1541t is evident that the rational thing to do is to be irrational, where deliberation and estimation cost more than
they are worth” [121].

et
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que se le puede atribuir un cierto “paralelismo intrinseco”, usualmente poseen ademds una gran
robustez frente a cambios en sus pardmetros de control. Por estas razones se hace posible trabajar
con espacios de bisqueda de gran dimensién. No obstante, si bien han probado ser sumamente
eficaces en la identificacién de las regiones del espacio de pardmetros que corresponden a zonas
subdptimas, los algoritmos genéticos no han sido igualmente eficaces para identificar extremos muy
localizados en paisajes de costo rugosos.

Cuando se los utiliza en el marco problemas representables por la teorfa de juegos, los
algoritmos genéticos operan sobre una poblacién de estrategias. Esta se renueva por medio de
los operadores genéticos que simulan los procesos de seleccidn, cruza y mutacidn. Los operadores
se aplican sobre la poblacién de estrategias renovdndola progresivamente a través de sucesivas
generaciones. De este modo tiene lugar un proceso de adaptacién en el que las peores estrategias
“mueren” mientras que las que prueban ser exitosas ocupan gradualmente las vacantes dejadas por
las primeras. El algoritmo permite modelar de este modo un proceso de aprendizaje en el que
pueden tener lugar la imitacién, la prueba y el errror.

Para implementar un algoritmo genético, las estrategias de un jugador se codifican medi-
ante una secuencia o cadena de caracteres cuya longitud depende del problema a resolver. Cada
estrategia recibe un premio que depende del resultado que se obtiene al ponerla en préctica. El
mérito o aptitud (“fitness”) de la estrategia es la suma de las recompensas recibidas. En la siguiente
etapa del algoritmo, las estrategias son seleccionadas para pasar a la siguiente generacién, con una
probabilidad que es proporcional a su aptitud relativa. Las estrategias que dan lugar a premios
mayores tienden de este modo a perpetuarse en la poblacién.

En sucesivas generaciones, las nuevas estrategias aparecen cuando se utilizan los operadores
genéticos de cruza y mutacidn. Con estos operadores, las estrategias se combinan modelando un
aprendizaje por imitacidn de las estrategias exitosas. La operacién de cruza se implementa eligiendo
dos estrategias ya seleccionadas y recombinando sus partes. Para ello se “cortan” ambas estrategias
en un punto intermedio seleccionado al azar, y se intercambian las partes complementarias de
ambas. Por ejemplo, una “cruza” de las dos secuencias de 5 caracteres | 11111 |y | 00000 |, “cortando”
a ambas en el tercer caracter resulta en las nuevas secuencias | 11100 |y | 00011 |. La cruza combina
partes de estrategias seleccionadas por ser las més exitosas de la generacidén anterior para encontrar
nuevas estructuras con mayor aptitud o “fitness”. EIl tercer operador genético es la mutacidn
que produce la alteracién de un sélo “bit” de la secuencia, seleccionado al azar. Por ejemplo, si la
secuencia se muta en la dltima posicién la nueva estrategia es Aligual que la cruza,
esta operacién se realiza con cierta probabilidad, en este caso pp,. La mutacién puede representar
el ensayo de una innovacién mediante un cambio local en la implementacién de esa estrategia. Este
operador mantiene la diversidad en la poblacién de estrategias.

Los pasos formales del algoritmo son, someramente, los siguiente:

(1) Generar una poblacién inicial de configuraciones tomadas al azar.
(ii) Evaluar la funcién objetivo para cada individuo de la poblacién.
(i1i) Evocar el operador de seleccién y elegir el conjunto de individuos més aptos.
(iv) Aplicar los operadores de cruza y mutacién, produciendo los individuos de la nueva generacién.
(v) Salvo un criterio de terminacién, repetir los pasos (ii)-(iv).. i

Las principales caracteristicas de estos algoritmos evolutivos son:

o Reguerimientos Computacionales: Es necesario codificar las posibles soluciones del sistema
que se desea optimizar en una cadena de caracteres de un alfabeto perfectamente especificado.
Por ejemplo, si se trabaja con niimeros reales, es necesario truncarlos y transformarlos en una
cadena de caracteres cuya longitud se adecua a la precisién deseada, y a la magnitud del
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intervalo que actua como dominio del problema. Luego, la dnica informacién requerida es la
funcidén objetivo del problema. No es necesario que esta sea diferenciable. Es posible aplicar
el algoritmo a funciones objetivo discontinuas, no diferenciables, o definidas proceduralmente.

Paralelismo: Existen argumentos que justifican el uso de estos algoritmos para bisquedas
en grandes espacios de configuraciones. Su eficacia se basa en el concepto de paralelismo
implicito [79] que implica que el algoritmo explora simultdneamente muchas regiones del
espacio de soluciones, evitando quedar atrapado en regiones limitadas localmente. E]l método
no es eficaz para encontrar éptimos que estan confinados en regiones muy estrechas.

e Reglas de ezploracidn: La busqueda de soluciones tiene lugar a través de transiciones es-
tocésticas, como en el algoritmo de “recocido simulado”®. Difiere en este sentido de los
métodos de optimizacién de descenso por gradientes que pueden presentar el inconveniente
de quedar atrapados en minimos secundarios.

Es posible modificar algunas caracteristicas del algoritmo para optimizar funciones con
multiples éptimos mediante la especiacién de las sucesivas soluciones; en este caso la frecuencia re-
lativa de individuos en cada extremo relativo categoriza la magnitud de cada uno de estos multiples
estados 6ptimos [79]. La estructura bésica de los algoritmos genéticos puede ser amalgamada con
otro tipo de método de optimizacién con el propésito de mejorar la “performance” del proceso; estas
modificaciones suelen derominarse como algoritmos hibridos. Existen muchos algoritmos hibridos
que los combinan con la técnica de recocido simulado, las redes neuronales, e incluso ciertos métodos
y algoritmos basados en reglas, usados en inteligencia artificial como los sistemas de clasificadores.

En el capitulo 3.6 mostramos dos aplicaciones de estos algoritmos en modelos construc-
tivos de sistemas econémicos. En ellos los algoritmos genéticos sirven para modelar el aprendizaje
y la capacidad limitada de procesamiento d¢ la informacién que poseen los agentes econdmicos.
Mostramos también cémo se pueden dar lugar asf a estados de equilibrio autoorganizado, y condi-
ciona el relajamiento a dicho equilibrio y cémo la evolucién del aprendizaje inductivo puede
también servir para comprender dindmicas transicionales entre estados autoorganizados. En la
bibliograffa se citan otras aplicaciones de los algoritmos genéticos en la economia y la teoria de
juegos: [105, 152, 137, 159, 109, 157, 8, 166, 12, 13, 138, 142, 24, 16, 171, 9].

3.5.2 Redes Neuronales Artificiales

El proceso de aprendizaje y toma de decisiones de un agente econémico puede también representarse
mediante un sistema de procesamiento adaptivo con una arquitectura basada en el concepto de las
redes neuronales!” que se inspira en el procesamiento de Ja informacién que tiene lugar en el sistema,
nervioso central [161, 98]. Una red neuronal establece una correspondencia entre un conjunto de
datos de entrada y uno de salida a través del procesamiento interconectado de un conjunto de
“neuronas”. Cada una de ellas corresponde a un dispositivo biestable de umbral que se interconecta
con las demés por medio de una mairiz de conectividad, también llamada matriz sindptica, que se

°E) recocido simulado [119] es un método de optimizacién basado en ideas de la termodindmica estadistica. La
funcién costo se supone local en el espacio de estados. La busqueda del extremo se realiza efectuando cambios (locales)
en el espacio de estados; si e} cambio del costo AC es negativo se acepta la modificacién de la configuracién, si por el
contrario es mayor, se lo acepta con una probabilidad P « e™#2C donde 8 es la inversa de una “femperatura” que
actda como pardmetro de control de la convergencia del algoritmo (recuerdese que esta es la medida de probabilidad de
Gibbs). Con este procedimiento es posible eludir minimos secundarios. El algoritmo comienza con una temperatura
alta y gradualmente se la disminuye hasta “congelar” el sistema en una configuracién que corresponde a un posible
extremo de la funcién costo.

'"En esta secci6n se muestran los rudimentos de las redes neuronales artificiales entendidas éstas como algoritmos
de aprendizaje heuristico capaces de simular el proceso de toma de decisiones de los agentes econémicos. En el
capitulo siguiente veremos sistemas con dispositivos biestables en interaccién, en un intento de matematizar una
teorfa de la eleccién discreta con externalidades intergrupales. Se podrd comprobar que ambos temas tiene mucha
semajanza.
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puede modificar progresivamente para reproducir la correspondencia deseada entre subconjuntos
de datos de entrada y salida. El protocolo de alteracién de los elementos de la matriz sindptica
corresponce con lo que denominamos comno el proceso de “entrenamiento” de la red.

Una vez finalizada esta etapa de “aprendizaje”, la red puede utilizarse con el resto del
conjunto de datos de entrada y obtener salidas en principio, desconocidas. Es decir que entrenamos
a la red con una cantidad de ejemplos o patrones conocidos que la red aprenderd una vez finelizada
la fase de entrenamiento; luego se testea el aprendizaje de la red con un conjunto de pairones ae
prueba, desconocidos por la red hasta ese momento, y si la red pasa esta prueba y se verifica que

ha aprendido y generalizado adecuadamente los patrones con los que se la alimen:d, es posible
utilizarla como algoritmo de clasificacién de patrones en caso genéricos 8. El aprendizaje de la red
neuronal se pone de manifiesto cuando ésta ha logrado generalizar a todo su universo el aprendizaje
que realizé sobre el subconjunto de datos.

La actividad de las “neuronas” puede cambiar entre dos estados extremos (excitada (+1) o
inhibida (—1)). Las conexiones pueden a su vez ser excitatorias (positivas) o inhibitorias (negativas).
Cada neurona es un procesador de umbral que cambia de estado dependiendo de la suma de las
sefiales que reciba de las restantes y de acuerdo con una funcidn de transferencia segin la regla
{ver figura 5.10):

,;“\
W
W

Nans

zi(t) = o3 Mzt - 1) - ©,)
J#
La funcién de trasferencia g{z) suele tomarse como una funcién sigmoide continua o discreta (una
de Heaviside). Los elementos A4;; de la matriz sindptica M determinan la eficacia {intensidad y
signo) de la interconexién entre la neurona i y j. ©; es el umbral de respuesta la neurona 4.
Las propiedadss bésicas de la redes neuronales son:

(i) Aprendizaje: tienen la capacidad de adaptar su comportamiento a un entorno y por lo tanto
construir una representacién de la correspondencia entre las entradas y las salidas sobre la
base de un conjunto finito de ejemplos.

Gensralizacion: Habiendo ajustade una tabla extensa de pares entrada-salida, las redes
puecen proveer una representacién de la regle que subyace en esa correspondencia. En estas
condciciones, la red puede producir salidas aceptables para entradas que no fusron incluidas
en la lista de los ejemplos durante el entrenamiento. Esta propiedad pueden hacerles ttiles
para el reconocimiento de patrones complejos, o la identificacién de patrones “corrompidos
por ruido.

(iti) Robustez La alteracién o eliminacién de algunas conexiones sindpticas no impide que la red
pueda seguir evocando entradas, con un aceptable grado de precisién.

(iv) Procesamiento distribuido: El procesamiento de la informacién estd distribuido en todo el
sistema. Cada neurona estd involucrada en la representacién de muchos “conceptos” o “re-
cuerdos”. Esta caracteristica confiere al sistema robustez y plasticidad.

Tipos de redes neuronales

Existen varios tipos de redes neuronales. Estdn por un lado las as{ llamacas redes amorfas o redes
de Hopfield en honor al investigador que las implementd: las m4s comunes son les redes orientacdas
en capas. En el mocelo de Hopfeld la conectividad es completa {con excepcién de ios términos
diagonales). Se puede suponer como hipétesis simplificadora que la conectividad es simétrica, esto
es que _'\711]- = Mj;. Las redes orientadas en capas suponen vinculos adicionales que establecen

CET : . . . S . :
Existen algoritmos de aprendizaje para redes neuronales que permiten realizar un aprendizaje en linea, mientras
los datos de entrada y salida desconocidos van apareciendo durante el mismo proceso que se desea predecir.
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una jerarquia en la conectividad de manera tal de implementar una red orientada en capas, que
se constituye a partir de una capa de entrada, que recibe los datos externos, una capa intermedia
llamada “capa oculta” y la de salida, con tantas neuronas como variables de salida requieran el
problema gue se estudia.

Durante la fase de entrenamiento de una red neuronal se deben seleccionar ejemplos re-
presentativos, que denominamos recuerdos, y que seran aprendidos por la red durante la fase de
entrenamiento. Estos recuerdos consisten en un conjunto de datos de entrada y salida perfectamente
especificados. Para que el aprendizaje sea posible es necesario definir una funcién de Lyapunov,
usualmente llamada energfa, que crece con la norma {usualmente la distancia de Hamming) de la
diferencia entre la salida verdadera de un recuerdo y aquella se que manifiesta al evocarlo durante
el entrenamiento. La fase de entrenamiento consiste de determinar y modificar los pesos sinépticos
M;; de manera tal de minimizar esta energia. Una vez logrado este objetivo los recuerdos o pa-
trones que fueron aprendidos se encuentran en cuencas de atraccién en el paisaje de energia por
lo cual son atractores de la dindmica de la red. El proceso de evocacién de un recuerdo a partir
de un patrén de entrada parecido, pero no igual la entrada del recuerdo, se denomina memoria
asociativa.

La capacidad de almacenar recuerdos depende del nimero de neurcnas que conforman la
arquitectura. Se puede demostrar numérica y tedricamente que una red de Hoppfield puede al-
macenar aproximadamente 0.14N recuerdos (donde N es la cantidad de neuronas) si se desea una
tolerancia de error del orden del 1% [98]. La aptitud de evocacidn de la red se deteriora si se trata
de exceder esta capacidad. No obstante el proceso de aprendizaje es robusto por lo que el diezmado
de algunas sinapsis no altera sustancialmente los resultados de una evocacién.
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Figura 5.10: Representacion de una neurona formal: La neurona se excita o inhibe por la accidn de
las senales recibidas luego de computar la suma ponderada por los pesos sindpticos de sus entradas,
y emite una sefial z; = +1 si la suma es mayor que el umbral ©; ,y z; = —1 en el otro caso.

Las redes orientadas en capas procesan secuencialmente la informacién a través de distintas
capas formadas por neuronas. La estructura genérica de una red orientada en capas se muestra en
la figura 5.11. Sus elementos son:

1} Una capa de entrada que recibe la sefial del entorno. Las neuronas de entrada transmiten
esta informacién a las capas siguientes. El ndmero de neuronas de entrada depende de cada
probiema particular. '

2} Una o més capas intermedias denominadas como capas ocultas gue realizan el procesamiento
antes descripto. La complejidad y capacidad de procesamiento de la red depende de la
cantidad de neuronas de las capas ocultas, Se puede demostrar que siuna red tiene suficientes
neuronas en su capa oculta puede aprender cualquier funcién f : R™ — R™ con una precisién
arbitraria [98)]. )
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3) Una capa de salida que devuelve una sefial, y alimenta sus neuronas desde la tltima capa
oculta. La cantidad de neuronas de salida depende de la naturaleza de la respuesta deseada.

“

Existen numerosos “a'goritmos de aprendizaje” ‘98] que sirven para adaptar la matriz sindptica para
que la red reproduzce la tabla de “ejemplos”. Dichos algoritmos estén disefiados para minimizar
una funcién de “energia” o costo que depende de los elementos de la matriz sindptica y que mide
la diferencia entre el conjunto de salidas deseadas y las que realmente produce la red a medida que
tiene lugar la fase de entrenamiento.

Como en las redes orientadas en capas la sefial de entrada se propaga en un unico sentido
através de las sucesivas capas, cada capa, con excepcién de la entrada, evalia la combinacién lineal
pesada por la matriz sindptica de la entradas que ella recibe (véase la ecuacién 5.44). El sistema
se inicializa especificando aleatoriamente esta matriz y dada la arquitectura orientada de la red es
posible aplicar un algoritmo denominado de retropropagacién (back-propagation).

3.5.3 Modelos Econdmicos con Redes Neuronales Artificiales

En Beltratti et al. {24! se expone una variedad de modelos de agentes artificiales representados
por redes neuronales que interactian, aprenden y se adaptan. Se puecen definir diversas formas ae
construir modelos econdmicos con redes neuronales:

(1) Modelos con agentes artificiales que formulan expectativas mediante red neuronales. En este
caso la red actda como simulando a un agente “econometrista” que predice la o las variables
de un modelo tedrico ya concebido [171, 117]. La figura 5.11 representa un esquema posible.

(ii

e

Modelos con agentes artificiales, cuyas reglas de comportamiento y sus acciones estdn implicitas
en la operacién de una red neuronal. La red neuronal, en este caso, luego de procesar y
clasificar la informacién de entrada, determina la accién a seguir por el agente que estd re-
presentando.

(ii) Redes neuronales como mecanismo para hacer aproximaciones econométricas {171, 45, En
este caso la red intenta generalizar, extrapolar v predecir el curso de una serie temporal {uni
o multivariada) del sistema econdmico. La red actua como un pronosticador no lineal, que
infiere el valor de las variables a partir de informacién pasada sin conocer los pardmetros ni
la forma de las funciones involucradas.

(iv

.

Modelos constructivos, en los que el sistema es concebido como una red de agentes econdmicos
y la matriz sindptica representa el reticulado de transcciones entre ellos [160]. En estos casos,
una modificacién de la matriz sindptica corresponderia a una modificacién de los patrones de
produccién y/o intercambio de los agentes del sistema. En el capitulo siguiente analizaremos
este tipo de esquema constructivo.

Ur. consideracién dnal que cabe realizar es que tanto las redes neuronales como los aigoritmos
evolutivos tienen un clerto caracter isomorfo ya que ambos mérodos funcionan como sistemas
heuristico de clasificecién que reconocern patrones regulares a partir de datos externos. Cada uno
de estos métodos tienen sus virtudes y sus defectos v son ventajosos segin las caracterfsticas del
sistema que se desea representar.
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Figura 5.11: Representacidn de una red neuronal multicapas, que esquematiza la forma de disenar
un sistema de prediccién de una serie temporal, partiendo de un conjunto de datos estructurales,
v la evolucién de una o mds series temporales. En este caso se obtiene como resultado una tnica
salida, pero la red puede poseer muchas mds salidas.

3.6 Modelos con agentes artificiales adaptativos

3.6.1 Aprendizaje y Co-Adaptacién

El nidcleo temadtico de este capitulo es el estudio de la representacién de la conducta de agentes
econdmicos; hemos visto que los los modelos estandar suelen formular estrictas suposiciones acerca
de la habilidad de los agentes para procesar la informacién disponible; analizamos también las
limitaciones de estos enfoques. El cardcter simplificador de estos estrictos supuestos ha dado lugar
a numerosos modelos que han permitido caracterizar — a veces con realismo interpretativo — los
senderos de equilibrio del modelo (donde vala la consistencia de planes éptimos). En las descrip-
ciones econdémicas, esos senderos pueden ser entendidos como resultado “asintético” de un proceso
en el que el comportamiento de los agentes ha evolucionado, mediando un proceso de aprendizaje,
al punto tal de haberse adaptado a las condiciones impuestas por el entorno; sin embargo esta car-
acterizacién dista mucho de ser una aproximacién general, ya que los sistemas econdmicos devienen
de una compleja red de interacciones en la que tanto decisiones, expectativas y acciones descentra-
lizadas son formuladas por una enorme cantidad de agentes poseedores,en general, de percepciones
distintas, Por lo tanto no existe ningin argumento a priori que postule que los comportamientos
individuales son éptimos o que la coordinacién de actividades tiene lugar de manera automética
[60%. Existen pues razones para investigar alternativas a este tipo de andlisis. En la seccién 3.5 del
capitulo 3 presentamos algunas de estas posibles alternativas. En las mismas, la representacién de
los agentes econémicos se realiza postulando cierto grado de “racionalidad acotada” que involucra
la incorporacién de procesos de aprendizaje empleando algoritmos de aprendizaje heuristico como
las redes neuronales o los algoritmos evolutivos. Podemos dendminar este enfoque analitico como
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una representacion de los comportamientos a partir de Agentes Artificiales Adaptativos (AAA). No
obstante debemos destacar que, si bien ha crecido el nimero de trabajos realizados en esta area,
todavia no se ha formulado un marco general de estudio con el objetivo de de establecer procedimien-
tos de modelizacion estandarizados. La exploracién de modelos en contextos muy estilizados sirven
entonces como un primer paso hacia la representaciéon mas realista de las interacciones econdémicas
y nos posibilita comprender muchos procesos que subyacen en los sistemas de transacciones en los
que no media la suposicién de una coordinacién centralizada a priori.

A continuacién se describe un sistema muy esquemdtico de intercambio descentralizado en
el cual operan Agentes Artificiales Adaptativos. Se estudia un proceso competitivo, en el que un
conjunto grande de compradores y vendedores de cierto bien coordinan sus decisiones guiados por
conjeturas o modelos internos que se revisan de acuerdo a los resultado obtenidos a lo largo de la
propia evolucion del sistema de intercambio. En el modelo la “ley de precio unico” y la condicién
del despeje del mercado no se presuponen apriori. Cuando el sistema se encuentra en una situaciéon
transitoria, los problemas de decisién se tornan complicados desde la perspectiva de los agentes
dado que la informacién que estdn procesando surge del propio proceso de interacciones.

El propésito del modelo que se presenta es entender los procesos de busqueda y relajacién
a la situacién de “equilibrio competitivo”. Se analiza de este modo el comportamiento adaptativo
de un sistema formado por un conjunto de potenciales “clientes” de una o dos “proveedurias”
(segun el caso), que venden un producto no diferenciado. Los clientes pueden comprar en una
de ellas o bien, si el precio excede un cierto precio de reserva pueden abstenerse de comprarlo,
esperando una situacién mds favorable. Los clientes efectian primero una prediccién del precio
futuro basdndose en la historia de los tltimos precios pasados, pudiendo optar por comprar o no el
bien. Las proveedurias, que también se adaptan, fijan una politica de precios que intenta maximizar
su beneficiol®. En el modelo existe un periodo de tanteo {en linea) durante el cual las estrategias
de clientes y proveedurias se co-adaptan en busqueda de un equilibrio. En la situacién en que
interactian dos provedurfas compitiendo, ambas deben co-adaptar sus estrategias de fijacién de
precios detectando la presencia mutua de ellas a través de las sefiales provenientes de la demanda
que efectivamente perciben. En esta exposicién seguimos de cerca la referencia [95).

Una critica a la metafora deductiva

Hemos comentado ya que los principales modelos econdmicos suelen originarse a partir de rigidos supuestos
acerca del comportamiento de los agentes econdmicos. Por lo general se supone que éstos derivan sus
conclusiones de procesos légicos cuyas premisas son completas, consistentes y bien definidas. Bajo estas
hipétesis subyace la idea de que los agentes trazan sus planes basdndose en decisiones ptimas con perfecto
conocimiento de las propiedades sistematicas del entorno que los contempla. Este esquema de modelizacién
puede ser denominado como la “metéfora deductiva® [12], y es sobre el cual se sostiene la tan usada hipdtesis
de expectativas racionales. Esta metafora deductiva requiere por parte de los agentes:

(1) El conocimiento completo del problema.
(ii) La total capacidad de computacién para alcanzar la solucién.

(i) El conocimiento comin de que todos los agentes operan con (i) y (i) (Esta hipdtesis da la consistencia
necesaria que se requiere para que sea posible emplear en el modelo, un agente representativo).

Si bien esta metdfora ha resultado hasta hoy muy fecunda como recurso de modelizacién, muchas
veces existen situaciones que resultan muy dificiles de reconciliar con la realidad. Un ejemplo proviene
de ciertos modelos de mercados especulativos en los cuales se puede demostrar que, bajo la hipétesis de
expectativas racionales. pueden producirse situaciones en las que los transactores son tan eficaces en la

interpretacién de la informacién que la realizacién de transacciones queda inhibida (“No trade theorems”
[143]).

*Debido a que la provisién del bien est4 libre de costos beneficio e ingreso son magnitudes similares.
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Muchas veces lob agentes econémicos, en su esfuerzo por optimizar, enfrentan problemas del tipo no
polinémico (NP), en los que la alternativas a elegir explotan combinatoriamente (véase la secciones 3.4.1
y 3.4.2). Podria suceder también que los problemas que deben enfrentar los agentes del sistema no esten
claramente definidos, por lo cual muchas veces se tomen decisiones gue mantienen al sistema indefinidamente
fuera de un estado estacionario consistente. Es en estos punto en donde la metéfora deductiva puede perder
poder predictivo como hipétesis constructiva,

Aprendizaje Inductivo

Los estudios realizados en psicologia cognitiva han demostrado que todas las personas crean o clasifican
categorfas que resumen los aspectos més salientes de lo que perciben. Constantemente se reconstruyen y
desechan representaciones internas del mundo aceptando aquellas que m4s se ajustan con la realidad percibida
y que parecen ofrecer mejores posibilidades de predecir futuras eventualidades [1]. Es posible as{ transferir
experiencias de un problema a otro en busca de generalizaciones a través del reconocimiento de patrones
percibidos como regulares. Este tipo de proceso cognitivo es, bésicamente, de cardcter inductivo puesto
que tiene lugar la continua adaptacién de lo que se cree percibir como estable del entorno. Los modelos y
representaciones internas se utilizan para salvar la brecha que produce la ignorancia, especialmente cuando el
entorno no es estacionario. En estas circunstancias debemos destacar que la validez de los modelos internos
que las personas formulan es sdlo temporaria.

Estas ideas pudieron ser contrastadas con experiencias realizadas en psicologia cognitiva experimental
{68]. Un experimento interesante realizado en la década del '60, consistié en mostrarles a un conjunto de
personas una secuencia o ventana de 50 “bits” cuyos valores (0's 6 1's) estaban distribuidos al azar. Los
participantes del experimento desconocian el proceso de generacién de los datos. Se pedia a los sujetos
que, dada la ventana de “bits”, predigan el siguiente gue sigue en la secuencia. Luego se les mostraba
el bit verdadero y as{ sucesivamente. El andlisis de los resultados demostré que las personas basaban sus
predicciones en la biisqueda y verificacion de patrones regulares que virtualmente observaban al sucederse la
secuencia de (’s y 1’s. Esta bisqueda de regularidades generaba modelos internos que no eran inmediatamente
desechados ante la posibilidad de algunos fracasos en la prediccién aunque, se demostré que existia un
determinado niémero erftico de fracasos que motivaba a los participantes a modificar el patrdn de prediccién
por la percepcién de una nueva y arbitraria regularidad. No es sorprendente que Hey [99] haya encontrado
en experimentos econdmicos que los agentes, lejos de la optimalidad, reaccionan en la direccién que sugieren
modelos imperantes en ese momento.

Bajo estas premisas, la conducta de agentes econémicos no parece necesariamente seguir el esquema
de la “metafora deductiva” sino que podria hablarse en cambio de “erpectativas temporariamente satis-
fechas”, tipicas de un comportamiento basado en la hipdtesis de racionalidad acotada. Recientemente se han
investigado numerosos modelos evolutivos de aprendizaje. Muchos se han centrado en modelos que utilizan
AAA, modelados con algoritmos computacionales de adaptacién, aprendizaje, y bisqueda. Este tipo de
modelizacién fué usada por Axelrod (1987} [16;, Miller (1989} [8!, Rust, Miller y Palmer (1992) [166}, Marks
(1992) [138;, Marks (1995) [142;, A. Kirman [117] asf como los antes citados en la seccién 3.5.1 del capitulo 3.

El propdsito de esta seccién es explorar algunas posibilidades de los AAA en un entorno artificial
donde agentes pueden interactuar y adaptarse. Se estudia pues el proceso de relajacidn al estado estacionario
y la robustez de los comportamientos emergentes. Para modelar el proceso de aprendizaje se utilizardn
algoritmos genéticos. En la seccién 3.5.1 se detallan algunas caracteristicas de los mismos. Se analizan
varios modelos que son variantes de la interaccién de una numerosa clientela con una o dos proveedurfas
que venden un bien no diferenciado, cuyo costo suponemos nulo, & dos precios posibles fijados por cada una
de ellas. En todos los casos los clientes fijan una estrategia de compra basada en los pasados precios y en
funcién de ella deciden comprar el bien en aquel lugar que lo ofrezca al menor precio posible o no comprarlo
si es que el precio del mismo excede un precio de reserva que representa la existencia de una fuente externa.

3.6.2 Descripcidén de los tres modelos
Modelo A

Se analiza, en los siguientes modelos, la evolucidn de la presién competitiva que tiene lugar en un
mercado, en el que los compradores buscan ofertasde precios bajos y los oferentes fijan el precio.
En el primer caso {modelo A), el sistema se compone de un numero grande de (N) compradores
de un bien y una proveeduria que obtiene el bien a un costo constante, que suponemos nulo por
simplicidad. Hay una “fuente externa”, donde los compradores pueden adquirir el bien a un precio
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dado p*. Cada “dfa” de mercado, la proveeduria enfrenta una decisién binaria, pudiendo fijar su
precio en los valores p~ 6 p< (se toma por convencién ps +p< = 1). Los clientes deciden, antes de
conocer este precio, si visitardn o no a la proveeduria. En caso afirmativo, compran una unidad del
bien al precio previamente fijado por el oferente. Como suponemos que p« < p* < ps, los clientes
la visitardn solamente si la conjetura individual de cada agente es que p® = p.

El modelo hace una fuerte simplificacién al suponer que los precios pueden tomar sélo dos
valores. No obstante, ésto hace al modelo computacionalmente tratable, ya que se usan funciones
booleanas en el dispositivo de aprendizaje. A pesar de ello, cuando existe una brecha entre p* y
los valores de ps y p<, los clientes perciben un precio promedio sobre una secuencia de compras
repetidas. El equilibrio en el cual los agentes optimizan podria obtenerse de un estado en el que
la proveeduria fija precios al azar, generando un patrén impredecible pero con valor medio igual a
p* 2. Para que el modelo sea econémicamente interesante, nos hemos concentrado en el caso en el
que p* es levemente superior a p., por 1o cual el equilibrio debe establecerse en pc.

Los clientes usan un predictor para anticipar el precio de la proveeduria y decidir una
accién. Estos predictores consisten en funciones booleanas de tres entradas (los iltimos 3 precios
observados) y una salida (el precio esperado). Cada predictor se codifica en una cadena de caracteres
de 8 “bits” de longitud. Los agentes eligen un predictor de un conjunto, que inicialmente es tomado
al azar del universo de posibles funciones booleanas de 3 entradas y una salida. Cada predictor
tiene asociado una funcién de aptitud, que crece (decrece) cuando la accién tomada por el agente
de acuerdo a su prediccién es exitosa (incorrecta). Los predictores de cada agente son probados
contra la estrategia de precios vigente, fijada por la'proveeduria y se categorizan de acuerdo a su
“aptitud”. La accién tomada por cada agente corresponde a la prescripta por el mejor predictor,
es decir el més apto, de acuerdo al mecanismo de seleccién del algoritmo genético. Cada T, pasos
de tiempo se evoca le actualizacién de las estrategias llamando a una subrutina del programa que
hace operar al algoritmo genético. Los agentes actualizan sus estrategias asincrénicamente: esto
significa que en cada momento una dada fraccién de la poblacién actualiza sus estrategias.

La proveedurfa, al igual que los compradores, también fija sus precios usando una funcién
booleana de 4 entradas (sus precios pasados) y una salida (el siguiente precio a fijar). Estas
estrategias se codifican en una cadena de caracteres de 16 “bits” y también son actualizadas por
medio de un algoritmo genético. Todo la poblacién de estrategias se prueba contra los predictores
que estdn vigentes en ese instante de una muestra de clientes tomada al azar. Esto se realiza
durante una sesién de T, pasos de tiempo computado virtualmente 2. Las estrategias se ordenan
en forma decreciente de acuerdo a la ganancia acumulada. Tén gase en cuente que el valor total
de las ventas es equivalente a la ganancia ya que se supone, sin pérdida de generalidad, que el bien
tiene un costo nulo. Este proceso permite la co-adaptacion entre las estrategias de los agentes de
ambos lados del mercado.

Modelo B

El modelo B es similar al anterior, pero los clientes incurren en un “costo de movilidad” (S) que
pagan toda vez que optan por cambiar la opcidn que estos venian elegiendo. La eleccién de la
estrategia vigente se verd influida no sélo por los éxitos y fracasos en busca del “precio mds bajo”
sino también por el nimero de veces que el agente altera sus visitas, produciéndose una inercia
interna en el comportamiento de los compradores.

Si este costo es uniforme entre los clientes y suficientemente alto 22 la proveedurfa tendrd
clientelas “cautivas” y podria fijar el precio p.. como producto de 1a maximizacién sus las ganancias.

2°Debe notarse, que para los propésitos del modelo, la previsibilidad de la secuencia de precios es relativa a la
capacidad de aprendxzaje de los compradores y de los recursos que utilizan para aprender.

2!Pues no tienen lugar transacciones efectivas. Se procede “congelando” el estado en el que se encontraba el sistema
en ese instante y se actualizan las estrategias de la proveeduria dada las de la muestra tomada de clientes.

22Rigurosamente mayor a (Te —1)(p> —P") ya que en estas circunstancias a los compradores no les conviene realizar
ninguna mudanza.
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Sin embargo, la distribucién asintética de clientes que compran en cada proveeduria puede depender
de las condiciones iniciales (que son aleatorias) y del sendero particular que sigue al proceso de
relajacién. Una variante a este simple caso ocurre cuando se supone que €l costo de movilidad varia
entre los agentes, y p* es cercano a p<. Si hay una fraccién de clientes cautivos (dado sus altos
costos de movilidad), la proveeduria deberd aprender acerca de la elasticidad precio de la demanda:
dependiendo de esa fraccidn, el precio dptimo podria ser tanto p, como p<, y este precio éptimo
puede por s{ ser dependiente del sendero.

Modelo C

En este caso los clientes no enfrentan un costo de movilidad pero hay dos proveedurias, cada una
de las cuales puede fijar uno de los dos precios. Las mismas se confrontan con los N clientes y
deben encontrar una estrategia de fijacién de precios conveniente. Estamos en presencia de un
duopolio cuando la fuente externa tiene p* > p» y el modelo puede ser usado para analizar bajo
que condiciones las proveedurfas podrdn aprender a cooperar, en desmedro de los clientes, o si
actuardn como competidoras en una “guerra de precios”.

Los predictores usados por los clientes son ahora mas complicados ya que estos deben tener
en cuenta los patrones de precios de ambas proveedurias. En este caso, los predictores son también
funciones booleanas de 6 entradas (los dltimos 3 precios de cada oferente) y 2 salidas (los precios
esperados para ambas proveedurfas). Con esta prediccién toman la decisién de comprar o no en
conformidad con la siguiente tabla: .

Prediccién Prov. 1 | Prediccién Prov. 2 | Accién tomada

P> D> No comprar {compra “externa”)
P> P< Comprar en Prov.2

P< P> - Comprar en Prov.1

Pe P< Comprar en Pr.1 o Pr.2 con

probabilidad 1

El algoritmo genético opera de idéntica forma que en el modelo A, y las estrategias de
precios de los proveedurias poseen la misma estructura que antes. El proceso de co-adaptacidn, que
tiene lugar durante una sesién de T3, pasos de tiempo virtual, tiene lugar cuando ambas proveedurias
prueban sus estrategias de precios contra las de la otra proveeduria, partiendo de las decisiones de
una muestra tomada al azar de clientes.

En la figura 6.12 se muestra en diagrama de flujo del proceso de co-adaptacién correspon-
diente al Modelo C. '
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Figura 6.12: Diagrama de flujo del algoritmo utilizado en el caso del Modelo C.

3.6.3 Resultados Obtenidos
Modelo A

El Modelo A muestra una robusta tendencia de converger al “equilibrio competitivo™ en el que
la proveecuria fija el precio pe v “captura” a toda la clientela potencial. Este comportamierto se
mantiene frente a cambios en los pardmetros del algoritmo genético (la probabilidad de cruza v
musacién, el nimero de agertes, etc.}.

Una vez que el equilibrio es aicanzado, existe la posibilidad de que la proveeduria produzca
subas ocasionales del precio {ps) debido a mutaciones aleatorias en las estrategias del oferente
que dan lugar a una mavor ganancia momentdnea. Durante estos instantes la proveeduria roma
ventaja de la “sorpresa” causada a los clientes por el cambio inesperado en la estrategia. Sin
embargo, estas variaciones del equilibric se observan solo durante cortos perfodos de tiempo ya que
los clientes adecdan sus predictores aprendiendo de manera progresiva.

Se analizé la robustez de la llegada “equilivrio competitivo™ cuando es modificada la
longitud de la memoria de los pasados precios {que utilizan los predictores tanto del proveedor como
de los cliertes}. Se observa que cuando ambos tipos de agentes poseen tnia memoria excesivamer.te
larga (mayor a 6§ dfas) la convergencia al equilibrio se pierde progresivamente debidc a que el espacio
de configuraciones posibles, sobre el cual opera el proceso de optimizacidn, crece en tamafio y el
proceso de bisqueda local y global se torna cada vez més complejo. Este tipo de situacién suele
denominarse como una catéstrofe de complejidad ¢ catédstrofe de confusién /114, Debe tenerse en
cuenta que el nimerc de estados subdptimos y metaestables crece proporcionalmente con el nimero
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Figura 6.13: Dos simulaciones del Modelo A. En ambos casos hay 400 clientes, cada uno con 16
predictores; la proveeduria dispone de 32 predictores. Se fijé p> = 0.60, p< = 0.40 y p* = 0.41.
De arriba hacia abajo se muestran los precios fijados por la proveeduria, el precio medio pagado
por los clientes, el % de clientes equivocados, y el % de compradores, todos en funcidn del tiempo.
La duracién de las simulaciones es de 500 pasos de tiempo. Los tiempo de actualizacidn son para
la Figura (a): Tp = 60, T, = 30, Tc = 10; y para la Figura (b): Tp = 10, T, = 30, 7, = 10. Se
amplifica la regién de metaestabilidad, indicada entre las flechas.

de configuraciones posibles, y a su vez estas crecen combinatoriamente con el tamafio (en bits) de
la. memoria que utilizan los agentes.

A pesar de que el sistema converge asintGticamente al equilibrio, el sendero hacia la con-
vergencia no es del todo simple y directo. Durante la transicién, existe la posibilidad de que el
mercado se “entrampe” durante considerables perfodos de tiempo en estados intermedios en los
que la proveeduria tiende a producir oscilaciones en los precios (es decir precios promedio mayores)
y, & su vez, los clientes logran rdpidamente aprender ese patrén de oscilacién. Esto puede verse en
la figura 6.13 (a), donde el numero de clientes “equivocados” decae en el tiempo a la vez que la
proveeduria persiste en mantener el patrdn de precios oscilatorio. Otro ejemplo se muestra en la
figura 6.13 (b) donde la regién de comportamiento metaestable se amplifica al costado del gréfico
para mostrar con més detalle el tipo de estado transicional que resulta de la co-adaptacidn entre
ambos tipos de agentes. Los estados metaestables pueden perdurar durante muchos periodos de
tiempo antes de que se produzca la aproximacién definitiva al equilibrio. La vida media de estos
estados de co-adaptacién depende de la fraccién de agentes de la poblacidn que no han aprendido
el patrén de oscilacién. Una conclusién que se podria sacar es que los estados meta-estables de-
penden de la velocidad de aprendizaje del conjunto de agentes y de la cantidad de informacién
que se utilizan durante el proceso de aprendizaje (o sea el tamaifio de la memoria). En un en-
torno sometido a fuertes “shocks” exdgenos, estos estados podrian tener una duracién tal que se
perpetian indefinidamente debido a la naturaleza estocéstica del entorno.

La aparicién de estos estados metaestables hace dificultoso establecer univocamente la du-
racién del proceso de relajacién al equilibrie. Existen dos situaciones extremas: T, € T v Tp < T
En ambos casos. la longitud del perfodo de relajacién estd gobernada por el mayor de los inter-

valos de “revisién de estrategias”™. Si T, « T, la proveeduria adapta sus precios frente a una-

poblacién de clientes, muchos de los cuales estdn actuando sobre la base de predictores erréneos.
La proveeduria puede obtener entonces beneficios significativos, con una proporcién no despreciable
de clientes que eiigen de modo equivocado. En el otro caso extremo, la co-adaptacién y sus tiempos
caracteristicos estd gobernada por los clientes. El sistema muestra sucesivos estados metaestables,
a la vez que los clientes se van adaptando a las nuevas estrategias de precios fluctudntes impuestas
por la proveeduria. En el caso intermedio, situaciones en las que T, =~ T el proceso de relajacién es
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més complicado. Esto puede observarse en la figura 6.13, donde se muestra en (a) una simulacién
en la que T, « T, mientras que en la figura 6.13 (b) T, = T5.

La poblacién de clientes no se comporta como un sélo agente representativo. Los clientes no
comparten estrategias entre si y el proceso de aprendizaje de cada uno de ellos es independiente.
Entonces, dada la diversidad de estrategias existente en la poblacién podemos entender la forma
en que se produce el proceso de relajacién. Si analizamos la distribucién de las “aptitudes” de los
clientes se puede verificar que cuando la proveeduria modifica su estrategia vigente, la distribucién
de estos valores es inicialmente una campana gaussiana centrada en un error promedio cometido
por los clientes, pero esta distribucién evoluciona hacia un estado bimodal, con un méximo que
corresponde a los agentes correctamente adeptados a esa nueva estrategia de la proveeduria y otro
que corresponde a los que atn no han logrado tal adaptacién y mantienen decisiones equivocadas.
Dependiendo de la velocidad de adaptacidn del sistema en su conjunto. luego de cierto tiempo tran-
scurrido toda la poblacién de clientes migrard hacia el grupo de agentes correctamente adaptados.
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Figura 6.14: Simulaciones del Modelo B para crecientes valores del costo de mobilidad (S). Las
condiciones son similares a la figura anterior. El valor de § = 1 permite lograr clientelas cautivas.
Los tiempos de actuzlizacidn son Ts = 10.T, = 30, v T.=10.

Modelo B

En el Modelo B, la bisqueda realizada por los clientes es amortiguada por el “costo de movilidad”.
La distribucién asintética de clientes que compran en la proveedurfa local y en la fuente externa
depende de las condiciones iniciales (aleatorias) y del sendero particular seguido durante el proceso
de relajacién. Cuando el costo S es alto, la estrategia elegida por la proveedurfa es fijar el precio
p> (figura 6.14). Sin embargo, existe un valor critico S, del costo de movilidad, dado por (Te —

Jp> — p7) o equivalentemente (T, — 1}{(p” — p<}, por debajo del cual no hay clientelas cautivas
debido a que los clientes encuentran ciertc incentivo en “invertir® v modificar sus decisiones de



82 - Gapitulo 3. Comportamiento de los agentes y evolucidn de los sistemas econdmicos

compra eludiendo el precio mayor.

Este simple modelo puede extenderse introduciendo alguna heterogeneidad entre los agentes,
dando a los clientes un distinto costo de movilidad. Bajo estas circunstancias, la poblacién de
clientes de divide en dos grupos: los de costo de movilidad bajo, y los de costo alto (respecto del
valor critico S,). Si la informacién fuera completa, el Wltimo grupo representa un conjunto de
clientes cautivos y el primero s6lo compraréd en aquel vendedor que fije el precio p<. De hecho, la
proveeduria se enfrenta a una curva de demanda de pendiente decreciente, cuya forma varfa en el
tiempo. La proveeduria, durante la adaptacién, aprende acerca de su elasticidad, que, a su vez,
depende de la fraccién de compradores con alto o bajo costo de biisqueda.

El comportamiento del sistema es dependiente del sendero (véase la seccién 2.6.5 del capitulo 2).

La figura 6.15 muestra la distribucién de algunas variables sobre la realizacién de muchos experi-
mentos con distintas condiciones iniciales para diferentes valores de la proporcién de compradores
con alto costo de movilidad S,. Cuando esa proporcién es pequefia, en la mayoria de los exper-
imentos la co-evolucién de las estrategias hace que la proveeduria fije p«: la distribucién de los
precios posee un “méximo” bien definido en ese valor. Para valores muy bajos de esta proporcién,
la proveeduria captura a la mayoria de la clientela puesto que ha fijado p< mientras que cuando
cuando la fraccién de agentes con S, alto es grande, la distribucién de los precios es bimodal,
con algunos experimentos donde el precio promedio es levemente menor a ps: en estos casos, la
proveeduria ha aprendido a aprovechar la existencia de clientes “cautivos”, aidn si esto significa la
disminucién de su clientela.

Modelo C

En el Modelo C hay dos proveedurias compitiendo entre s con la fuente externa que mantiene el
precio fijo en p*. Cuando el precio de la fuente externa es tal que p < p* < p> el sistema admite
un equilibrio de Nash estético en el que ambas proveedurfas fijan p< y comparten la poblacién
de clientes. Dada la complejidad del proceso en que los multiples clientes y las dos proveedurias
se co-adaptan modificando sus estrategias, el sistema alcanza el equilibrio luego de un muy largo
proceso de bisqueda. El estado estacionario, una vez alcanzado, puede ser facilmente perturbado
cuando una de las proveedurias cambia sus precios. En la figura 6.16 se muestran dos simulaciones
que difieren en la brecha de precios ps> — p<. Cuando la diferencia es pequefia (figura 6.16(b)}) el
sistema répidamente converge a una configuracién en la que los precios varfan en el tiempo: ambas
proveedurias se alternan en fijar el precio alto o una fija este precio mientras que la otra oscila
con altas frecuencias. En este caso el ingreso de ambas es relativamente alto, puesto que muchos
clientes, confundidos por esa oscilacién alternada, estdn operando con predictores inapropiados.
Este comportamiento corresponde a un “equilibrio dindmico”.

Si la funcién objetivo del proceso de aprendizaje fuera la maximizacién del nimero de
clientes en lugar del ingreso acumulado, el equilibrio (fijar p<) resulta ser més robusto. Esto
se puede observar en la figura 6.17 en la que se grafica un histograma con C vs Ci, donde C;
representa el numero de clientes en de la proveeduria i. Durante la primera etapa de la relajacién
hacia el equilibrio Ja “fuente externa” va perdiendo progresivamente clientes. La puja se produce
entre esta y las dos proveedurias “internas”. Posteriormente la competencia por ganar clientes
tiene lugar entre una y otra proveeduria interna. Finalmente se llega a un equilibrio que, por
momentos se ve alterado, pero al que invariablemente se retorna. Si se produce una fluctuacién en

el nimero de clientes, la proveeduria perdedora no posee ninguna otra estrategia que mejore el nivel -

de sus premios. Si esta situacidn persiste, la correcta estrategia de fijar p. perderd aptitud, serd
reemplazada por otra, que la llevard a una situacién aun més desfavorable. Se producird entonces
un retorno a la estrategia correcta luego de que se produzca una oscilacién de gran amplitud a lo
largo de la recta C + C2 = N.

Cuando Ja funcién que optimiza cada proveedurfa es el ingreso acumulado una degeneracién
mayor tiene lugar puesto que puede obtenerse el mismo ingreso-con menos clientes y precios que
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Figura 6.15: Distribuciones de precios medios pagados por los agentes, de la clientela v de los precio
fijados por la proveeduria para distintos valores del % de agentes con S, — oc, ps> = 0.60.p« = 0.40
y p* =041

son mayores en promedio. Bajo estas circunstancias se dificulta llegar al equilibrio. Los argumentos
dados en el parrafo anterior se pueden extender er: este caso para mostrar que el precio presenta
oscilaciones de gran emplitud a lo largo de la recta J; — Jp = N - p, donde I; representa el ingreso
de la proveeduria i. Esta recta contempla la condicién estética Cy = Cp = N/2 (ver figura 6.18).

En lugar de buscar un equilibric estético, el sistema evoluciona poniendo de manifiesto un
equilibrio dindmico, en el que ambas proveedurias fijan alternadamente p,. Este comportamiento
puede ser interpretaco como de “conducta dindmica cligopdlica” que es robusta frente a cambios
en los pardmetros del modelo y se aproxima a la situacién anterior cuando Ap = (ps —p<ct — O va
que, en ese limite, el ingreso queda determinado por el nidmero de clientes. Cuando ura proveedurfa
fija p>. se producen oscilaciones de gran amplitud. Entonces. los valores del “equilibrio” en los
cuales C1 &= Cp &= N/2 coexisten cor otra distribucidén altamente asimétrica en donde C; = N v
Co=06Cy =0y Cy=N. Cuando se incrementa Ap no se puede alcanza® un estado en el gque
C: = Cy = N/2 porque existe la pos
la fjacidn de ps.

lidad de compensar una.cantidad pequefia de clientes con

Esa conducta “oligopdiica™ es una consecuencia directa del hecho que ambas proveedurias
estan optimizando la misma funcién de ingreso acumulado. Esto puede corresponder & un intercam-
bio dindmico de clientes en el que lo que sélo importa el “promedio temporal” de ambos ingresos.
La clientela promedio durante todas las simulaciones es €y &~ Cy < N/2 vy los ingresos promedio
corresponden a [} = Iy = po - N/2, como era de esperarse dada la simetria del modelo respecto de
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Figura 6.16: Dos simulaciones del Modelo C con 48 clientes que poseen 32 predictores cada uno.
Las proveedurfas tienen también 32 predictores cada una. Los tiempo de actualizacién son Ts = 60,
T, = 30 y T, = 10, Los precios son para la Figura (a): p> = 0.52 y p< = 0.48 y para la Figura
(b): p> = 0.60 y p< = 0.40, p* = 0.50. .
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Figura 6.17: Frecuencia con la cual el sistema de 100 clientes visita los puntos (Cs, C4), Durante
la evolucién ambas proveedurias intentan maximizar la cantidad de clientela C;.

las proveedurias.

Si el precio de la fuente externa fuera p* > p<, estamos en presencia de un duopolio dado
que los clientes siempre eligirdn visitar a alguna de las dos proveedurias. Bajo estas circunstancias
se puede estudiar la interaccidn estratégica entre ambos oferentes. Es conocido que en los juegos
iterados de duopolios no existe un tdnico estado estacionario (“folk theorem”). En el caso de
este ejercicio, el “paisaje de premios” estd evolucionando y alterdndose como consecuencia de la
co-adaptacién de todos los agentes. Esto significa que la forma en la cual evoluciona el sistema
depende de la manera en que los agentes aprenden acerca sus caracteristicas. -

Cuando la brecha entre los precios es grande y p* > p, se verifica que las proveedurfas vi- -

sitan con més frecuencia el precio ps. En estas condiciones las proveedurias tienden a adaptar sus
estrategias hacia una conducta cooperativa en lugar de la competitiva. Ocasionalmente, una provee-
duria puede fijar el precio p< con la intencién de capturar la clientela de la otra (ver figura 6.19),
pero eventualmente revisa su decisién y vuelve al estado (cooperativo) anterior . En este caso tiene
lugar una “guerra de precios” de duracién limitada, por lo que no resuita suficiente como para
generar un equilibrio competitivo como resultado perdurable. La razén de esto se debe a que la
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eleccién binaria de pracios implica que la respuesta de los clientes debe ser rdpida, pero levemente
retardada y la proveeduria es forzada {por la fijacién de p< por parte de la otra) a bajar el precio
significativamente, pero si lo reduce, disminuye apreciablemente el valor de sus ingresos. En otras
palabras, la coordinacién implicita entre los proveedores aparece como inducida por la combinacién
de alternativas de precios discretizadas y el retardo que se produce en el ajuste de las estrategias
de los compradores, las cuales resultan en una baja “elasticidad de demanda” que perciben las
proveedurias durante el intervalo de tiempo que ellas estén considerando con el propésito de fijar
sus estrategias de precios.

-
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Figura 6.18: Curvas de nivel para la frecuencia para la cual el sistema. similar a la figura anterior,
visita los puntos (Ca,C1} ¥ {Ia, I1}. Durante la evolucidn ambas proveedurias intentan maximizar

el valor nominal de las ventas: I;.

Se puede analizar la dependencia de estos resultados respecto de los pardmetros cuando
la brecha entre los dos precios es baja {ver figura 6.18). Aquf los clientes en promedio son dis-
tribuidos de tal manera que cada proveeduria capta al 50 % de los mismos. Sin embargo, a pesar
de que el precio ps suele ser fijado, el sistema muestra oscilaciones de precios considerables, sin
que aparezca un patrén definido. En este caso, existe la “tentacién” de las proveedurfas a fijar
el “precio competitivo” (p<) para captar una mayor clientela. El retardo en el aprendizaje de los
clientes hace que el equilibrio competitivo sea facilmente perturbado con aumentos de precios por
parte de los oferentes. El sistema muestra una dindmica que no converge a una estado estacionario
bien definido.

Se puede estudiar también la evolucién del sistema como si ambas proveedurias jugaran un
juego no cooperativo iterado, en el que la matriz de premios se calcula computando los beneficios
que les generan los clientes a lo largo de la evolucién y luego promediando. En este juego se
debe suponer que caca jugada corresporde a la eleccién del conjunto de precics pare los préximoes
perfodos de tiempo de mercado (una estrategia de precios). La martriz de premios se calcula
combinando mecanicamente todas las estrategias vigentes de los clientes. Existen dos situaciones
que pueden analizarse. En una de ellas se supone que todos los clientes aprenden cada posibilidad
instanténeamente (“clienzes con expectativas racionales”). Este caso corresponde a una matriz de
premios “estédtica” que puede obtenerse si se permite que los clientes se adapten a cada una de las
combinaciones posibles de precios y puede ser calculada analiticamente. Ambas proveedurias se
enfrentan a similares condiciones debido a la simetria del problema. La matriz de juego que resulta
posee una estrategia dominante que obviamente corresponde a la fijacién del menor precio: p<.

La otra situacién mds realista es aquella en la que los predictores vigentes de cada cliente
se van modificando por la accién de las estrategias de adaptacién de los proveedores. En este caso
la matriz de premios debe ser calculada numéricamente. Este célculo puede hacerse en momen-
tos arbitrarios de la evolucidn. Se realiza evaluando, en un tiempo virtual, el resultado promedioc
de hacer jugar las estrategias de los clientes, vigentes hasta ese instante, contra todas la combi-
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Figura 6.19: Dos simulaciones del Modelo C con 48 clientes que poseen 32 predictores cada uno.
Las proveedurias tienen también 32 predictores cada una. Los tiempo de actualizacién son Ts = 10,
Ty, = 30 y T, = 10, Los precios son para la Figura (a): p» = 0.60 y p< = 0.40 y para la Figura
(b): p> =0.85 y pc = 0.15, p* = 0.90. .

naciones de precios que pueden fijar las proveedurfas. En este caso el resultado no es simétrico.
Ambas proveedurias enfrentan diferentes matrices de juego; ademds, los elementos de la matriz
cambian con el tiempo, lo que significa que cada proveedurfa juega diferentes juegos en diferentes
instantes. Este resultado puede comprobarse siguiendo la evolucién de las estrategias minimaz de
cada una, obtenidas numericamente. Bajo estas circunstancias el juego se desarrolla en un “paisaje
de premios” que evoluciona constantemente [114]. Cuando tiene lugar un proceso de aprendizaje
de todos los actores del mercado, no es dable estudiar el problema de manera estética ya que no
la matriz de premios no permanece inalterada durante la evolucién. El estudio de duopolios en
condiciones dindmica es un tema de por sf complejo. El “folk theorem” ha mostrado que cuando
Jos agentes juegan una guerra de precios en forma iterada, es posible encontrar miltiples soluciones
y no es posible predecir un comportamiento estacionario para las partes del juego. Sin embargo,
debido a que la matriz de juego que perciben los agentes proveedores cambia por la accién de la
adaptacién de los clientes, se pone de manifiesto un nivel adicional de complejidad en el problema
del duopolio. En condiciones estacionarias, la relajacién al equilibrio competitivo se tendria que
reflejar en un proceso en el cual ambas matrices se aproximan al valor comidn dado por la matriz
“estdtica”.

3.6.4 Comentarios

La presentacién de estos modelos extremadamente esquemdticos usando agentes artificiales adap-
tativos sugiere que avin en situaciones simples los procesos de aprendizaje y co-adaptacién pueden
producir dindmicas no triviales. Hemos visto que pueden tener lugar estados de meta-estabilidad

que alteran el proceso de relajacidn al estado de equilibrio. Se observé que cuando habia dos provee- -

durfas que se adaptan, no habfa una convergencia evidente al “equilibrio competitivo estacionario”.
Los agentes artificiales muestran comportamientos complejos, a pesar de tener mecanismos de de-
cisién simples, debido a que el proceso de aprendizaje de unos estd influido por el aprendizaje
simultdneo de los demés. Se ha observado que cuando hay agentes que aprenden lentamente los
demas se aprovechan esa ventaja impidiendo que se alcance el estado estacionario. Hemos uti-
lizado un esquema extremadamente simple de interacciones en un mercado descentralizado para
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poner de manifiesto las multiples alteraciones que se pueden producir con se incorporan procesos
de aprendizaje.

Se ha tratado aquf los efectos del procesamiento de informacién sobre una estructura de
mercado pre-definida donde los agentes poseen un conocimiento limitado (acotado) pero con una
dada capacidad de aprendizaje de corto plazo del comportamiento del sistema. El proceso de
aprendizaje inductive se simulé por medio de un algoritmo genético. El sistema disefiado tiene la
desventaja de ser extemadamente simple. No obstante, el proceso de adaptacién de las estrategias
no esté sesgado por suposiciones hechas a priori; el sistema puede, en cada instante, explorar
todo el espacio de alternativas posibles y seleccionar en cada momento aquellas que son favorables
aunque no correspondan a las alternativas globalmente dptimas. La evolucidn de las estrategias sélo
involucra cambios locales sobre la poblacién existente, cuyo resultado es un permanente trénsito
entre estados subdptimos.

Como hemos comentado en secciones anteriores, actualmente se han venido desarrollando
muchos modelos que usan agentes artificiales adaptativos. La bisqueda de un marco general con
procedimientos comunes y resultados robustos se encuentra todavia en una etapa incipiente. Uno de
los principales objetivos de futuras investigaciones seria el estudio de la robustez de los resultados
en el sentido de que estos no sean sensibles a una particular especificacién de los modelos. La
exploracién de las propiedades emergentes en contextos estilizados es un paso preliminar hacia
una representacién mds realista de las interacciénes econdémicas. En este contexto, el estudio de
procesos elementales de intercambio resulta ser un punto de partida natural.
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Capitulo 4

Sistemas con agentes en interaccion:
comportamientos emergentes

En el capitulo anterior se han planteado algunas cuestiones relacionadas con el ejercicio que
los economistas enfrentan cuando buscan representar en un modelo la conducta cde los agentes
econdmicos. Los modelos con expectativas racionales deberfan ser entendidos como una repre-
sentacién que asintdticamente deviene de procesos de aprendizaje y adaptacidn que tienen lugar
entre los estados transicionales que operan durante-cambios de régimen. La hipédtesis de expec-
tativas racionales deberfa ser entendida como una aproximacién (en general 1itil) que nos permite
comprender algunos hechos estilizados de la realidad econdmica, ¥y como toda aproximacion estéd
sometida a algin tipo de recorte conceptual. QOlvidar esta premisa puede dar lugar a falsas in-
terpretaciones. Por otro ladc, el uso de expectativas racionales presupone implicitamente la coor-
dinacién de las creencias y, por lo tanto, la consistencia plena de las acciones de los agentes que
actdan en el sistema.

Es vélido formularse la pregunta que conduzca a entender cémo y bajo qué circunstancias
tiene lugar la coordinacién de estas acciones de manera tal de hacer posible su representacién
mediante un agente representativo racional en modelos més simplificados con pocos grados de
libertad. La respuesta a esta pregunta debe tener en cuenta dos cuestiones fundamentales. Una
de ellas se basa en los problemas que resultan de la agregacién de las acciones individuales. El
celebrados resultado del economista argentino, Rolf Mantel {134}, pone de manifiesto limitaciones
no triviales que surgen en los intentos de agregacidén de excesos de demanda a partir de hipdtesis
de comportamiento individuales.

La otra cuestidn a tener en cuenta se relaciona con entender la forma en que ios agentes
toman decisiones a la vez que interactian con los demds y en gué medida estas interacciones
influven sobre tales decisiones. El concepto de interaccién debe ser entendido ampliando su signifi-
cacién, ya que las interacciones no sélo tienen lugar en el espacio de las transacciones y relaciones
de intercambio entre agentes, sino que también queda implicitamente involucrada alguna forma
de difusién (global o local) de creencias, conjeturas, humores, sentimientos, etc. En el presente
capitulo analizaremos esta cuestién. En la siguiente seccién intentaremos formuiar bases micro
v macroscdpicas para ura teorfa de la eleccidn discreta para el caso de agentes localizados en
determinadas topologias v sometidos a interacciones locales que involucran el'intercambio de infor-
macién entre agentes. Tomarnos como base para esta formulacién algunos tépicos que se remiten
a la fisica de particulas interactuantes. Posteriormente desarrollamos un modelo que utiliza estas
herramientas de estudio.
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4.1 Estudio de las interacciones locales y analogias con la mecdnica
estadistica

Para realizar un desarrollo sistematico, a continuacién se muestran algunos resultados que surgen
del estudio de los medios magnéticos desordenados. Si bien la aplicacién de esta metodologia en
la economfa es incipiente, es posible que en el futuro se constituya como un marco de referencia
til para estudiar la evolucién de poblaciones heterogéneas, en donde las decisiones de cada agente
estan influenciadas por las elecciones de los demas. Esta metodologia ha resultado ser ttil en las
ciencias cognitivas para estudiar las funciones cerebrales a través de las redes neuronales amorfas *.
En Biolog{a se utilizaron estas ideas para estudiar procesos de evolucién biética y prebidtica [185].

La probabilidad de que un elemento del sistema se encuentre en un dado estado en tiempo
t depende de los estados previos que poseen y otros elementos que se encuentran en una vecindad
del primero. Esta vecindad o entorno depende del arreglo topolégico sobre el cual los elementos
estdn ubicados. Dado el caracter interdependientemente de la dindmica local veremos que forma
de representacién podria ser considerada como una base de lo que en economia a ha llamado como
“teoria de la eleccién discreta”.

Comencemos nuestro estudio considerando un conjunto de N elementos o “agentes” en un
sistema multiconectado, cada uno de los cuales pueden adquirir en un instante dado uno de dos
estados internos posibles, digamos: s;(t) € {~1,1}%. Cada agente del sistema est4 vinculado con los
demds; el estado interno de cada uno se ve influido e influye a su vez sobre los dem4s segiin distintas
intensidades que se cuantifican mediante de una matriz de conectividad (o matriz sindptica en el
lenguaje de las redes neuronales) M = {M;;}. A través de la matriz de conectividad se determina
lo que se denomina como el “campo local” percibido por el componente 7, definido como:

- N
Ri(t+1) = > Mijs;(t) + hS (1.1)
Ji#i
donde la sumatoria representa la influencia media percibida en ¢ 4+ 1 por el “agente” ¢ como con-
secuencia de las acciones s;(t) tomadas por los demas agentes y pesadas por la intensidad de la
interaccién entre 4 y j: Mj;; hf es una influencia exterior 3. Si el elemento de matriz M;; > 0
el elemento j influye fuertemente al elemento i, si M;; ~ 0, j casi no influye al componente <,
mientras que si M;; < 0, j influye negativamente sobre ¢. La matriz M contiene informacién que
da cuenta de la topologia con la que los elementos del sistema estdn vinculados entre si{. Es muy
comun el desarrollo de modelos a partir de un reticulado bidimensional con condiciones de con-
torno periddicas. En este tipo de conectividad cada componente se rotula segin sus coordenadas
horizontales (i) y verticales (j) de forma tal que dado el agente i j sélo los elementos de matriz
Mijx1 # 0y Mz # 0 el resto de los elementos, a no interactuar entre si poseen elementos nulo:
Mijar = 0, Mixzg; =0 con V k > 1 y los bordes estdn interconectados entre si.
Conocido el “campo local”, el “agente” ¢ tomard la accién compatible con la dmamlca

si(t+1) = g(hi(t + 1) - T3) (1.2)

donde g(z) es llamada funcién transferencia y 7} es el valor de un umbral a partir del cual la

influencia de los otros agentes es tenida en cuenta. A los efectos practicos consideremos que la

Los vidrios de spin y las redes neuronales amorfas son similares en su arquitectura. Sin embargo, en el primer caso
se trata de estudiar sus propiedades como sistema en si mismo, mientras que en el segundo se prentende aplicarlas
como mecanismo evocador de memorias asociativas en sistemas de clasificacién o reconocimiento de patrones.

?La representacién s;(t) € {~1,1} 6 0:(2) € {0, 1} es equivalente mediante la transformacién s = 20 1. Destaque-
mos que el sistema visto como un todo posee un total de 2V estados agregados posibles.

3Por ejemplo un campo magnético externo en el caso de interacciones magnética o una tendencia idiosincrética o
una campafa publicitaria en el caso de un modelo de eleccién social.
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funcién de transferencia es una funcién signo %

>0 \
= (1.3;
s <O \

Claramente, ciando h; > T} el estado de ¢ serd s, = +1 mientras que si h; < 7 su estado
serd ¢; = —1.

4.1.1 Dindmica estocdstica microscépica

Supongamos que el “campo local” de cada componente del sistema es una variable aleatoria que
sigue una distribuciér. normal con media h; y varianza o} entonces, la probabilidad de que el campo
local del elemento 7 tenga el valor h es simplemente:

, . 1 ~(h=ip)? .
Plhi=h)= ..76_7‘—20 (1.4}
La probabilidad que el elemento 7 esté en el estado s; = 1, es la funcién signo es:
s 1 b~ T .
Q. = — { -— _— - — —_—
P(s; _1)_/n Plhe=hyih= 5 (1= et e ) (15)
donde erf {z) = % JE et dt, es 1a funcidn error. Andlogamente;
1 s — T .
g, = —1)=1=Pls; =1 = ={1— erf (=% (1.6}
Pis=-1)=1-Plsi=1)=3 (1- et — ) (1.6

Ya que s; € {—1,1} se pueden juntar ambos resultados es una sola expresién. Normaiizando h, de
tal manera que los umbrales 7} sean nulos se puede condensar la expresién, entonces:

1 .8 5,‘ -
Pls) =51+ exf (=) (17
| 2 ov'2
Esta probabilidad se aproxima {con un error mucho menor al 1% ) a:
Bh,s
e~ 1 -~ Ty
Pis;) & —————=== =(1 ~ tanh {BA;s;)) x M (1.8}
S AV TYR:TY 2( (Bhysi)) (1.0
donde 87* = 2/20. Recordemos que hemos supuesto que el campo local de cada agente es una

variable aleatoria, la expresién a la que se ha legado indica la probabilidad de los estados de los

" T =1/8 {que

agentes como si estos se encontraran en un “bafo térmico” a una “temperaturs
estd relacionada con la varianza de la variable alearoria).

La probabilidad a la que llegamos se denomina como dindmica de Glauber. Para entender
la dindmica que resulta, supongamos que la temperatura es nula, esto es, 3 -— 0o, ENLONCEs COMO
la tanh se transforma en la funcidn signo, estoes: h; # 0 = st + 1) = sgn (k) con
probabilicad uno °.

Luego veremos que en ambos casos el elemento 7 cambia su estado sie‘mpre GQue en el nuevo
estado se cumpla que hys; > 0. Cuantitativamente el cambio de estado de un elemento debe producir
una disminucién local de ura funcidn de Lyapunov que en los sistemas fisicos es la “energfa® {luego
serd ciaramente definida’: AE = —2h;s, < 0, 0 sea que la “energia” se reduce siempre que b, # 0.

“También es posible trabajar con una glz) = ranh {7z} donde 7 un pardémetro del modelo. Sin embargo conviene
limitarse al caso de una ‘uncién signo ya que se adeciia m4s a un proceso de decisién binario.

SSihi=0 = sft+ 1} = =1 con probabilidad 1/2; no obstante esta posibilidad ccurre con una probabilidad
despreciable si el sistema extendido estd multiplemente contectado.
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4.1.2 Dindmica macroscépica y consistencia macro-micro

La influencia local que cada agente percibe de su entorno estd cuantificada por su “campo local
inducido” (ecuacién 1.1). La dindmica de cada agente se desarrolla de manera tal que trata de
acoplarse adecuadamente a la influencia de su “campo local”. Si es positivo, el estado del agente es
+1 y en caso contrario —1 con ciertas probabilidades. Es posible definir una funcién de Lyapunov
o “funcién de energfa o de costo” que cuantifica el nivel de acoplamiento agregado de los estados
de todos los elementos del sistema. Por ejemplo, si el estado del elemento i es s; y el del jes s; ¥
ambos elementos interactian positivamente, es decir, que M;; > 0, entonces hay una contribucién
a esa funcién de Lyapunov proporcional a: —M;;s;s;. En este caso si ambos estados poseen el
mismo signo (sgn (s;) = sgn (s;)) la contribucién de la interaccién es negativa lo cual indica que
ambos estados estdn “coherentemente” acoplados; si sgn (s;) = —sgn (s;), la contribucién a la
“energia” es positiva ya que ambos estados son inconsistentes con la naturaleza de su interaccidén.
Cuando M;; < 0 el acoplamiento favorable tiene lugar cuando los estados de ¢ y de j poseen el
signo contrario y viceversa.. Se puede definir como indicador “global” (o agregado) del grado de
acoplamiento de los estados del sistema:

. 1 N 1 N N
E{S}=-= E hisi— = E g Mijsis; (1.9)
2 &= 2 L
i=1 i=1 j#i
=1
donde § = (s1,"*,8i,"++,8n) es uno de los 2& micro-estados posibles del sistema.

Gibbs muestra [?] que conociendo el valor de esta funcién de costo (o “energia”) para todo
estado posible Sse pueden conocer las propiedades del sistema en equilibrio a un nivel de fluctuacién
o “temperatura” dada T'. Debido al cardcter ergddico de este sistema, es posible demostrar que es
equivalente calcular el promedio temporal de un observable como el promedio sobre un ensamble o
conjunto de sistemas idénticos, donde la probabilidad de cada estado es proporcional a:

ePESY  con f= 1/kT  siendo k¥ la constante de Boltzman (1.10)

Esta expresién es la medida de probabilidad descubierta por Gibbs. Tomemos un observable®
0{5 1. Dado que el sistema posee un total de 2V micro-estados: §, el observable tendrd un valor
dado para cada uno de ellos; en el equilibrio, el valor medio del observable O es la suma ponderada
por la medida de probabilidad de Gibbs [108]:

s Ts0{5)e P8

0] ST (1.11)

La expresién anterior nos dice que el promedio, que usualmente se calcula como promedio temporal,
es igual al promedio sobre muchos sistemas similares que poseen distintos estados, pesados por una
frecuencia relativa: e #F{5}, Esta equivalencia es posible en virtud de que el sistema es, en estas
circunstancias, ergédico. Un observable relevante es la polarizacién media del sistema, es decir el
valor medio de la suma de los estados s;:

M{Sy=Y s (1.12)
i=1 . .

Ahora podemos estudiar la consistencia entre la dindmica microscépica, determinada por
la ecuacién 1.8 y las propiedades macrdscopicas en equilibrio. Sea p;(t) la probabilidad de que el
sistema esté en el estado I en el instante ¢. Utilizando la ecuacién de Kolmogorov para flujos de
probabilidades podemos determinar la evolucién de esta probabilidad:

60 sea una cantidad que puede medir mediante observaciones experimentales.
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prlt + 1y = S W/ Tps(t) (113)
J

donde W(I/J} es la probabilidad de transicién del estado J al estado 7. Por las propiedades de
conservacidn de la probabilidad, sumando sobre todas las instancias y transiciones posibles tenemos:

S=1 ¥ S wd/ny =1 (1.14)
7 7
entonces:
prt=1) = WU Npslty= S WI/D)ps(t) + W/ Dor(t) = (1.15)
7 J#I
= Y WDpstty+ (1= 3 WI/D)erlt) (1.16)
J#! J#I
finalmente llegamos a la ecuacién maestra:
prit+1) = pr(t) + 3 [WU/D)ps(t) = W(I/T)pr(2): (117

J#I

Por su propia natureleza en el estado estacionario desaparece la dependencia temporal entonces:
pr(ty = pr(t+1) = F(I} y psit) = pyli+1) = F{J), y ademds debe cumplirse lo que suele
denominase como la “condicién de balance detallado™:

WL IYF(T) = W(J/DP(I) (118}

Esta condicién no es més que una conservaciér del flujo de probabilidad de los estados en
el régimen estacionario.

Se puede mostrar que la dindmica microscépica de Glauber (ecuacidn 1.8) es consistente con
esta condicién y con la medida {macrcscépica) de Gibbs. Para ello, consideremos una dindmica
sincrdnica y una escala temporal en la que la actualizacidn del sistema en el agregado estd dada por
la modificacidén de un sélo componente del sistema. Esto significa que dos estados macroscépicos
difieren unicamente del estado de un sélc elemento 2. A los fines préacticos esto serfa coro definir una
unidad de tiempo tal que la separacién entre dos estados macroscépicos luego de la actualizacién
del sistema sea la alteracién de ese tinico elemento 4. La probabilidad de que el sistema esté exn la
configuracién J con =l elemento 7 en el estado s, pase al estado I con el elemento i en el estado
—s; es P{s,)/N y aquella que corresponde a pasar del estado —s; al 5; es P{—s;}/N. por lo tanto,
usando 1.3

W(I/J)  Pl=sy e o (1.19)
W~ Pl e 0 e
entonces:
W1/ T 5 = w1 e P B (1.20)
con lo cual: -
F(I) = pr x e7 38D » 11.01)

esto significa que a partir de la dindmica microscépica 1.8 de Glauber se llegar a la probabilidad
de los estados del sistema dada por Gibbs.

Cuando la dindmica estocdstica de la red converge a un estado estacionario el sistema ha
alcanzado un minimo en un “paisaje de energfa” o “paisaje de la funcién costo” {entendido como
una magnitud que cuantifica el grado de acoplamienzo o afinidad entre todos los elementos del
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sistema). Si el nivel de ruido no es muy intenso (T° — 0)), el sistema puede entramparse en estados
subdptimos que corresponden a minimos locales del paisaje. Dada la complejidad del sistema que
se manifiesta en la enorme cantidad de configuraciones posibles, no siempre se puede asegurar que
el sistema pueda siempre alcanzar un minimo global, ya que, por lo general, el paisaje de energia
es sumamente “rugoso”. En el lenguaje de las redes neuronales amorfas los multiples minimos
corresponden a las que se denominan como memorias asociativas, que son direccionables (a cada
minimo correspondiente) por su contenido [98].

4.1.3 Estados frustrados y multiplicidad de atractores

Cuando los elementos de la matriz M;; son tanto positivos como negativos, se multiplican los
minimos de la funcién de energfa, haciendo que el paisaje sea mds intrincado o rugoso. Esto da
lugar a un incremento de la complejidad del sistema, la cual se pone de manifiesto por medio de
una combinacién de estabilidad {existencia de atractores estables) y diversidad (multiplicacién de
los estados estacionarios subdptimos). Técnicamente tiene lugar lo que se denomina como “frus-
tracién”, término utilizado para describir la existencia de conflictos mutuos entre los elementos del
sistema. En esas condiciones, no es posible que se satisfagan simultdneamente todas las intera-
cciones. Para entender el fendmeno de frustracién analicemos el siguiente ejemplo en el que para
simplificar suponemos que M;; = £1 Vij.

Para fijar ideas, consideremos un subsistema de cuatro componentes {s1, s2, 53, 54} que in-
teractuan entre si. En la figura 1.1 se muestran 3 situaciones posibles. En el caso (a) los elementos
de la matriz de conectividad son todos positivos, y por lo tanto la energfa del subsistema adquiere
su minimo global s{ 81 = sp = s3 = 84 = £1, por otro lado, en el caso (b) no es posible encontrar
un minimo global ya que s{ se hace minima la contribucién a la energia entre los elementos 1 y 2
se aumenta la correspondlente entre 1 y 36 2y 4, y viceversa. Mostramos en la siguiente tabla
los valores de la “energia” del subsistema para todos los 2% = 16 estados posibles, es decir que se
calcula:

Esubsistema = Z Z Mij(= *1)sis; (1.22)
i=1 .;#}

s1 |82 s3] sa]|(a)] (e

T F [+ 2]

+]+ =102
+l+]|~|+]0]2
+l+|-|-1o]2
+|=|+[+]0]-2
+l=l+]=-]0]-2

= -|+] 42
+l=|-]=-]0]=2

— |+ 0|2

— -] a2

— |+ |=]+|0]2

— |+ l-]-]0 =2 -
~ =]+ 0] 2

R
—|=|=]+]0|2
—l=l-1-]4]=

Se observa en la tabla que, si bien no es posible alcanzar estados de minima energfa (~ —4),
existen multiples estados de baja energfa ~ —2. La frustracién en un sistema produce una diversidad
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Figura 1.1: Dos situaciones posibles para un subsistema compuesto por 4 elementos. Por sim-
plicidad suponemos que M;; puede valer unicamente +1 o —1. En el caso (a) se cumple que
Mg =Mz =My, =Mse =41, en {(b), M1z =My =My =1y Mg = -1

de estados fundamentales. Antes de que surgiera la tecrfa de los “vidrios de spin” se consideraban
sistema extendidos con pocos estados fundamentales que podian ser considerados como equivalentes
a través de transformaciones de simetrfa. Como modelo prototipico de sistema complejo, los vidrios
de spin nos muestran que en general sistemas con componentes en interaccién poseen una diversidad
tal que la simple agregacién sin considerar la complementariedad dada por la localidad darfa ugar
a erréneas conclusiores. En la teorfa de las redes neuronales la existencia de estados frustrados
permite rultiplicar el nimero de atractores de la.dindmica posibilitando almacenar un mayor
nimero de memorias asociativas. Trabajos realizados ‘1417 han demostrado que los minimos de
estados frustrados se organizan ultramétricamente, es decir que poseen un organizacién jerdrquica.

El concepto de frustracidn y de la idea de que muchos sistemas no pueden alcanzar estados
Sptimos globales nos sugieren analogfas con hechos estilizados en sistemas econdémicos. Ya hemos
comentado en capitulos anteriores que muchas veces la coordinacién de los planes de los agentes es
un objetivo dificil de alcanzar, ya sea por la existencia de complementariedades estratégicas o por
la inaccesibilidad a nivel local a un conjunto de informacién completa que permita operar en él con
mayor certidumbre. La frustracién pues juega un papel preponderante, y por lo tanto resuita de
utilidad en el estudio de la economia desde esta visidn constructiva.

Transiciones de fase: Orden - Desorden

El tipo de sistema desordenado como el que venimos describiendo puede ser, segtin las condiciones,
tanto ergddico como no ergddico. Ya hemos comentado {véase la seccidn 2.4.3 del capitulo 2) gque
un sistema es ergédico sf transcurrido un tiempo infinito, el sistema visita todos los estados posibles
v por lo tanto la evoluciédn no depende de las condiciones iniciales. La naturaleza escapa a esta
ceguera a través de lo que se denomiran como transiciones de fose que suponen la aparicién de
rupturas de simetria en las que se quiebra la ergodicidad. Este este proceso da lugar a la aparicién
de comportamientos emergentes que alteran la configuracién del sistema v reducen los grados de
libertad efectivos del sistema.

Para simplificar los cdleulos supongamos que la matriz de conectivided posee sélo elementos
positivos (M;; > 0¥ > <1< N,1< ;< N): entonces todos los pares de elementos conectados entre
sf con interaccién {M;; # 0) contribuyern a bajar la “energfa” siempre que se encuenren alineados
entre si {cuando se encuentran en el mismo estado: s, = s;). El alineamiento microscdpico que
tiene lugar entre parss favorece al ordenamiento globzal del sistema, que se pone c¢e manifiesto a
través de la polarizacidn {Af} (macroscépica).

Si el sistema fuera ergédico la polarizacién agregada serfa nula ya que, dado un estado
agregado, existe el estade opuesto, que tiene polarizacidn agregada de signo opuesto a este con los
estados de cada componente permutado por su valor opuesto, Este nuevo macro-estado tiene igual
probabilidad de existir pues la energfa del estado agregado opuesto tiene el mismo valor que el primer
estado considerado. Notemos que todo sistema ergédico posee una simetrfa intrfnseca. Cuando
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M;; > 0 hay dos estados fundamentales (de minima energfa) en que todos los componentes del
sistema estén en el mismo estado +1 6 —1. Partiendo de condiciones iniciales al azar, la influencia
mutua entre elementos dada por la ecuacién 1.2 da lugar a un descenso gradual por gradiente de
energfa haciendo que el sistema alcance el atractor que conduce al estado fundamental. Esto es
vélido para un sistema que se encuentra en ausencia de ruido, entonces cabe preguntarse, cudl es
la cantidad de “ruido térmico” admitido como para mantener al sistema en estas condiciones? Es
razonable suponer que existe un valor de temperatura (critica), que controla el nivel de ruido, a
partir de la cual el sistema pasa de ser ergédico a no serlo, teniendo lugar una “transicién de fase”.
Para entender cuantitativamente estos conceptos realizaremos un estudio del sistema utilizando
lo que suele llamarse como una aproximacién de campo medio y que consiste en reemplazar las
interacciones locales entre elementos por una interaccién promediada.

Aproximacién de campo medio

Supongamos que la interaccidn entre elementos es una constante por lo cual: M;; = ;W/N vig
i< N, 1< j<N. Siadicionalmente suponemos que la componente externa del campo local en 1.1
es nule (h¢ = 0) entonces este adquiere la forma:

N fy
- M = ~ o
ha(t+1) =3 Mis;(t)  — = NM{S} = Mm{5} (1.23)
e
donde M{S} es la polarizacién total del sistema mientras que m{S§} es la magnetizacién por
componente (m{S} = M{S}/N}. Con estas aproximaciones la “energfa” se simplifica y da:

- M ) = 1.~ 5 =
ray A1 os ey 2T a2 .t 2
E{8} =0 ;sls] - =5 M8} = - NMm*{5} (1.24)
i
Entonces la probabilidad que prescribe la dindmica de Glauber (ecuacién 1.8) en un baifio térmico

es;!

e,ﬁﬁm{ S}si

P(s; (1.25)

T BMm{8) 1+ o-BMm{S}
Reemplazando esta probabilidad en la ecuacién maestra y calculando el valor medio de la polar-
izacién Glauber (77} demostré que vale la ecuacién dindmica:
rd <m > (t) _
dt
cuya solucién en el estado estacionario (< m > = () es:

- <m>(2)+ tanh (3 <m > (1)) (1.26)

<m* >= tanh (JM <m* > ) (ecuacién de Curie - Weiss) (1.27)
Para analizar su comportamiento conviene llamar: z = ,B]TZm* entonces:

——1;1 = tanh (z) (1.28)
BM - .
Entonces. grificamente podemos ver en la figura 1.2 que segin ,Hﬂ‘sea menor o mayor que la
unidad habré un sélo punto de equilibrio 0 3 puntos de equilibrios (2 estables con polarizacién
no nula y uno inestable de polarizacién nula) respectivamente. Esto significa que existe un valor
critico de 8 = [ en la que se produce una transicién de fase del desorden ergddico con polarizacién
nula al orden definido por una polarizacién no nula de valor macroscépico.
Estudiemos el comportamiento del sistema cerca del valor critico del pardmetro de control,
es decir cuando 8~ 3. En estas condiciones es posible escribir la ecuacién 1.28 coma:
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pM>1

tanh (x)

Figura 1.2: Segin cada caso, la interseccién entre la rectas y la funcidn tanh (z) representa los
estados estacionarios del sistema cuando se ha realizado la aproximacidn de campo medio.

B

1
—BEZ = tanh (z) con & = i (1.29)
entonces, aproximando por un polinomic de Taylor tarh (z) &~z — %13, tenemos:
3 1, LT Be 1/2 p R
EINI_EW = I=x L3(1———ﬁ—)J (1.30)

Esto significa que la polarizacién normalizada sigue una ley potencial con el parémetro de control.
Investigaciones de los ltimos afios han mostrado que todo sistema extendido cuyos pardmetros lo
acercan a una regién donde tiene lugar una iransicién de fase posee observables que se comportan
con leyes de potencia similares a la obtenida. En particular, un observable importante es la funcién
de correlacidn:

Fimy =< m{Fim{0) > — < m{7} >< m(0) > {1.31}
que mide e! grado de correlacién espacial entre elementos que se encuentran a una distancia |7].
Utilizando la transformada de Fourier de F'(7) se puede llegar a demostrar que [108::

P =" (132)

I}

donde £ es la “longitud de correlacién” que es un indicador caracteristico de la “memoria” espacial
del sistema desordenado. Cerzca del punto critico 8 = 3, la longitud de correlacién va como:

3 — 00

[ Fad {1.33)
g B— B

entonces, la funcidn de correlacién va como jr;~* cerca del punto critico. Esta ley de potencias

indica que no existe una longitud o magnitud caracteristica que defina el tamafio del sistema
(ver seccion 5.3 del préximo). Para completar este anélisis, estudiemos el comportamiento de la
polarizacién normalizada lejos del punto critico 8,. Cuando 8 — oo = z >> 0, entonces

tomando estos Hmites en la tangente hiperbdlica llegamos a:

11.34)

y a orden cero z, = 3/f., entonces:

o1 —2e 28/ (1.35)

e A N . . Y W W WY W Y Y YV
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Corroborando que lejos de la regién critica el comportamiento de la polarizacidn es expo-
nencial y no potencial como ocurre con el caso opuesto. En este caso la funcién de correlacién
decae exponencialmene con una longitud de correlacién finita més alld de la cual los componentes
del sistema no esta mutuamente influenciados

4.1.4 Aplicaciones en sistemas ccondémicos y sociales: Marco genérico

Si bien la aplicacion de esta metodologia en el cstudio de los fendmenos sociales se encuentra ain
en una etapa incipiente puede ser Util para entender la evolucién de sistemas con poblaciones het-
crogéneas cn interaccién. En esta seccidn se presenta un marco genérico para discutir aplicaciones
de la mecdnica cstadistica al estudio de comportamientos sociales. Los modelos inspirados en este
esquema se basan en entornos en los cuales cada agente del sistema enfrenta una decisién binaria.
En muchos contextos sociales es posible encontrar esta situacion. Resulta evidente que estas de-
cisiones dependen del contexto socio-ccondmico que contiene a cada agente conformado por una
amplia red de relaciones sociales que pueden ser peusadas como locales; ademads es posible con-
siderar a alguna forma de influencia externa ya que puede cuantificarse a través de un “campo
externo” (véase la ecuacidn 1.1).

Un marco general de estudio

Supongamos que el sistenia estudiamos a continuacién tiene un total de N agentes (o familias) cada
uno de los cuales opta por tomar la decisién s, € {~1,1}, siendo 5 el vector de decisiones, y sea
57 el vector de Jas decisiones tomadas por todos los agentes menos el agente 7. La heterogeneidad
surge de 3 aspectos fundamentales:

(it Cada agente difiere del resto por sus atributos personales X;.

i) Poscen diferentes expectativas sobre el comportamiento agregado: es decir que pueden for-
mular creencias a cerca de lo que hacen los demds agentes. Entonces cada agente puede tener
asociada una expectativa dada por la medida de probabilidad (subjetiva) pf(sZ).

(i) Cada agente experimenta perturbaciones aleatorias: e(s;).
La eleccidn individual surge de resolver un problema de maximizacién de utilidad:

max
s;pe {~1.1}

Para simplificar podemos suponer:

Visy, X puf(s2:),€(5:)) (1.36)
o Aditividad, es decir que la funcién de utilidad se descompone en una utilidad “privada”, una
“social” y una componente estocastica:

V(s Xl (574), e (5)) = Up(s:0. X) + U2, Ko S (S0)) + e(s1) (1.37)

o La utilidad social y la densidad de probabilidades para €(s;) son dadas. La utilidad social Us
(en ¢l sentido de que depende de las acciones de los demds agentes) se formaliza suponiendo
que los agentes tratan de conformar o acoplarse con el comportamiento de los otros agentes:

N v
= ~ — A (XG)
L'S(SI,X“/L,&<S_1)) = _EZ[L [](

(1.38)
a=1
FA



4.1. Estudio de las interacciones locales v analogias con la mecdnica estudistice 99

donde E; es el valor esperado ce la discrepancia entre las decisiones propias y las ajenas,
pesadas por una matriz que da cuenta del marco social en que se encuentra el agente (puede
ién interpersonal).

suponerse que cuantifica la comunic:

Por otro lado se puede suponer que la probabilidad de shocks es logistica’:

w(l, X)) = A(X)+ k(X)) (1.40)
w(—1, %0 = —h{X)=k(X) (1.41)
Entonces, como s7 = 1 tenemos:
. — N —~
Us(si, X pf(5700) = S0 My(50) (31 Bilsy] — 1) (1.42)
e

La probabilidad de elegir una opcidn s;
tativas subjetivas seré:

P(si/fl.p‘f(szh b= P(V(Fz-,-f:-»’if(»%

reempiazando 1.37, 1.38, 1.39. 1.41 v 1142, se llega la probabilidad de Gibbs:

C/?(X,-)z

donde =z = 51}1,();:1) - Z A\f]()a;]sl

3 =t
241

7 g =3 Xz

Entonces la probabilidad agregada de que el sistema se encuentre en un estado S es:

N
P(g/{fa}lgigl\u {#f(szz)}lsiSN) =[] Plse/ Xi,ui(s70)) ~ (1.45;
i—1
N N
~ exp (B Y rX s+ _\;g<_iy>le.,(5J)]] (3.6
=1 i1
241

que cs nuevamente la medida de probabilidad de Gibbe.

Aplicaciones estilizadas en la economia

en la literatura econdémica donde se implemcentan mo-
jdeas fuc un trabejo de Follmer 70! quien introdujo esta estructura de
modclizacion en el contexto de los modclos de equilibrio general, usando el marco de refercncia

introducido por Hilderbrand ;100". Los resultados que sc alcanzan con estos modelos ticnen mucha

El primer antecedente que puede recogers

delos basados en estz

relacidn con aguellos obtenidos por Mc. Faden y Manski '?] al formular lo teoria de la eleccion
discreta. En este contexto, es posible cstudiar el comportamicnto interdependicnte de las firmas

"En [7] se realiza un estudio de la relacién que existe entre la funcién de distribucién logistica v la interpretaciérn
de términos aleatorios en problemas de decisién discreta.
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cuando, por ejemplo, debe tomar decisiones de inversion o aumentar o disminuir la cantidad de
empleados de planta (empleo de carrera), o cuando se estudia la entrada o salida de las firmas a
un determinado sector. También se puede estudiar el comportamiento de los agentes consumidores
que deben tomar decisiones binarias.

En economia modelos con Interacciones locales similares el que hemos descripto han sido
también utilizados para explicar los patrones de difusiéon y lock-in de innovaciones tecnolégicas a
través de las modelizacidn de procesos de adopcién de nuevas tecnologias como resultado de la
interaccién entre firmas vecinas vinculadas entre si [14]. En Benabou y Durlauf [?] se enfatiza la
importancia del caracter endégeno en la formacién de barrios, debido a Ja interdependencia entre las
acciones de los agentes que actian en el sistema, dando lugar a correlaciones tanto espaciales como
intertemporales. Es posible en el contexto visto estudiar los procesos de integracién, segregacién y
estratificacién social.

En el marco de la macroeconomia es posible aplicar esta metodologia considerando modelos
como los formulados por Neftci [149] quien clasificé a los estados de las economias en dos regimenes
segtn el nivel de empleo esté creciendo o no, o por Hamilton [88] con los auges y las recesiones y for-
mulé un modelo usando cadenas markovianas. Estos procesos estocédsticos dan lugar a movimientos
brownianos que resultan ser una aproximacién de primer orden ya que no se tienen en cuenta los
cfectos de la externalidad dindmica que produce el comportamiento interdependiente local. Kurz
[?] también propuso un modelo con 2 tipos de firmas, (i) aquellas que tienen acceso al crédito, (ii)
las que tienen el crédito racionado. En el contexto descripto podria ser posible estudiar un modelo
similar con interdependencias, de manera tal de que aquellas firmas del tipo (i) se transformen en
tipo (ii) si por efecto de la externalidad cuando esta vinculada con otras firmas del tipo (ii). Todos
cstos modelo se sostienen en un criterio de eleccién binaria, razén por la cual es posible aplicar este
marco de referencia.

Autores como Lux [131], Kirman [116], Antoniewicz [?] y Brock [39, 37] han desarrollado
modelos para explicar el comportamiento de los mercados financieros, la crisis y ataques espec-
ulativos y la aparicién de profecias autocumplidoras, suponiendo que los agentes econémicos se
clasifican en dos tipos diferentes: “fundamentalistas” y “chartistas” (o seguidores de tendencias).
Campbell, Grossman y Wang [?] desarrollaron un modelo con expectativas racionales en el que
conviven dos tipos de agente, aquellos que poseen una aversién al riesgo constante (CARA) y los
que poseen una aversién al riesgo estocéstica, bien podria emplearse el formalismo de los vidrios
de spin a este tipo de modelos.

También es posible adaptar ciertos modelos con informacién asimétrica como el formulado
por Hellwig [?} que estudia la interdependencia que existe entre la calidad de las sefiales que los
agentes reciben y los cambios abruptos causados por el grado de correlacién de la informacién entre
agentes y no en los cambios de su contenido. En este modelo los agentes reciben una sefial sobre los
rendimientos futuros de un activo, hay dos tipos de agentes, los informados (1) que pagan por una
menor volatilidad de la sefial y los agentes no informados (2) que poseen una volatilidad esperada
a9 > o), pero no pagan por la informacién que reciben. El modelo estudia el rol cualitativo de la
estructura de correlacién de las sefiales.

H. Peyton Young [?] formulé un modelo en el que los agentes se ubicaban en un grafo
que representa la red social. En cada periodo de tiempo se sclecciona al azar a un agente y este
adopta uno de dos comportamientos posibles, dependiendo de (3) la evolucién de los premios, (i)
la proporcion de agentes vecinos que han adoptado determinado comportamiento. En este dltimo,

modelo, los agentes juegan un juego de coordinacién simétrico con cada uno de los demés agentes .

de su vecindad. El juego de coordinacion es:

A B
A 3,3 0,0
B 0,0 2,2
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El autor analiza qué patrones de comportamiento emergen y cudnto tiempo tarda el sistema
de alcanzar un estado estacionario. E! modelo exhibe un estado de equilibrio en el que todos los
agentes juegan A o todos juegan B (equilibrio homogéneo), sin embargo existen también multiples
equilibrios alternativos en ios cuales hay subgrupos de agentes que coordinan sus acciones jugando
A mientras otros juegan B. El autor trabaja con una funcién que define como “potencial del juego”
similar a la energia usada en los vidrios de spin {ecuacién 1.9).

Formacién de grupos y normas de conducta

Glaesser, Sacerdote y Scheinkman [76] construyeron ur interesante modelo con interacciones locales para explicar la proliferacién
de crimenes en las ciudades. Los individuos se suponen localizados en un espacio unidimensional. Cada agente puede eiegir {a!
azar) una de tres tipos de preferencias con referencia a la decisién de cometer (s; = 1) o no un crimen (s; = —1). La preferencia
1 supone que €; agente siempre que tenga la oportunidad comenterd un crimen, la 2 supone que el agente cometerd el crimer si
el vecino més cercano de la izquiera lo comete y la 3 considera que nunca cometeré el crimen. Sea U;(s:, 8:—1) la utilidad del
agente i que uriliza la preferencia tipo j. El modelo supone el siguiente ordenamiento:

Ur(3,1) > Us (-1, 1) Uh(1,—1) > Uy{~1,-1) (1.47)
Ua(1,1) > Uz(~1,1) Uz(—1,-1) > Ua(1,-1) (2.48)
Us(~1,1) > Us{1,1) Us{~1,=1) > Us(1,~1) (1.49)

Es decir gue cuando el agente comete siempre el crimen su utilidad U; es mayor si su vecino también lo comete,
cuando el agenie utilize la preferencia Uz e] agente cometerd el crimen sdlo si su vecino también lo hace y en el caso de usar
la preferencia Uz el agente preferird la situacién en la que el vecino tampoco comete crimenes. La distribucidn de tipos de
preferencia es independiente e idénticamente distribuida para todos los agentes.

Cada agente esté en contactc con la vecindad formada por e! agente a su izquierda, es decir:

e MKy s j=i-1
3"(1‘»"‘(~>={ (O ’2( jFi-1

a de ura carac-

Por otro lado a cada agente se le puede asociar ura “varizble latente” ¢; € {of, ¢, &*} que da cuen

terfstica personal que influencia a la utilidad individual en virtud de que el agentes pertenece a una “clase social" determinada
baia (1), media (m}, o alta (h). Esta variable latente actia como un campo externo siendo:

Ky >0 Miehy=0 (1.51)

™) =0 M{@™) >0 (1.32)

hr(¢™) <0 M) =0 (1.53)

Es decir que si el individuo pertenece una clase social “humilde”, dado que A > O tendré la tendencia a cometer el crimen
independienternente de st vecindad {ya que M = (), s{ es de clase “mediz” no tendrd ninguna tendenciz implicita pero tomard
decisiones en conformidad con la de su vecino pues Af > 0; finalmente, si e! agente pertenece a la clase “aita” no evaluari la
conducta de su vecino pero tendra la tendencia de no cometer crimenes pues h < 0.

Con esta estructura para el modelo de interacciones entre agentes, ios autores demuestran que la prebabitidad de que
el sistema se encuentre en un estado global § es:

N -
P(§/{¢1,--,én}) ~ XD [Zﬁ(h(cbi)s; + M(gdsisizs) | (1.54)

Si bien los modelos unidimensionales mds simples no tienen transiciones de fase, dada ia estructura alestoria de las
preferencias v de la matriz de interacciones entre los agentes, el modelo tendrd diferentes comportamientos segin el pardmetro
de control 8. Para valores altos del mismo es posible encontrar “clusters” o grupos de agentes que acttian en forma coherente
mientras que para valores pequefios de § los agentes toman decisiones enteramente al azar y por lo tanto no se producen estados
agregados con vaiores medios significativos.

El modelo podria generalizarse considerando gue la interaccidn mutua tiene un caracter intertemporal. entonces las
decisiones pasadas pueden influenciar a las decisiones presentes. La probabilidad agregado seria en este caso:

P8 ~ exp(Zh(sjj, N T i »,srl,aﬁﬁ'T,--».(b:‘l)s‘i) - (1.55)

=1
El estudio de modelos con miltiples agentes que actdan con interaccién estratégica como los
que venimos describiende conformar un érea de investigaciones que se encuentra en sus inicios, sin
embargo es de esperar que den lugar a nuevos e interensantes resultados. No obstante, cabe destacar
que este tipo de modelos presentan algunas limitaciones. Primeramente las elecciones tomadas
por los agentes son binarias, es decir que quedan omitidas las variables de decisién continuas.

e . N NV " W W PN P Sy G Y S Sy



102 - - Capftulo 4. Sistemas con agentes en interaccidén: comportamientos emergentes

Por otro lado es muy poco lo que se conoce sobre modelos del tipo de los vidrios de spin con n
estados discretos. También las interacciones estratégicas incorporan no convexidades complicadas
imposibilitando el uso de las herramientos usuales de la optimizacién matematica.

En la sigujente seccién se muestra un modelo que utiliza algunas de estas ideas. El mod-
elo estudia la coordinacién de decisiones tomadas por los agentes cuando existe interdependencia
estratégica y los agentes puede operar mediante un mecanismo de coordinacién global que es apren-
dido por cada agente durante la evolucidn del sistema y un mecanismo de contagio local que permite
internalizar el efecto de lo que los demds agentes estdn haciendo.

4.2 Mecanismos globales y locales de coordinacién

Muchas veces, bajo ciertas condiciones, los efectos de imitacién y contagio pueden propagar y am-
plificar los impactos de perturbaciones exdgenas que tienen lugar en los sistemas econémicos. Esto
parece particularmente relevante en sistemas financiercs, en instancias como las crisis cambiarias
o las corridas bancarias, en las que pareciera que tiene lugar una légica circular que se retroali-
menta positivamente: las percepciones de fragilidad generan conductas que pueden amplificar las
expectativas o propagar las crisis.

En términos més generales, los procesos dindmicos que se desencadenan frente a una avalan-
cha de acciones generadas por efectos de contagio pueden resultar en un orden macroscdpico que
tiene lugar en un sistema descentralizado compuesto por multiples agentes interactuando entre si.
La decisiones individuales se coordinan pues, pudiendo dar lugar al contagio masivo.

Por lo general los agentes que componen un sistema econdmico tiene acceso a dos niveles
distintos de informacién, uno de cardcter global, que involucra el conocimiento -a veces parcial -
de caracteristicas agregadas del sistema en el que estédn operando; y otro de cardcter local, que da
cuenta del comportamiento de lo que algunos otros agentes “cercanos” a ellos estdn haciendo. En
la presente seccién, se analiza la relacién entre estos dos niveles de acceso a la informacién.

El modelo del “bar attendance” propuesto por W. Brian Arthur [12, 13] permite ilustrar
algunas de las caracteristicas que venimos comentando. En el modelo, un nimero grande agentes
deben decidir, en cada periodo de tiempo, si asistir o no a un bar. La capacidad fisica del bar es
fija e inferior a la poblacién total de agentes, Los potenciales asistentes comparten la percepcién
de que si la asistencia excede cierto valor {dado por la capacidad de bar) la congestién produce
una obvia desutilidad. Igualmente, suponemos gue hay una disminucién de la satisfaccién de los
asistentes si el total de ellos no supera una cierta asistencia minima. En el modelo original, los
agentes deciden individualmente, basdndose inicamente en la informacién global de que disponen,
consistente con el nimero de asistentes en perfodos anteriores. A través de un proceso inductivo
de razonamiento tratan de predecir el nimero de clientes que visitardn el bar al dia siguiente. Se
verifica que el sistema se auto-organiza de maners tal que la asistencia fluctda levemente alrededor
del umbral superior admitido por la capacidad fisica del bar. Este estado estacionario se alcanza
gracias a que los agentes del sistema fijan estrategias puras diferentes. La diversidad es responsable
de la estabilizacidn del sistema. Se tienen multiples estados de equilibrio (estados degenerados) que
dan lugar al mismo resultado macroscépico.

El modelo puede ser modificado permitiendo que cada agente pueda tomar decisiones a partir
de conocer en promedio las acciones que realizan otros agentes que pertenecen a una vencidad de
cada uno. Considerando esta variante es posible analizar el comportamiento de un sistema en
donde tanto las acciones agregadas como los efectos de contagio pueden influir sobre las elecciones
individuales. Esta versién del modelo de Arthur puede ser considerada como una representacién
esquemdtica de una gran cantidad de problemas econdmicos en los cue tiene lugar una suerte de
*economia de aglomeracién” en donde los efectos de congestién son uno de los determinantes de
le dindmica. El incentivo que tiene un agente a tomear determinada accién depende del nimero
total de agentes que estdn tomando esa accién. En el caso de los sistemas bancarios resulta claro
que un nivel de depésitos bajo torna frigil al sistema, mientras que un nivel de asistencia a la
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ventanilla de depdsitos altc obliga & que los clientes paguen un costo de oportunidad por el tiempo
perdido ®. Los panicos v las corridas cn los sistemas financieros pueden interpetarse de dos mancras
|44, 54, 59, 83]:

(i) Como cventos basados en la difusion de informacidn acerca del estado fundamental de la
economia, que induce a los egentes a revisar las creencias acerca del estado del sistema
(llamaremos a este caso: eventos basados en informacion) [59].

(ii) O como un fendmeno de coordinacién pura en un sistema de miltiples equilibrios potenciales,
cuando una perturbacién exdgena motiva a los agentes a cambiar el estado en el cual ellos
coordinan sus expectativas.

Ambas explicaciones no tienen por qué ser mutuamente excluyentes. Podria ocurrir que
cierta noticia macroeconémica, que afecta el estado “fundamental” de la cconomia altere el ren-
dimiento esperado de los actives, e induzca una respuesta que dispare un proceso retroalimentado
derivando en un pédnico. En este caso, el pduico no es simplemente generado por una “mancha
solar” ya quc la crisis cs disparada por un cambio en los pardmetros que cefinen el retorno de los
activos, Los modelos que se describen a continuacidn. si bien excesivamente esquemdticos pueden
reflejar algunos elementos de esos episodios de crisis.

4.2.1 Coordinacién guiada por la informacién global

Descripcién del Modelo

El modelo implementado resulta ser una modificacidn de “bar attendance model” de W. Brian
Arthur {12, 13] donde se supone que un ntmero grande Ny de agentes debe decidir en cada
perfodo de tiempo si . Como ya comentamos la capacidad fisica del bar es

sistir o no a un bar°
menor que la poblacidn total de agentes. Sf en un momento dado la cantidad de asistentes supecra
un cierto vmbral S1N,, (con 0 < 5. < 1 una proporcién sobre el total) los asistentes tendrdn una
desutilidad debido a la congestién. En forma andloga, si la cantidad de asistentes es inferior otro
valor umbral S, Nog {con 0 < 5, < 51 < 1) los asistentes también sufrirdn una desutilidad debico
a que el bar estd vaclo..

El proceso de adaptacién se basa cn las stencias pasadas; los agentes compearten el con-
Jjunto ce informacién global a través de la observacién de la utilidad obtenida durante un cierto inter-
valo de tiempo. El aprendizaje se modela por medio de un algoritmo genético (ver la seccidn 3.5.1).
El protocolo de aprendizaje actia favoreciendo a aquellas estrategias que se desempefiaron de la
mejor manera durante un nimero Ny de periodos de tiempo. Cada agente tiene asignada una
poblacidn de N estrategias o planes para la subsecuentze “semana” de Ny “dias”. Cada estrategia
se codifica en un “plan ” o “genomea” que especifica con cada bit, si asistirda 0 no al bar cada “dfa”
de la “scmana”. Toda la poblacidn de estrategins de todos los agentes sc selecciona inicizimente el
a medida que el sistera evoluciona, se actualize por medio de los operadores genéticos de
6n, cruza y mutacién, gracias a los cuales las estrategias menos exitosas son progresivamente

descartadas. Los pasos formales del algoritmo son los siguientes:

AZAT T
selec

(1) Cada uno de los Nog agentes po
est
p—¢
ir al bar o no ese "dia”.

N, planes o estrategias de asistencia al bar. Cada ura de

e longitud Ng. Tl “bit” del agente & v de la

estratcglas consiste en una cadena de bits

ima estrategia P9/, para ¢l “dia” ¢ puede tomar ¢l valor 41 6 —1 segin ¢ agente elija

“En esta metéfora, el umbral superior corresponde a una restriceidn fisica sobre los servicios gue proveen o sistema
en cierto instante. En el ejercicio que discutiremos, el nivel agregado de “depésites™ diario sirve como indicador del
deseo de los agentes de cepositar en ¢l sistema bancario

‘Bl trabajo de Arthur fue desarrollado en el Instituto de Sarta Fe en Nuevo México, por eso se refiere a) famoso
bar “El Farol” situado ea el centro de la ciudad
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Fl-1—141~1-=1-14+1~1+1
I4l-141—=1--~1+41=-1=1+1

41=141=1--Pghl b1 =141-1
I-141-141--—I1-1+1+1-1

Na(1<t<NG)

El “bit” P#% € {~1,1} del agente k para el predictor p, en la ubicacién (o dfa) ¢ puede valer
+1 6 -1, y su significado es:

si el agente k al haber elegido el predictor p asiste el dia ¢
p#k{ o g g P P (2.56)

si el agente k al haber elegido el predictor p no asiste el dia ¢

Cada agente elije una estrategia vigente durante los Ny dias posteriores a la actualizacién,
con la que efectiviza sus acciones (ir o no al bar). En cada instante de tiempo el bar registra
el nivel (diario) de asistencia. Sea v la estrategia vigente de cada agente. La fraccién Dy de
agentes que asisten al bar en el {—ésimo dia es: ‘

Nag

L v#t (257)

donde *# es la eleccién realizada por el agente %, en dfa t, utilizando el predictor vigente v
y 6(z) es la funcién de Heaviside o funcién escaldn:

1 siz>0
ﬂ@={0 siz<0 (2.58)

Cada agente contabiliza la utilidad de cada “dia” comparando la asistencia D; con las dos
cotas S, v S1. Los agentes que han tomado la decisién correcta tienen una contribucién
positiva a su utilidad “semanal” UL(t ~+ 1) = U% + (1 + C) independientemente que hayan
ido o no al bar. En cada perfodo de tiempo, los agentes que han errado la prediccién de
la asistencia total deben soportar un costo de oportunidad que baja el nivel de utilidad
“semanal”: Uf(t + 1) = UP + (1 — C) (o sea que no concurrieron cuando S, < Dy < 51, 6 lo
hicieron cuando D estuvo fuera de las dos cotas). La utilidad de contabiliza cada “dia” de
los Ny “dias” de la “semana”.

Finalizada la “semana”, cada agente ha contabilizado la “performance” de todas sus estrate-
gias con lo cual es posible compararlas entre si y ordenarlas por aptitud para que el algoritmo
genético actiie através de los operadores de seleccién, cruza y mutacién de las estrategias més
aptas. Para acelerar el proceso de aprendizaje hemos utilizado el mecanismo de seleccién
elitista: el 50 % de las estrategias més aptas sobreviven la siguiente generacién y el otro 50
% es reemplazado por las estrategias que se obtienen de cruzar y mutar al primer 50 %. La
probabilidad de mutacién es baja (pyu ~ 0.001).

La estrategia mds apta del ordenamiento es seleccionada para ser la vigente en la “semana”
siguiente, y todo este procedimiento se itera la cantidad de generaciones que se desee.
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Auto-organizacion del sistema

El efecto del procesamiento de la informacion global o agregado que los agentes conocen a partir de
la realizacién de sus acciones da lugar a estados asintdticos coordinados en los cuales los agentes se
auto-organizan asistiendo ce manera tal ce saturar “diariamente” la méxima capacidad fisica que
posce el bar. Er consecuencia. la asistencia se ubica alrededor de la proporcidn superior Sy (véase
la figura 2.3). Este resultado no se ve afectado por un cambio de los pardmetros de la funcién de
vtilidad (C 10,
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Figura 2.3: Dos Simulaciones sin incorporar el mecanismo de contagio local, con 256 agentes,
Prawe = 0.005, S, = 0.2, 5y = 0.8, Ng = 10 y Np = 20. En el primer caso el sistcma converge
a un estado de auto-organizacién dptima mientras que en el gréfico de abajo la auto-organizacion
resultante es claramente subdptima.

La figura 2.3 (5) muestra que el sistema puede entramparse configuraciones subdptimas en
las que. en algunos instantes de tempo particulares, no se efectivizan asistencias al bar. Esto se
debe a que en alguna etapa temprana de la evolucién y por razones puramente azarosas la cantidad
de agentes que asisten en un determinado “dia” resulté muy bajo, en consecuencia esta conducta
se internalizada haciendo que ninguno de los agentes asista ese dia en las sucesivas scmanas. EBn
csta situacion, el sistema queda entrampado en un estado del que séio se puede salir si ocurre _a
Improbable coincidencia ce gue un mimero sufcienternente grande de agentes modifique sus estrate-
gias de manera tal de concurrir siimultdneamente ese dia particular. Este tipo de “mutacién global”
es improbable y por lo tanto el sisterna permanecerd indefinidamente en cse estado subdptimo.
como lo muestra la figura 2.3 (b). Kl estado asintdtico que alcanza cl sistema, en estos casos,
depende de las condiciones iniciales {azarosas) que se utilicen para iniciar el proceso de aprendizaje
v evolucida. En fermodindimica cstadistica esia situaciéon sucle denominarse como la confinaciéon
por barreras entrdpicas donde la vida media en la que el sistema queda entrampado Cepende v es a
su vez determinado por el nivel de fluctuaciones que s2 introducen a través de Ja probabilidad de
mulacién (p,,,“,) La aparicién de estos estados subdptimos son tawbicn ejemplos do dependencia
de! senders en el procesc de auto-organizacidn (véase la seccidn 2.6.5 del capitulo 2.

El sistema alcanvza una situacién que es dindmicamente estable ya que en todo momento
todos los agentes exploran nuevas estrategias que corresponden a mutaciones al azar de las estrate-
gias vigentes. Por otra parte el sistema alcanza un régimen estacionario debido necesariamente

2k} posible obtener el mismo resultado haciendo que (" = C(Dr) > 0 en forma arbitaria en el intervalo (S5, 51).
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a gque es diverso: Ningin agente puede en cada instante de tiempo concurrir todas las veces que
descaria ya que de ese modo contribuiria a que el sistema exceda el limite superior S;. Esto trae
como consecuencia el establecimiento de una “ecologin” de cstrategias mediante las cuales no sélo
distintos agentes concurren en instantes de tiempo diferentes, sino que algunos agentes pucden
concurrir més veces que otros a lo largo de los Ny dias.

Debemos puntualizar que el algoritmo computacional opera con estrategias puras. Si con-
sideramos la posibilidad de operar con estrategias mixtas es posible demostrar que existe una inica
probabilidad de concurrir que da lugar al equilibrio estacionario y por lo tanto es posible represen-
tar al modelo por medio de un Unico agente representativo; en la seccién 4.2.6 de este capitulo se
realiza csta demostracién. Ya que deseamos cstudiar los efectos conjuntos de la coordinacién global
{que venimos analizando hasta ahora) con el contagio local que luego incorporaremos suponer que
los agentes juegan estrategias puras es una hipétesis razonable.

Cuando el nivel de concurrencia alcanza el valor maximo aceptable, el sistema visita la
vecindad de un equilibrio de Nash. Ningin agente puede cambiar su estrategia unilateralmente
para incrementar su utilidad sin perturbar la utilidad de todos los demds (incluido él mismo). Por
otro lado, hay una multiplicidad de equilibrios, o en otros términos, cl equilibrio que se alcanza es
multiplemente degenerado ya que dos configuraciones cualesquiecra en las cuales un cliente del bar
intercambie su posicién con otro que no esté concurriendo, son equivalentes. Sc pucde comprobar
que la concurrencia de los agentes a lo largo de la "semana” sigue una distribucién binomial. En
el estado estacionario cl promedio temporal de la fraccién de agentes que concurren al bar, Sy es
la misma que lz probabilidad de que un dado agente asistd. La probabilidad dec alcanzar un nivel
de concurrencias acuinulado durante la “semana” A, es:

PlA) = Na St (1~ §p)Nem s (2.59)
LA A,

4.2.2 Coordinacién con el mecanismo local de contagio

Para incluir el mecanismo local de “contagio” cada “dia” se ofrece a log agentes la posibilidad de
decidir entre una de dos opciones: (i) continnar con el plan individual de asistencias o (i) imitar
la estrategia usada por sus vecinos més cercanos. Para ello, al finalizar cada periodo de tiempo,
cada agente determina si los agentes que pertenecen a su vecindad han actuado mejor o peor que
él en términos de la comparacién de sus utilidades. Operativamente, se puede ubicar a los agentes
en una grilla cuadrada con condiciones de contorno periédicas 11, El agente rotulado por el indice
k, por ejemplo, puede ocupar en esta grilla la fila 7 y columna 7 donde:

k -
i= INT (—v—‘l> J=kMOD (/Nug k= [ Nog (i = 1)+ (2.60)

V' Vag

Cada agente computa la utilidad diaria que obtiene de utilizar su propia estrategia y la
compara con la que hubicra tenido de haber imitado a sus vecinos cercanos. En condiciones més
realistas es razonable suponer que la obtencién de esta imformacion no es enteramente deterministica
por lo cual ¢l agente estima primeramente el promedio de lo que ha hecho su vecindad computando
el campo local percibido por él. Sea el agente k, su campo local en t es:

|
Iy = (ati.j +

i (2.61)

donde a(i.j) € {—1.1} es la accién realizada por el agente {1, j; en tiempo ¢t. Conocido el campo lo-
cal by, = Ry se pucde deterninar la accién que el agente tomarfa de optar por seguir a su vecindad.
Este procedimiento es semejante al que se realiza en las simulaciones de medios ferromagnéticos con

HLos bordes estdn conectados entre si. Topoldgicamente esta estructura es equivalente a un toroide.
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el modelo de Ising (véase la seccién 4.1 del capitulo 4). En este caso la accién de asistir o no corres-
ponde esquematicamente a las dos orientaciones de un dominio magnético en la direccién indicada
por el campo medio o en la direccién opuesta. Este proceso no es enteramente deterministico pues
slempre se debe suponer que existe alguna indeterminacién producida por la agitacién térmica 12,
En el modelo esta agitacién representa la fluctuacién o varianza en el céleulo del campo medio
local. Debido a este cardcter estocdstico, la actualizacién del estado de cada agente, como funcién
del campo local percibido, puede seguir una evolucién consistente con la dindmica de Glauber en
medios desordenados %
. 1
P(acuon = ﬂ:l) = m (262)
Si la utilidad obtenida por seguir al campo local es estrictamente mayor que la gue prescribe
la estrategia vigente aprendida a partir de los resultados globales para el mismo instante de tiempo,
el agente optard por imitar a sus vecinos utilizando en el siguiente dia la accién que le sugirié su
vecindad a través de ese campo local usando la ecuacién probabilistica 2.62. En caso contrario
el agente mantendréd su estrategia individual usando el siguiente “bit” definido en su estrategia
vigente (depurada en paralelo por el algoritmo genético).

Auto-organizacién con ambos mecanismos

Cuando se incorpora al modelo el mecanismo local de coordinacién que posibilita simular una
dindmica de contagio se advierte que ambos procesos se refuerzan. En las figuras 2.4 y 2.5 se observa
la auto-organizacién que tiene lugar en el sistema cuando ambos mecanismos de coordinacién
conviven; en ¢l primer caso la temperatura es nula mientras que en el otro, se la fijé en un valor de
T = 0.1. En condiciones estacionarias, cuando 7" = (.1. aproximadamente un 15 % de los agentes
basan sus decisiones en la imitacidn de sus vecinos. Lo que es destacable es que ambas estrategias
son complementarias entre si: por un lado el mecanismo de bisqueda del equilibrio asintético es més
eficiente cuando conviven ambos mecanismos de coordinacién ya que, en este caso, el sistema no se
entrampa en estados subdptimos como Jos observados en la figura 2.3(b)*%. Esto es posible gracias
Ja las “fluctuaciones térmicas” que perrniten eludir las barreras entrépicas antes mencionadas. El
sistema explora aleatoriamente una regién més amplia de su espacio de configuraciones obteniendo
un estado mds favorable a expensas de un nivel mayor de fluctuacién. Por el otro, se puede advertir

2Djgamos el estado de confusion dada la dispersién de la informacién sobre el sistema.

*3Para suponer que la actualizacién de los componentes que interactian en un sistema como el descripto estan
inmersos en un fondo de ruido la propuesta de Glauber es dotar a este modelo con una dindmica estocastica que
corresponderia al caso en el que tal sistema se encuentra en contacto con un barto térmico a una dada temperatura
T. La probabilidad P(s;) de que el ¢lemento i tome el valor st € {~1,+1} se determina segtin:

ePhesy
P(s)) = P ap—
Si el sistema se encuentra en ausencia de ruido (I' = 0 ¢ similarmente su inversa 8 -+ o), las probabilidades de
transicién segun Ja dindmica de Glauber son:

1. Siel campo local h; # 0 entonces s.(t + 6t) = sign(h:) con probabilidad 1.
2. 8i h, = 0 entonces &, (¢ + 6t) = £1 con probabilidad 3.

En este caso, los minimos locales de la funcién de Liyapunov del sistema (la “energia”) son atractores de la dindmica.
En particular la configuracién de menor “energia” tiene Jugar cuando el sistema queda totalmente polarizado: s, =
1Vi 0 si = ~1Vi. La polarizacién del sistema es un fendmeno cooperativo y comporta una ruptura de la ergodicidad
(véasc la seccidn 4.1 de este capitulo). Se produce cuando la energfa, entendida como una funcidn de Lyapunov, se
reduce mondtonamente con la reorientacion de cada componente del sistema. Agui se entiende a la energia como
un indicador del grado de afinidad de las acciones tomadas por los agentes. Un minimo de energia corresponde a la
mayor afinidad entre las acciones reaizadas.

*Esta conclusién se obtuvo a partir de la realizacidn de numerosos experimentos computacionales en los que se
utilizaron distintas semillas en el generador de mimeros aleatorios utilizados para formular distintas condiciones
iniciales,
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Figura 2.4: I’roceso de auto-organizacion con ambos mecanismos de coordinacién cuando la tem-
peratura es T = 0. El resto de Jos pardmetros son similares a los de la figura anterior. Se muestra
tamnbién la evolucién que tiene lugar durante una “crisis exégena”. La duracién de la “crisis” es 20
“semanas”.

que las fluctuaciones introducidas por el contagio local son compensadas por una elaboracién algo
diferente de la informacién global.

Cuando Ja temperatura del sistema es muy grande (J — 0) el nivel de ruido es muy alto,
impidiendo el aprendizaje e imposibilitando que ¢ sistema se anto-organize.

Transiciones entre regimenes

La relevancia de combinar ambos mecanismos de coordinacién se pone de manifiesto cuando sim-
ulamos una perturbacién exdgena que altera subitamente las condiciones del entorno. Una “crisis
exdgena” puede ser inducida incrementando el valor del umbral inferior S, a un valor mayor, mo-
tivando a que los agentes revisen sus decisiones. La “crisis” se termina haciendo que el valor de S,
retorne a un valor original luego de ciertos perfodos de tiempo.

Una vez desencadenada esta “crisis exdgena” el comportamiento de los agentes presenta dos
caracterfsticas fundamentales. Al iniciarse la misma los agentes que imitaban a sus vecinos dejan de
hacerlo y optan por usar sus estrategias individuales ain cuando estas no conduzcan a la decisién
correcta. Este proceso tiene lugar durante un lapso de tiempo del orden de 4 a 5 “semanas” (véase
la figura 2.5). La duracién de este proceso inicial depende necesariamente de la temperatura y del
tamafio del sistema '® . A medida que se prolonga la situacién aparecen agentes que aprenden
adecuadamente a no concurrir al bar. Una cantidad critica de ellos induce a los restantes a que se
vuelguen masivamente a imitarlos. Se genera una cascada de contagios que da lugar a la ausencia
masiva de agentes (figuras 2.4, 2.5 y 2.6). .

Vemos en la figura 2.4 que cuando la temperatura es nula, la transicién se produce en forma
practicamente instantdinea. No obstante, cuando 7" = 0.1 y dada la cantidad limitada de agentes,
puede observarse en la figura 2.5 que al comenzar ia ‘crisis” tiene lugar un periodo de revisién
de crecucias en el que la alternativa del contagio cs desechada, para luego. en forma abrupta ser

¥*En ¢} limite de un mimero infinito de agentes o cuando la temperatura es nula, la transicion es instantdnea. Esto
es debido a que esta transicidn es semejante y obedece a los mismos mecanismos que la transicién de fase de un
ferromagneto a muy baja temperatura tal como se la modela por medio de un modelo de Ising (véase la seccién 4.1
de este capitulo v la figura 2.4}
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Figura 2.5: Se muestra la auto-organizacidn con ambos mecanismos de coordinacién cuando la
temperatura es T = 0.1. El resto de los pardmetros son similares a los de la figura anterior. Se
muestra también la evolucidn que tiene lugar durante una “crisis exégena”.

reconsiderada, siendo ‘a responsable de producir €l efecto domind que induce & un comportamiento
de “manada”.

Es interesante notar {figura 2.6) que en ausencia de contagio la transicién denominamos como
“crisis” simplemente no ocurre. Ante el cambio abrupto que produce €l arribo de la informacién, los
agentes se adaptan gradualmente pues la adaptacidn, que se traduce en la abstenciér a concurrir,
estd sdlo gobernada por la probabilidad de mutacién del algoritmo genético, que para el caso de la
figura es de prmus = 0.005.

La “crisis” puede {exdégenamente) terminarse retornando S, al valor que tenia antes de la
misma. Sisu duracién es breve el sistema no pierde memoria de las estrategias que eran exitosas por
lo cual los agentes recuperan casi inmediatamente el estado anterior a la “crisis”. Si en cambio la
crisis dura un lapso més prolengado, un nuevo tipo de equilibrio emerge en el cual todos los agentes
progresivamente aprenden estrategias que implican no asistir al local. En ese caso, aun cuando se
restituya el valor del umbral S, a su valor anterior, las nuevas estrategias vigentes depuradas durante
la extensa crisis, hardn que sea imposible lograr que los agentes aprendan un plan de concurrencias
que restituya la situacién anterior en la que Jos agentes saturaban al sistema. El “colapso” de la
concurrencia. es decir el equilibrio autdrquico, tiene lugar, en condiciones paramétricas usuales, con
ambos mecanismos de coordinacién y es debido a que el sistema ha quedado entrampaco en una
“barrera entropica” de la que solamente se puede escapar permitiendo altos niveles de fluctuacién,
fijando una alta “temperatura”.

4.2.3 Una aplicacién a las corridas bancarias -

Es posible considerar el anélisis hecho hasta aqui para entender lo que sucede en forma cualitativa
durante una corrida bancaria, en cuanto ai comportamiento de los agentes se zeflere. A pesar de
lo esquemético del modelo presentado, este posee algunas similitudes con los hechos estilizados
que se ponen de manifiesto durante las crisis financieras v ias corridas bancarias. En este iltimo
caso, la concurrencia al bar puede ser interpretada como la acumulacién de depdsitos por parte
de las entidades bancarias y las estrategias de cada agente pueden jugar el rol de sus planes de
ahorro formulados para aplicarse durante Ny perfodos de tiempo. El andlogo del valor del umbral
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Figura 2.6: Auto-organizacién que tiene lugar cuando el procesamiento de informacidn local es
g q &
descartado. Mostramos también la evolucidn durante una “crisis exdgena”. Todos los parémetros
son equivalentes a los de las figuras anteriores

inferior S, es un nivel de confianza critico por debajo del cual los agentes consideran que no
es prudente confiar en el sistema de intermediacién bancario. Kl estado estable coordinado con
altos niveles de asistencia podrfan corresponder a la situacién en la cual los clientes depositan
regularmente sus ahorros. El origen de la crisis puede ser atribuida al arribo de informacién
exégena que siembra dudas acerca de Ja solidez del sistema financiero instaurando la creencia de
que por razones fundamentales el sistema se ha tornado fragil.

En las figuras 2.7 (a) y (b) se puede observar la evolucién de la fraccién de depésitos (cuentas
corrientes, plazos fijos y cajas de ahorro en pesos y délares) como funcién del tiempo durante la
severa crisis bancaria ocurrida en la Argentina luego de la devaluacién mexicana a fines del afio
1994. Los grdficos cubren el periodo que comprende noviembre de 1994 y octubre de 1995. Se
superpone en cada una de las figuras los resultados normalizados que surgen del modelo. Sus
pardmetros libres han sido calibrados como se describe en la explicacidn de la figura.

La escala vertical ha sido normalizada de manera tal que el nivel superior corresponde al
volumen de depésitos que habia al comienzo de la crisis bancaria y el nivel inferior a la cantidad de
fondos gue los bancos posefan e dia que el gobierno estableci6 el sistema de garantia de depdsitos.
Cada dia de la serie de tiempo es equivalente a un perfodo de tiempo del modelo. La escala vertical
se ha normalizado de manera tal que tenga un valor igual a 1 cuando se inicia la crisis el 20 de
diciembre de 1994 (devaluacién mexicana) y 0 el dia que el Banco Central de la Republica Argentina
establece la garantia de depdsitos bancarios. Cada dia de la serie temperal real se asimilo a cada
“dfa” de actualizacién del modelo computacional

Los distintos regimenes transicionales que se manifiestan, es decir la primer etapa de retiros
graduales, el “panico” y la recuperacion de la crisis puede identificarse en la figura con claridad. Las
series que muestran las simulaciones describen muy bien los primeros instantes de la crisis, pero no
su recuperacién. La evidencia empirica indica que Ja entrada a una crisis es abrupta pero la salida
es gradual, ya que los agentes suelen ser aversos al riesgo y “reaprenden cautelosamente” el nuevo
estado fundamental del sistema. En el modelo computacional la recuperacion, lnego de la crisis,
es abrupta debido a que los agentes no llegaron a “perder memoria” de las estrategias anteriores.
Resulta intercsante que, para obtener una recuperacién graduval luego de la crisis, suposiciones
adicionales deben hacerse que posibiliten reproducir esta circunstancia. Una alternativa razonable
es sortear nuevas estrategias iniciales (y tomadas aleatoriamente) para que el algoritmo genético

inicie nuevamente la tarea adaptativa pero sobre un entorno que ha cambiado. Esto podria describir -

Ja implantacién de “nuevas reglas de decisidn” que actian en ¢l sistema y el consenso de todos Jos
agentes de que tal cambio implica explorar un espacio nuevo de alternativas no visitado durante la
evolucién estacionaria del sistema. Este sorteo, que conduce a un nuevo conjunto de reglas, puede
por ejemnplo suponerse disparado por un umbral dado por la cantidad de agentes que determinan
su decisién sobre la base del procesamiento de informacién local (por ejemplo el 50%). Otra
alternativa, complementaria a la primera, es suponer que algunos agentes (por ejemplo el 40 %)
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son aversos al riesgo v por lo tanto evaden la posibilidad del contagio cuando la accién que este
prescribe es la de efectuar sus depdsitos en el sistema pero, por otro iado estos mismos agentes
admiten e} contagio cuando se trate de una decisién que implique la retencién de sus fondos. En
el primer caso (a) no se realiza ninguna hipStesis adicional. En el segundo gréfico (b) se supuso lo
que acebamos de explicar.
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Figura 2.7: Evolucién del nivel de depdsitos normalizado. El sistema estd compuesto por 256
agentes, cada agente viene 20 ‘predictores”, la proéabilidad de mutacidn del algoritmo genético
es de 0.005, la “temperatura” de 0.001, la crisis es desatada en t = 30 (20 de diciembre de 1994)
y finaliza en t = 120. Se superpone la serie del nivel total diario de depdsitos durante la crisis
bancaria argentina de 1995. En el gréfico (b) si la proporcién de contagiados supera el 50 % se
sortea nuevamente la poblacién de “predictores” y se inhibe a un 60 $ de los agentes a depositar
bajo la accidn del contagio.

4.2.4 Auto-organizacién sin parametros exégenos

El modelo que acabamos de describir contiene dos pardmetros exdgenos que gufan al proceso de
auto-orgenizacién, v se representan por ias dos cotas admitidas por la concurrencia. Estas de-
terminan la brecha dentro de la cual los agentes tienen utilidades positivas. La cota superior es
debida a la cc;ngestién v evita que el sistema colapse en un esquema coordinado excesivamente
degenerado y por lo tanto trivial que corresponde a todos los agentes efectuando la misma accién
todos los periodos de tiempo. La cota inferior por su parte marca el lmite por debajo del cual
tiene lugar el equilibrio autdrquico en el que los agentes prescinden del sistema. Si bien este modelo
da cuenta satisfactoriamente de los mecanismos de coordinacién que estén condicionados por am-
bos pardmetros, nada se agrega acerca de los procesos de coordinacién que puedan tener lugar al
comienzo de la evolucién dando origen a ese tipo de pardmetros y determinando un valor particular
de los mismos. En la presente seccién presentamos una modificacién del modelo anterior para tener
en cuenta este otro tipo de coordinacién.

Un mecanismo de auto-organizacién de la naturaleza que nos ocupa trae implicito una
dindmica con dos escalas de tiempo caracterisiticas. Una breve, que esté asociada a los meca-
nismos de adaptacién propios de cada agente. La otra, més prolongada (lenta) asociada con la
determinacién del comportamiento asintdtico de la dindmica colectiva. La dindmica relacionada a
esta constante de tiempo esté4 guiada por valores agregados que actian como referencia sobre el pro-
ceso de auto-organizacién. El modelo que hasta agui hemos considerado corresponde a una suerte
de “aproximacién adiabdtica” en la que cada agente o grupo de agentes adapta frecuentemente
sus estrategias a indicadores colectivos o valores agregados “fundamentales” que varfan mucho més
lentamente y surgen a su vez del conjunto de las acciones de todos los agentes.
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Analizamos a continuacién una situacién en la que la fraccidén Sy es dependiente del tiempo.
Sus posibles valores se determinan a partir de concurrencias previas y sc basan en las expectativas
quc tengo el “dueno” del “Bar”.

El caso que deseamos analizar ahora también se trata de evaluar la concurrencia de parro-
quianos a un local pero con la exigencia adicional que ¢l valor de S: guede enteramente determinado
de manera autoconsistente siguicndo una evolucién que dependa de la concurrencia de clicntes al
local. Esta situacién sc la puede relacionar con un “bar” que ajusta el mimero de localidades. Cada
“semana” el duefio debe fijar una cantidad disponible de ubicaciones y toma esa decisién utilizando
la informacién de las concurrencias pasadas. Este tipo de esquemas de coordinacién puede sin
dificultad asimnilarse a un contexto econdmico.

La primera pregunta que cabe hacerse es, si partiendo de condiclones iniciales al azar, el
sistema se auto-organiza en torno a valores medios estables. Para que esto ocurra. los clientes
deberian llegar a compartir la creencia de «ue no es convenicnte que sc supere una fraccién f de
asistentes {esta fraccién es inicialmente desconocida por todos) y, a su vez, el dueno del Jocal debe
llegar a tener un grado razonable de certidumbre acerca del mimero de sillas que debe “alquilar”
para poner a disposicién del piblico.

El siguiente problema a estudiar se relaciona con la estabilidad de los estados estacionarios
auto-organizados que se pueden alcanzar. Al duefio de este nuevo bar puede surgirle accidental-
mente la oportunidad de ofrecer un nuevo espectdculo atractivo o, todo Jo contrario, puede padecer
la imprevista cancelacidon de algin artista. Las comodidades que ponga a disposicidn del publico
deben surgir tanto de sus propias expectativas acerca de la‘potencial asistencia, como de la concu-
rrencia efectivamente verificada anteriormente cuando se presenté el espectdculo por vez primera.
La clientela por su parte modifica sus planes de concurrencia teniendo en cuenta estos hechos.

En este nuevo problema no se impone una creencia gencralizada estdtica sino que sc supone
que la misma se determina auto-consistentemente por el comportariicnto de toda la asistencia a lo
largo de la evolucidn. El sistema puede modelizarse como en la seccidén 4.2.1. El Unico pardmetro
que gobierna la auto-organizacion es el que corresponde en este caso a la nivel méximo de asistencia
soportada por los clientes. Entonces, se calcula Ja cantidad plazas puestas a disposicién de Ngg
personas que configuran el piblico potencial para la 1--ésima semana. Suponemos que su valor estd
determinado como una media pesada entre la disponibilidad de sitios S(t — 1) y la concurrencia
media Dgy(t- - 1), ambos, registrados durante la “semana” anterior:

J)H‘U\ >

SE)=AS(1-1)+(1—-X) N

(2.63)
En esta ecuacién 2.63 las unidades de ¢ estdn expresadas en “semenas” de Ny dias. El pardmetro
A0 < A} €1 es arbitrario v tan sélo sirve para abarcar comportamientos con mayor o menor
“memoria” de lo acontecido en pasadas “semanas”. Sise toma A = 1, el valor de S(t) sc torna
independiente del tiempo, y se cae en la situacién analizada en las secciones anteriores en que
su valor es exdgeno e independiente de la dindmica del sistema. El otro extremo corresponde a
considerar A = 0. En este caso el sistema se auto-organiza exclusivamente cn base a valores de
S(¢) generados endégenamente. La arquitectura con que posee este modelo os similar al de la
seccidén anterior, el programa de concurrencias de cada agente se supone igualmente codificado en
un “genoma’”. Para controlar la frecuencia con que los agentes adaptan sus estrategias supondremos
una dada fraccién ¥ de la poblacidn, seleccionada al azar, actualiza su programa
de concurrencia para los subsiguientes Ny dias, Es decir que ¥ es la probabiiidad de que un agente
sea seleccionado para actualizar sus estrategias, por lo tanto 1/ mide una suerte de tiempo medio
de adaptacion. Podemos introducir un “pardmetro de adiabaticidad” A = Ng¥. S{ A ~ 1 todo el
sistema actualiza sus estrategias durante cl recorrido de los Ny “dias” e la semana. Un régimen
de adaptacién rdpida corresponde a 4 > 1.

que cada “dis

La primera pregunta que nos podemos formular es si la auto-organizacion que emerja serd
robusta. Este proceso c¢s debido a una dindmica cn la cual los aciertos o ervores de los agentes
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se traducen en beneficios o costos que dependen del tiempo gque utilizan en explorar la dindmica
alrededor del valor de referencia Si(t). Si el valor absoluto del costc pagado por excederse es
menor que ¢l premio por explorar y acertar, el proceso dard lugar a concurrencias medias que
tiendan a valores altos. A continuacién mostramos el resultado de diversas simulaciones. Para
presentar situaciones no consideradas anteriormente, nos limitamos a mostrar resultados obtenidos

con valores pequeiios de A.

Un ciemplo de auto-organizacién se muestra en las figuras 2.8 and 2.9. La diferencia entre
ambos experimentos es el valor de ¥, El valor inicial de S1(0) es el mismo en ambos casos y se
fijé en un valor muy pejuenio. La estrategia de concurrencia inicial es determinada al azar con una
media de 0.5 . La adaptacién inicial produce la caida de la asistencia que corresponde a la reaccién
agregada de los agentes dudo el pequefio valor de S1(t). Cuando ¥ = 0.02 (6 A = .2) la reaccién
inicial estd ausente. Le auto-consistencia se alcanza aproximadamente cuando ¢t ~ 10 semanas en
ambos casos. El efecto del contagio se muestra en los graficos inferiores que reproducen las mismas
caracteristicas cualitativas mostrardas en la seccidn anterior,

Attendance

Attendance

Cantagion

Figura 2.8: Tvolucién con auto-consistencia, siguiendo la ecuncién 77 con 400 agentes, pmu: — 005;5, (4 =
0i= 1y 2 =03 FEl oremio por haber tomado la decisién correcta ¢s 10 veces mayor que el costo por
la equivocacién, Cada dia el 20% de los agentes actualiza sus estrategias. Se produce una crisis exdgena
en ¢l dia 400 (¢ = 40). El primer grafico (a) corresponde al caso sin contagio; ¢} (b) con contagio; ¢) es el
niumero de agentes actuando de acucrdo con ¢l campo local. Ndtese la recuperacién gradual que opera, en
comparacién con el mocelo presentado en las secciones precedentes. A la derecha se amplican los primeros
periodos de tiempo del proceso de auto-organizacién. El efecto del contagio incrementa cl ruido y produce

la caida abrupta de la concurrencia cuando S(0).

Una segunda pregunta que podemos fornmlarnos concierne a la estubi idad del estado
asintdtico que se alcanza frente a perturbaciones exégenas (2l estilo de las crisis quu se producian en
la seccion anterior). Un “shock” exdgeno negativo pod
al bar a mantener por cierto ticmpo sus puertas cerradas luego del cual reabre. Esta situacion
se simula cambiando * nente; el valor de Sy v rmanteniéndolo bajo durante cierto intervalo
de tiempo més alld del cual se admite su evolucidn de acuerdo a la ecuacién 2.63 que motiva la
evolucidén auto-consistente. Esto sc muestra en Jas figuras entre 1 = 40 v £ = 60.

El contagio juega ¢l mismo rol gue en el estudio de las corridas bancariz

corresponder a un

que fuerza

dgen

s, ctorgandole al
sistema la posibilidad de que tenga lug:u‘ un crecimiento abrupto durante la transicién entre los
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dos regimenes. Con valores altos de ¥ se pueden visualizar claramente las etapas de “latencia”
y “pénico” subsecuente. Un resultado addicional interesante es que el periodo de recuperacién
es gradual sin necesidad de incorporar suposiciones adicionales como debié hacerse en la seccién
anterior. La interpretacién es, sin embargo, la misma: la recuperacién gradual de la confianza de
la capacidad de desempeifio del bar. La velocidad de recuperacién estd gobernada por razén entre
el costo y el premio obtenido por error o acertar la decisién y por la magnitud de la fluctuacién.
Cabe destacar también, que cuando la adaptacién es lenta, la transicién al estado de pédnico es més
abrupta. Lo que ocurre es que una nivel mds bajo de ¥ refuerza el efecto del contagio puesto que
en este caso el contagio es la nica posibilidad de adaptar la concurrencia en el corto plazo.
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Figura 2.9: Los pardmetros y las condiciones son las mismas que en la figura precedente. La fraccién de
agentes que actualizan sus estrategias cada perfodo de tiempo es, en este caso, 2 %. Nétece que la crisis no
se percibe si el contagio es excluido excepto por un incremento en las fluctuaciones. En este caso, el contagio
(gréfico inferior) produce una brusca transicién.

Un simple aproximacién para entender la concurrencia asintética es suponer que todos los
agentes actian en forma aleatoria y deciden en forma independiente con una probabilidad que
depende del conciente: R = C;/C- entre el costo por excederse y el beneficio de asistir cuando el
nivel agregado es menor que el de referencia. Dada la probabilidad P(D) de una concurrencia D,
la capacidad evoluciona segin:

51t +1) = ASy(8) + (1 = \)P(D) (2.64)

Cuya solucién es:

$(t) = P(D) + e7¥7(5:(0) - P(D)) (2.65)

donde 7 = In(1/X) mide el tiempo de relajacién necesario para alcanzar un nivel de concurrencia
Seo = P(D).

El efecto de los cambio en X y el cociente R se muestran en la figura 2.10 en la que se
representa el valor asintético de la capacidad: Seo como funcién de R y A para una dado valor
inicial $1(0). El efecto de un incremento sobre el valor de A es equivalente a considerar un vinculo
externo que fuerza al sistema a mantener la concurrencia inicial S1(0) a pesar del valor de R.
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Para pequefios valores de A, P(D) es similar a una funcién sigmoide en In(R), teniendo un cambio
abrupto cerca de R = 1. Ademd4s, en ese limite, la funcién es independiente de la condicién inicial
51(0) v el equilibrio s6lo depende de R. El efecto del contagio produce un transicién més abrupto
entre una concurrencia plena y una despreciable, poniendo de manifiesto que el efecto de manada
puede dar lugar a abruptos cambios de régimen.

i =

iy RS N
‘ -

; :

RS ~8

Figura 2.10: Se grafica S, (el valor asintético de la cota superior) como funcién del log (R) ¥ A sin
{izquierda; y con {derecha® contagio. Nétece el cambio de régimen abrupto en R = 1.

4.2.5 Comentarios adicionales

El sistema que hemos considerado posee dos regimenes estacionarios. Uno corresponde a estados en
el que los agentes contribuyen a auto-sustentar la coordinacién; el otro es, en cambio, el “equilibrio
autdrquico” en el cual cada agente se aisla y desiste de concurrir al “bar”. Las reglas de adaptacién
y aprendizaje son capaces de describir la evolucién del sistema en cualquiera de las dos situaciones
v también la transicidén entre ambos estados cuando se produce una sefial externa de alarma. No
es necesario efectuar suposiciones particulares sobre ia conducta de los agentes antes o después
al momento en que se desencadena la crisis. Les reglas para la adaptacidn y el procesamiento
de ia informacién son las mismas antes y durante la crisis. Si bien el modelo posee dos tiempos
caracteristicos (el “dia” v la “semana”) los procesos adaptativos dan lugar a regimenss intermedios
en los que ninguna de estos tiempos caracteristicos prevalece.

El estudio de la “crisis” permite por otra parte efectuar un andlisis de la eficacia y duracién
de los recursos de adaptacién y aprendizaje de los agentes del sistema. Este punto es de particular
relevancia ya que en los estados estacionarios de equilibrio no se puede estudiar el transiente que
ocurre cuando el sistema se auto-organiza. La crisis, teniendo sus propios tiempos de evolucién,
somete al sistema a estimulos brevemente espaciados que deben ser absorbidos y a los que los
agentes se ven obligados a adaptarse. El andlisis de la “salida” de la crisis bancaria argentina
sugiere la utilidad de incorporar procesos de aprendizaje en més de una escala de tiempo, y parece

indicar la importancia de las “memorias™ de acontecimienzos previos, que influyen en la respuesta
ante impulsos,
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4.2.6 El modelo de “El Farol” con estrategias mixtas

Sean los N = Ny y llamemos a m = S1 N, el ntimero de agentes que ocupan el bar bajo condiciones
satisfactorias. El niimero de equilibrios de Nash con estrategias puras es CJ} o sea el nimero posible
de formas de tomar m agentes de entre los N. Analicemos ahora el equilibrio con estrategias mixtas.

Supongamos que ir al bar si el niimero de asistentes es menor que m o no ir si es mayor dan
el mismo premio a.

Proposicién: Existe una dnica estrategia mixta de equilibrio si todos los agentes eligen con la
misma probabilidad.

Demostracién: Sea p la probabilidad de asistir y (1 ~ p) la de no asistir, en el equilibrio debe
cumplirse una “condicién de indiferencia”:

m—1 N-1
a3 Choapl-p)N T =a 3T Gl - (2.66)
i=0 i=m

Si sumamos ambos miembros obtenemos el agregado sobre todas las posibilidades, entonces la suma
de uno:

N1
> Chapl-ptTiT=1 (2.67)
=0
Entonces, por 2.66 y 2.67, debe cumplirse:
mzl ) T
> Charll-p =5 (2.68)
=0
Llamemos & 377! Ch_1p*(1 — p)V 17 = §(IV,m,p) = 1, y estudiemos su comportamiento:

(i) Se verifica que:
lim S(N,m,p} =1 (2.69)
=0

en efecto, desarrollando la sumatoria tenemos:

(N = Dl - )i

S(Nymyp) = (1-pV TP (N -Dp(l-p)V et N o = 1

— 140+---+0
(ii) Por otro lado: S(N,m,1) =0

(iv) La funcién S(N,m,p) es decreciente.

85 ™ ) ) )
i D iCh P Tl z N-1-4CE Pt -
i=1
m—1 3 .om=i . . .
= Z Ol 1 =)V = SV - )R- =

=0
_m— . . m—1 .
S-S G- S O - PN =
=0 i=0

—(N -DCTipm i1 —-p)N T <0



117

4.2. Mecanismos globales y locales de coordinacidén
0,1], la ecuacién:

entonces, como S(N,m, p) es continua y decreciente en
(2.70)

(SR,

SIN,m.p) = -
por el feorema del valor medio debe haber una dnica solucidn, es decir que existe un tnico p
Suponiendo que todos los agentes actuan de la

consistente con la “condicidén de indiferencia”.
misma manera habré un sélo equilibrio dado por p
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Capitulo 5

Sistemas distribuidos y series
temporales

Como se comentd en el capitulo 2, los sistemas distribuidos o extendidos con agentes multiples estdn
formados por un corjunto de autdématas acoplados capaces de procesar informacién en paralelo.
La forma més general de representar esta dindmica de procesamiento es mediante las llamadas
redes booleanas o los eutdmatas celulares 194, Estos son operadores légicos elementales * que se
encuentran ubicados en una red de nodos o sitios. La entradas de cada nodo dependen de los estados
de los nocos vecinos. Las celdas pueden actualizar su estado de manera sincrénica o asincrénica.
El procesamiento en paralelo de la informacién supone pues, un alto grado de no-linealidad, que
puede dar lugar a cormportamientos emergentes. Un ejemplo particularmente relevante es el modelo
NK ‘114 propuesto por Stuert Kenffrnan 2 y utilizado para estudiar algunos procesos de auto-
organizacidn en biolegla evolutiva, en evolucién bidtica v prebidtica as{ como en el estudio de los
procesos de cambio tecnoiégico (7%, Los nodos o celdas de un autémata celular se interpretan de
acuerdo al fendmeno que se pretende describir.

5.1 Autématas Celulares y Mapas Acoplados

Un autémara celular 1194] consiste en un arreglo discreto de nodos o celdas 7 situados en un espacio
d-dimensional, que operan con una regla de actualizacidn local ¢ cefinida sobre una vecindad local
de “radio”™ r. E} tiempo se toma como una variable discreta. En cada instante el estade de cada celda
estd descripto por un cardcter que toma valores de un alfabeto A de k simbolos, convencionalmente
numerades por {0,...,k—1}. El estado de la celda ubicada en el sitio 7. en el instante ¢ se denotan
por of. v la funcién de actualizacién se escribe como: oy = o{ci™",...,01""). Pueden usarse
condiciones de contorno periddicas, abiertas o barreras absorbentes para poder describir sistemas
abiertos o disipativos. Cuando el espacio de estados no estd acotado por el alfabeto A y cada
autdmata admite un dominio de estados continuos, el sistema recibe el nombre de mapa acoplado.
El estado X, de un autémata celular en el momento t es una configuracién de todo el arreglo, es
decir, T, € AV, donde N es el nimero total de nocdos del autémata celular.

El tipo de sistemas que se desee modelar puede imponer la necesidad de incorporar algin
tipo de principio de conservacidn local, como la materia. cantidad de movimiento, impulso angu-
lar, carga. contenide de informacién, recursos, etc. Todo principio de conservacién local puede
ser expresado en términos de una ecuacidn dindmica. Las ecuaciones en diferencias sobre una red
discreta pueden ser trabajacdas e implementarse usanco autdmatas celulares con reglas de actual-
izacién apropiadas. Una clase importante de ecuaciones ciferenciales no lineales que corresponde a
interacciones locales superpuestas a fendmenos de transporte son las de reaccidn-difusisn. Es posi-

'Como por ejemplo las compuertas 16gicas AND, OR, XOR, NOR, o los operadores matematicos usuales.
2N se refiere al mimero de nodos, vy K al nimero de entradas por nodo.
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ble representar una ecuacién de difusién por medio de un autémata celular probabilistico. En el
apéndice 5.1.2 mostramos cémo se representa la ecuacién de difusién en términos de un autémata
celular. Cabe recalcar la importancia de este ejemplo ya que la ecuacién de difusién simple da
lugar al movimiento Browniano estandar (basado en la distribucién gaussiana). En la seccién 5.3
estudiaremos el comportamiento estadistico de algunos mercados cambiarios suponiendo que su
evolucién sigue un proceso estocdstico andmalo. Una hipétesis que puede hacerse es que a través de
algin tipo de autémata celular serd posible representar el proceso de intercambio que tiene lugar en
esos mercados. Por razones que se detallan mds adelante, es posible que los sisternas criticamente
auto-organizados puedan contribuir a esta representacién (ver la seccién 5.2 y 5.3.5).

Se han utilizado autématas celulares en numerosas aplicaciones; un modelo famoso es el
“Juego de la Vida” de Conway implementado en 1970. Cada agente puede estar en uno de dos
estados posibles: estar “vivo” o “muerto” y cambiar de estado de acuerdo a los estados de sus 8
vecinos (el arreglo consiste en un reticulado bidimensional). Un agente “vivo” permanece vivo si
tiene 2 6 3 vecinos vivos, si no se muere por “aislamiento” o por “congestién”. Un agente “muerto”
se transforma en vivo sélamente si hay exactamente 4 vecinos vivos. Este famoso autémata celular
produce una enorme cantidad de patrones de evolucién diferentes dependiendo de la configuracién
inicial, tales como ciclos estables, movimientos en ciertas direcciones, la posibilidad de generar
nuevas estructuras organizadas, comportamientos cadticos. Se ha podido demostrar que la dindmica
del “juego de la vida” puede representar el funcionamiento de una computadora universal (véase
la seccién 3.4.2). Trabajos recientes han demostrado que los cimulos de actividad o “clusters”
de este automata celular poseen una distribucién potencial. Los autématas celulares son también
muy usados para modelar Ja dindmica de fluidos asi como para estudiar las propiedades magnéticas
y las transiciones de fase de muchos sistemas fisicos (Modelo de Ising y “Spin Glasses” [5]). En
otras 4reas de aplicacién han sido ttiles para explicar el comportamiento del trafico urbano de
automdbiles, la propagacién de incendios forestales y de epidemias, la difusién de informacién y el
lock-in de tecnologias.

La teoria de la “percolacién” [183] es también particularmente interesante. Esta teoria de
ocupa de estudiar las propiedades geométricas de las redes celulares desordenadas. Supongamos
que se dispone de un reticulado bidimensional y que los sitios del mismo se ocupan con una pro-
babilidad p o permanecen vacios con probabilidad (1 — p). Las probabilidades pueden depender
de la vecindad. Entonces en el reticulado se formardn “clusters” o “islotes” de sitios ocupados
vecinos entre si. Existe una probabilidad critica p, para la cual se formara un “cluster” de tamaifio
infinito. Esto significa que, en esa probabilidad crftica, una red de tamafio finito tiene sus extremos
interconectados independientemente de su tamafo. En estas circunstancias se dice que la red ha
“percolado”. Podemos interpretar al fenémeno de percolacién como un comportamiento emergente
auto-organizado del sistema. Los modelos basados en la teoria de la percolacién son muy usados
para entender los fendmenos de propagacién, como por ejemplo en la simulacidn de incendios fores-
tales o epidemias [176], la difusién de tecnologias, la propagacién de sefiales en un mercado {184],
etc.

Otros casos interesantes basados en el paradigma de los autématas celulares son los modelos
de criticalidad autoorganizada (o “modelo de la pila de arena”) [20, 48, 21, 22}. Debido a su
relevancia, veremos con mas detalle este tipo de modelos en la seccién 5.2 de este capitulo.

Para finalizar esta introduccidn, es importante destacar que Wolfram [195] intentd realizar
una clasificacién de los autématas celulares, sin embargo muchos de ellos dan lugar a patrones

tan complejos que no es posible deducir propiedades analiticas. La desventaja principal de los.

autématas celulares es que debido a la diversidad de conexiones entre agentes la estructura resul-
tante es muy dificil de estudiar y analizar. Los autématas celulares suelen estudiarse a través de
las simulaciones computacionales.
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5.1.1 Modelos econémicos que utilizan autématas celulares

Los modelos con agentes multiples en interaccién han comenzado a ser utilizados a partir de la
década del 90 en virtud del incremento de la capacidad operacional de las computadoras que
permiten manejar gran cantidad de informacién. En 42, 22, 27, 61, 62] se detallan ejemplos de
la aplicacién de autdématas celulares para describir entornos econdmicos. Autores como Sakoda
[167] o Schelling [173] han trabajado suponiendo que los estados de los agentes son fijos, pero
introducen la dinédmica del autémata celular a través de los movimientos de los mismos. Otros como
Axelrod [15, 17) y Nowak & May [139, 140] ponen a los agentes en posiciones fijas y permiten que
ellos modifiquen sus estados internos. Existen también modelos en los que los agentes estdn tanto
posibilitados de moverse como de modificar sus estados internos [?, 62]. Un ejemplo particularmente
importante es el llamado sugarscape construido por Joshua Epstein y Robert Axtell en 1996 [62].
En este modelo, los agentes se distribuyen en una grilla bidimensional. Cada sitio contiene una
cantidad determinada de “azucar” (o unidad de recurso), los agentes estdn dotados con diferentes
capacidades de detectar este recurso en sus vecindades y diferentes tasas de asimilacién metabdlica.
Basdndose en reglas fijas para los movimientos sobre la grilla, los agentes pueden migrar como una
respuesta a las oportunidades de conseguir més azucar. Para estudiar los patrones de consumo en el
sistema, los autores también agregan un segundo bien de consumo que llaman “spice” (o especias).
Se implementan reglas que permiten diferenciar a los agentes segin sus tasas metabdlicas y reglas
que favorecen los conflictos intergrupales. Tomadas en conjunto, estas reglas permiten simular una
variedad de fendmenos socioeconémicos. .

Sakoda {167] también ha estudiado un autémata celular donde las celdas pueden estar tanto
vacias como ocupadas por agentes de dos tipos diferentes. Estos agentes se diferencian por sus acti-
tudes frente a los demds. Los agentes tienen la posibilidad de realizar pequefios pasos (al azar) hacia
posiciones vacias donde las actitudes de los vecinos lo favorecen. Este autor considera diferentes
combinaciones de actitudes e intenta explicar la razén por la cual los grupos se mezclan o segregan
siguiendo ciertos patrones. Schelling [173] estudia un modelo donde dos tipos de jugadores “viven”
en un espacio unidimensional. Los agentes de cada tipo prefieren vivir en una vecindad compuesta
por agentes de su mismo tipo. Cada agente tiene aleatoriamente la oportunidad de moverse hacia
un sector mas conveniente. El autor estudia condiciones de distribucidn iniciales diferentes y ex-
plica por qué aparece la segregacién a través de un comportamiento individual “desorganizado”,
sin necesidad de un “ordenador colectivo”. Ambos autores suponen que los estados de los agentes
permanecen fijos, en consecuencia la dindmica viene dada por las “travesias” realizadas por los
agentes a través de la “topologia espacial” del modelo.

Axelrod [15, 17] y Nowak y May [139, 140] analizaron modelos de autématas celulares en
los que todos los nodos del sistema son ocupados por agentes dotados con distintas estrategias.
Los agentes juegan sincrénicamente un “torneo” contra todos sus vecinos utilizando las reglas del
dilema del prisionero. Luego los jugadores copian las estrategias més exitosas de sus vecinos. Este
proceso da lugar a la aparicién de patrones de estrategias diferentes que se propagan espacialmente.

Un autémata celular en que tanto los agentes pueden cambiar de estado como de posicién
fue propuesto por Hegselmann [?] y por Epstein [62]. En el primer caso se estudia un modelo donde
los premios de jugar al dilema del prisionero dependen de la “clase de riesgo” de los oponentes.
Los jugadores no pueden cambiar su “clase de riesgo”, pero pueden elegir la estrategia y a veces la
ubicacién. El autor encontrd la convergencia a grupos o “clusters” de agenteg que cooperan y a su
vez pertenecen a las misma “clase de riesgo”.

5.1.2 Ejemplo: simulacién de un proceso de difusién con un autémata celular

La difusién es la manifestacién a nivel macroscépico que resulta de un proceso de paseo al azar (o
random walk) que tiene lugar en el nivel microscépico (movimiento Browniano).

Es posible describir y explicar la representacién macroscéscopica de una ecuacién de di-
fusién por medio de un autémata celular distribuido. Estudiemos la evolucién microscépica de
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una “probabilidad” de ocupacién de un sitio en una red uni-dimensional discreta, donde cada sitio
distribuye su probabilidad sobre sus vecinos més cercanos en el instante siguiente. Esta dindmica
local puede describirse:

P(a:i,tj) = % {P(z,’-l,t]‘_l) +P(.’Ei+1,t]’_1)] (1.1)

Si restamos por P(z;,1;_1) en ambos lados, podemos construir la siguiente ecuacién de diferencias.

P(zs,t5) — Plai, tj-1) =

RO =

[(P(zit1,tj-1) — P(i, t-1)) = (P(xis tj-1) — P(@ic1, t-1)]  (1.2)

Considerando a Az = zj41 — x; y At = ¢; — t;_) entonces:

AP 1 A [AP
el e (1:8)
que en & limite A — 0 da lugar a la ecuacién de difusién en una dimensién, es decir:
dp a*p
% =P o

donde la constante de difusién D tiene unidades de Longitud®tiempo™" y contiene al factor % en su
definicién. La solucién analftica de esta ecuacién de difusién considerando que en ¢t = 0 se cumple
z=0es:

1 2
P(z,t) = ———e" 2 /Dt 1.5
(=) VénDt (1.5)
que es la distribucién de probabilidades de un movimiento Browniano simple.
La ecuacién 1.4 es un caso particular de la ecuacién general de difusién:

Su(Z,t)
ot

Esta ecuacién permite considerar un proceso de difusién anisotrépico y no homogéneo en
un ndmero arbitrario de dimensiones, dependiendo de la estructura de k = k(z ™, t). El término F'
permite considerar la presencia de fuentes y sumideros de aquel elemento que difunde.

Si k es constante, la ecuacién resultante es lineal y se puede resolver con los métodos de la
Transformada de Fourier o Laplace. Los procesos de difusién anémalos son casos en los que k no es
constante y el sistema produce estados no homogéneos que no puedan resolverse usando el principio
de superposicién, debido a la no linealidad inherente. Para tratar este tipo de procesos se deberfa
sondear en las caracterfsticas microscépicas del proceso difusivo. Los sistemas auto-organizados
criticamente, que veremos a continuacién, corresponden a estos casos.

=V [kVu(ZF, 1) + F(T,2) (1.6)

5.2 Criticalidad Auto-organizada y Ruido 1/f

Un hecho que se observa empiricamente en muchas series temporales econdmicas es que su espectro
de potencia® decae lentamente a cero. Algunas series con estas propiedades son las correspondientes

a los rendimientos de activos (véase la seccidn 5.3), el médulo de rendimientos de activos financieros, .

o “commodities” [186], asi como algunas series ligadas aindicadores macroeconémicos como PBI,
tasa de desempleo, produccién industrial per cépita[150, 84]. Este fenémeno de persistencia en
bajas frecuencias es conocido como “ruido 1/f” y se presenta también en una gran diversidad de
fenémenos tales como la tasa de extincién de especies en la evolucidén bioldgica, el crecimiento

3El espectro de potencia de una serie temporal se define simplemente como el cuadrado del modulo de su trans-
formada de Fourier. Este resulta también igual a la transformada de su funcién de autocorrelacién.
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de ciudades, la distribucién de intensidad de terremotos, las fluctuaciones de intensidad luminosa
de quasares, el flujo de trdnsito en autopistas, fluctuaciones en la altura de los rios. El espectro
asociado a estas series temporales decae muy lentamente desde las bajas frecuencias siguiento una
ley del $ipo 1/f con a del orden o levemente mayor que 1. En el limite en que o = 2 se tiene un
paseo al azar gaussiano y corresponde a distribuciones con varianza finita. El “ruido 1/f” significa
que existe una importante contribucién de las bajas frecuencias en la descripcién del fenémeno.

Las series naturales con estas caracteristicas se presentan en sistemas “abiertos” esto es, en
los que existe un continuo aporte exterior de materia, energfa o informacién. Un mercado puede
también ser considerado como un sistema abierto en el que los aportes externos mdés significativos
son los recursos y la informacién. No resultaria entonces sorprendente que la serie temporal de
los precios refleje el comportamiento de cualquier otro sistema de esta naturaleza ¥ presente las
persistencias seflaladas arriba.

Bachelier [66] ha arguido que las fuctuaciones en un mercado en que los agentes predicen el
precio en la préxima transaccién basados solamente en el precio presente, sélo pueden ser debidas
a la llegada de nueva informacién. La serie temporal de los precios representaria un paseo al azar.
Este argumento tolera un paralelismo fisico: el precio de un bien en un mercado puede asemejarse
con la posicién de una particula (a lo largo de una dimensién) en el seno de un medio viscoso, que
recibe bombardeos moleculares hacia uno u otro lado debido a la agitacidn térmica. Las colisiones
moleculares vendrian a representar las sucesivas érdenes de compra o venta gue hacen fluctuar el
precio del activo.

Para seguir con esta analogia, conviene distinguir tres escalas (jerarquias) de tiempo que
corresponden respectivamente a otros tantos fenémenos fisicos.

1) Lapsos muy breves: Corresponde a una escala de tiempos menores o del orden del tiempo
que dura cada colisiérn. En la analogia econdmica. estos lapsos reflejarfan los que transcurren
en la concertacién de cada transaccidn.

3%
Nl

Lapsos intermedios: correspondern al tiempo durante el cual la velocidad de la particula relaje
exponencialmerte merced al amortiguamiento viscoso. El modele dindmico describe este
proceso medianse la ecuacién de Langevin que expresa la ley de Newton como %{-‘ = —yv+L(t)
donde v representa la velocidad de la partcula, v es la atenuacién en el medio visocoso
y L(t) representa a las colisiones (instantdneas). En la analogia econémica estos lapsos
corresponderian al tiempo que tarda en difundirse y utilizarse la informacién asociada a
cada transaccién (por ejemplo: el precio pactado).

3) Lapsos prolongados: abarcan una gran cantidad de procesos de relajamiento y dan lugar a
una serie temperal que corresponde a un paseo al azar. El proceso fisico asociado a esta escala
de tiempo es el de la difusién y puede describirse por la ecuacidn de Fokker - Planck u otras
ecuaciones de difusién mds sencillas como la ecuacién de balance de Chapman - Kolmogorov.
En ¢l andlogo econdmico este proceso se asocia con la marcha de serie temporal del precio
indicativo a lo largo de una ¢ més “ruedas” de mercado. Tarto en el proceso fisico como
en el econdémico el paseo al azar puede presentarse superpuesto a tendencias ¢ fuctuaciones
sistemadticas, deterministicas o no. de més largo plazo.

Las operaciones de un mercado sélo pueden representarse por medio de esta metéfora
dindmica si se supone que todas las transacciones se realizan de manera secuencial y que, ademds,
la operacién que se realiza en un dado momento estd “causalmente vinculada” con las anteriores,
dicho ésto en el sentido que toda la informacién producida por la anterior estd disponible para
la subsiguiente. Si se acepta esta metéfora se est4 suponiendo que el mercado deberfa estar re-
presentado por un Unico par de agentes (un comprador y un vendedor), que realiza las sucesivas
transacciones siguiendo los dictados de informacion que les llega al azar (en este sentido el mercado
posee pocos “grados de libertad”).
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Las operaciones en un mercado, analizadas con una “resolucién” temporal elevada (es decir,
en lapsos suficientemente breves) no cumplen con esas premisas. Dicho de otra manera, no se puede
ignorar la “micro-organizacién” del mercado. Dos agentes actuando en un mercado dado pueden
no saber con precisién qué otras transacciones se estdn realizando en ese mismo momento y es
dable suponer que estos agentes pacten precios utilizando sélo la informacién de las transacciones
de que tienen informacidn, realizadas quizé algunos minutos antes. El mercado debe pues supo-
nerse “extendido”, o sea que en su seno pueden existir transacciones que no esten “causalmente
vinculadas” entre si en el sentido dado arriba a estos términos. Esta circunstancia permitirfa for-
mular una metéfora dindmica algo més compleja denominada como “criticalidad auto-organizada”
que atribuye el “ruido 1/f” precisamente a la condicién de poseer una “extensién espacial” y un
esquema de “vecindades” que permite restringir el vinculo causal entre transacciones sucesivas.

Si se supone, consistentemente con la jerarquia de procesos sugerida mds arriba, que las
escalas de tiempo propias de la deriva son mucho mayores que dos cotizaciones consecutivas (sepa-
radas por un intervalo At), ésta puede suponerse cancelada si en lugar de la serie de tiempos de los
precios se toma la de las variaciones r,, (t) = [p(t) —p(t—At)] /p(t— At) = Ap(t)/p(t). La ocurrencia
de ruido 1/ en la serie () significa que esa cancelacién no es completa. Cuando esto ocurre las
series pueden ser consideradas como una generalizacién del paseo al azar gaussiano. Corresponden
entonces a las distribuciones llamadas como “estables” que en general poseen un decaimiento més
lento que el gaussiano presentando “colas” potenciales, con varianzas y otros momentos de maés alto
orden que son divergentes (véase la seccién 5.3). Este tipo de paseos al azar no gaussianos tienen
anslogos dindmicos en procesos difusivos lamados “andémalos” [35] que dan lugar a coeficientes de
difusién inusualmente elevados que caracterizan a series con derivas persistentes.

Las distribuciones estables (la gaussiana es el caso particular de varianza finita) poseen una
invariancia en la escala de tiempos.:

P

Ot=nT

r :ﬁ—l/ﬁp _ (/B 2.7
At=T

La ecuacidn 2.7 significa que la probabilidad que se produzca una variacién r en un intervalo
de tiempo prolongado At = n7 estd directamente relacionada con la probabilidad de ocurrencia de
una variacién n~(/#r en un intervalo més reducido At = 7. Esta propiedad hace posible reducir la
estadisti ca del comportamiento de una variable en diversas escalas temporales a una Unica escala
de referencia mediante el empleo de factores de escala adecuados. Esta misma invariancia aparece
en series temporales de precios (S&P500) [133] y en el anlisis de ciertos procesos de crecimiento
de empresas [182].

En afios recientes se ha elaborado un modelo de criticalidad auto-organizada que provee
una imagen de la dindmica que subyace a los esquemas difusivos anémalos. Se trata de un modelo
de sistema abierto y “extendido”. El mismo posee gran cantidad de componentes interactuantes y
tiene una dimensidn que puede ser considerada “espacial” que nos permite definir vecindades en las
que se manifiestan influencias (o interacciones) mutuas entre las partes del tipo de las estudiadas
en este capitulo. El modelo da lugar a la aparicién de ruido 1/f a partir de la superposicién
de eventos con distintas vidas medias. En lugar de colisiones individuales la imagen es la de
“avalanchas”, que pueden ocurrir en distintas partes del sistema y mediante las cuales se disipa
la “energia” acumulada. Las avalanchas afectan a una fraccién de los componentes y se disparan
por perturbaciones externas esporddicas. Surge del modelo que dichas avalanchas pueden afectar
a fracciones més grandes o més pequeflas del sistema dependiendo del estado de los sucesivos

elementos que se ven alcanzados por la misma. Poseen en consecuencia distintas vidas medias que”

se distribuyen segin una densidad de probabilidades que involucra — con una correspondiente baja

“En general una sefial X(t) posee una invariancia de escala si X o su integral o su derivada es autoafin o sea
que X(t) es estadisticamente idéntica a una transformacién por contraccién temporal seguida por un cambio de su
intensidad. En ese caso existe un exponente a tal que para todo h > 0, X (t) es estadisticamente idéntica a h™* X (ht).
Si t es una variable discreta, X (t) es asint6ticamente escalable si existe una funcién L(h) tal que h™*L7*(h) X (ht)
tiende a un limite cuando h — oo [132].
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probabilidad- vidas arbitrariamente largas. De este modo atin cuando el efecto de cada proceso
individual pueda dar lugar & un relajamiento exponencial éste tiene lugar con diversas vidas medias
y su accidn concurrente puede dar lugar a Jos decaimientos més lentos que se observan en la realidad.

Es posible examinar con mayor detalle la metdfora dindmica de los sistemas que exhiben
criticalidad auto-organizada. Dado que el sistema que se considera es abierto y extendido, los
aportes externos se traducen en perturbaciones locales sobre cualquiera de las unidades. El modelo
supone que la respuesta de cada unidad no es una funcidn lineal del estimulo sino que se trata
de un fendmeno “tods o nada” (“stick-slip” o adherercia - deslizamiento): si la perturbacién es
suficientemente débil la unidad afectada absorbe integramente dicha perturbacién incrementando
tan sclo localmente la “energia” {o tensién interna) acumulada por esa perturbacién local, pero
sin que suceda nada més. Si, en cambio, la perturbacién supera un umbral la unidad disipa la
“energia o tensién” acumulada provocando perturbaciores sobre las demds unidades vecinas a esta,
con las que interactiia. Ellas a su vez pueden. siguiendo la misma ley, perturbar a otras dando
as{ lugar 2 una “avalancha” cuya duracién y dimensicnes espaciales dependen del estado de las
sucesivas unidades afectadas pudiendo inclusive alcanzar a cubrir todo el sistema. Con hipétesis
muy generales acerca del mecanismo de las mutuas perturbaciones resulta que la respuesta global
del sistema a los estiraulos recibidos del exterior es auto-organizarse dindmicamente en un estado
critico, permitiendo evalanchas cuya distribucién obedece a una ley de potencias con lo que no
se puede atribuir a las mismas ni dimensiones espaciales ni temporales caracteristicas®. En el
marco de este modelc las grandes “catdstrofes” no requieren ninguna hipdtesis especial referida a
perturbaciones externas singulares, sino que se las puede suponer originadas a partir del mismo
mecanismo que eventos menores.

El modelo se formaliza mediante un autémata celular que representa una icealizacién de
una “pila de arena”. Los aportes externos son “granos de arena” que dan ugar a avalanchas como
se muestra en la figura 2.1. La pendiente de la pile de arena en la i-ésima ubicacidn se representa
por una variable discreta z, y se supone que cada sitic estd dispuesto en una grilla regular en la
cada uno posee nyec, primeros vecinos con los que interactia. En el caso en que la adicidén de un
nuevo grano mantenga el valor de z; por debajo del valor critico 2 nada sucede. En el caso que
la adicién de un nuevo grano haga que z; > 2" se inicia una avalancha en la que el valor de los
respectivos z; se alteran segin [20]:

I

2;(t = 1) Z&f\} — Nvec.

N

8)
9)

La actualizacidn de todos los valores de z; en todos los sitios de la red se realiza de manera
sincrénica®. La simulacidn numérica de estos sistemas da lugar a funciones de distribucién de
la magnitud de los tamafios de las avalanchas v la duracidn las mismas que obedecen leyes de
potencias, permitiendo dar descripciones satisfactorias de muchos de los fendmenos mencionados al
comierzo . El exponente de las mencicnadas leyes depende sélo de propiedades estructurales del
sistema tales como del nimero de vecinos (la dimensionalidad de la grilla que ocupan los elementos
del sistema), del grado ce violacidn de la conservacién de los “grancs de arena” en el momento

de la descarga, pero no de caracteristicas del sistema tales como el tipo de interaccidn que existe

o~ s

Zievee {t+= 1) = zjevec,(t) +1

58e puede decir que una funcidn posee ura magnitud caracteristica en alguna de sus varfables, digamos = cuando
ia funcién es proporcional a ¢™*/% siendo £ la valor caracteristico de la variable z, mas alld del cual la funcién se
despreciable. En general £ surge a partir de la estructura de la funcidén de correlacién espacial de los componentes
del sistema. Contrariamente. dicha funcién nc posee un valor caracteristico en una de sus variables z cuando es
proporcional a z77. Este tipc de ley de potencias hace que la funcién sea libre de escalas bien defnidas sobre esa
variable z, por lo cual tiene lugar cierto grado de autosimilaridad

5La evolucién descripta por la ecuacién corresponde a al caso en que z° = nyec,. Versiones “no conservativas”
analizar. la posibilidad que z;gvec.(t + 1) < zyevec.(t) + 1

El éxito maés significativo de esta teorfa ha sido la descripcidn de la ley de Gutemberg — Richter que da la
distribucion empirica de sismos segiin la energia liberada en cada uno {20;.
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Figura 2.1: Modelo esquemdtico de una “pila de arena unidimensional”. Cada “sitio” de la pila
corresponde a una celda sobre el eje horizontal y cada cuadradito representa un “grano” de arena.
En esta ejemplo esquemdtico, la pila tiene una barrera absorbente a la derecha. Se representa el
agregado de un grano en la segunda columna v se supone que asi se excede el valor critico. Las
sucesivas figuras a la derecha muestran el progreso de la “avalancha” que se genera de ese modo..

entre vecinos (véase la seccién 5.3.5). Notese que a medida que el sistema es forzado por los aportes
externos, su evolucién temporal presenta un importante quiebre de la ergodicidad: Cualesquiera sea
la condicién inicial que se elija, el sistema termina visitando un subespacio muy reducido de todo
el espacio de las fases. Ese subespacio corresponde a aquellos estados que satisfacen la condicién
que todos los sitios de la red poseen la “pendiente” critica.

Diversos autores que han aplicado estos conceptos en la economia argumentan que las in-
variancias de escala de las series temporales econdmicas v el ruido 1/f son una evidencia que los
mercados se auto-organizan criticamente mediante una dindmica de avalanchas {0, digamos “cas-
cadas informacionales”). Se han realizado anélisis 'de mercados estilizados y reales. Los modelos
han sido construidos suponiendo que los agentes estén distribuidos “espacialmente” de manera re-
gular y cada uno comercia sélo con sus “vecinos” 48, 21, 22;. De estos estudios surge que pequefias
perturbaciones independientes no se cancelan mutuamente sino que pueden dar lugar a movimientos
globales del mercado. Los autores encuentran que estas oscilaciones se amortiguan con el aumento
de las dimensiones (esto es, el mimero de agentes) del “mercado” dando lugar a un régimen de
estricta criticalidad auto-organizada en el limite de mercados infinitos con infinitos agentes. Las
fluctuaciones pueden ser interpretadas como “ciclos econdmicos” cortos.

Un anélisis de datos empiricos se realizé utilizando [125] el indice Dow Jones. Estos estudios
no son tan concluyentes, pues advierten que grandes fluctuaciones {e.g. la crisis de 1930} deben ser
excluidas de la estadistica dando a entender que se trata de fendmenos de una naturaleza diversa.

Luego presentaremos algunos andlisis aplicados & mercados cambiarios poniendo de ma-
nifiesto la estabilidad de las distribuciones estadisticas de los rendimientos. Para comparar con
el modelo de criticalidad auto-organizada se debe enfrentar el problema de trasladar al contexto
econdmico el concepto de “avalancha”. Wentian Li 125] considera que la dimensién “espacial” de
la avalancha (que a su vez representaria el nimero de agentes afectados o la “energfa disipada” por
el sistema ante una perturbacién local) es el valor de los rendimientos en cada momento. Se limita
en consecuencia a efectuar un andlisis estadistico, de la correspondiente serie temporal se obteniene
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una ley de potencias.

Otro vinculo entre la autc-organizacién critica y las invariancias de escala es mediante la
distribucién de las vidas medias de las “avalanchas”. Una alternativa al anélisis de Wentian Li
serfa argilir que la “duracién” de un proceso de relajamiento debido a muchos deslizamientos es
el tiempo que tarda el precio en retomar su valor inicial. En el lenguaje de los paseos al azar
esta es la probabilidad de retono al origen al cabo de un dado intervalo T. Para un paseo al azar
que corresponde a lo que se denomina como vuelo de Lévy esa probabilidad obedece una ley de
potencias (véase la seccién 5.3.3) cuyo exponente corresponde al de la ecuacién 2.7 :

0(1/8)

Prir=0)= w3 T8

~TY8 (2.10)

Esta ley de potencias indica que no existe una duracién caracterfstica y, tal como lo requiere
el mecanismo de critricalidad auto-organizada, se ven involucradas todas las posibles escalas de
tiempo. Los autores cel modelo de criticalidad auto-organizada arguyen que la ley 2.10 necesarie-
mente implica que la serie temporal debe presentar ruido 1/f. Para ello comienzan por postular
que cada evento individual que “libera” una cantidad total A de “energfa” en toda su vida presenta
una funcién de autocorrelacién que decrece exponencialmente c(t) = (A/T)e 7. Si se supone
que todos los eventos poseen la misma intensidad inicial, debe suceder que A ~ T con lo que
S(f,A) = A/(1 +4n?f?T?) ~ T/(1 + 472 f?T?). El espectro de potencias de una serie producida
por la superposicién independiente y concurrente de eventos de diversas vidas medias T (y distintas
intensidades A) debe expresarse como:

» P(T\TdT
8y = (T\S(F. VAT ~ | it %
s = [P@OSUET ~ [ S

1 f i a
~ / PiT\TdT ~ f2-18 {2.12)

En la expresion 2.12 el término (147 f*T2)~1 que corresponde a la transformada de Fourier de un
unico evento ¢(t) es tomado simplemente como un corte para altas frecuencias que permite redefinir
el limite superior de la integral.

Nos hemos limitado a mostrar que existe un vinculo entre distribuciones estables y la criti-
calidad auto-organizada. Este andlisis en un contexto econdémico requiere un estudio més profundo,
que excede el objetivo del presente trabajo.” Lo mismo debe decirse acerca de la metéfora de la
criticalidad auto-organizada para interpretar el ruido 1/f. Es obvio que estd lejos de las preten-
siones de esta interpretacién afirmar que todos los mercados estdn auto-organizados criticamente.
Es por ejemplo interesante destacar que, adin mercados que pueden auto-organizarse criticamente {0
equivaientemente dar lugar a distribuciones estables), pueden presentar regimenes “patoldgicos” en
los que dicha auto-organizacién se “quiebra”. Esto puede darse cuando las perturbaciones externas
no son ya més esporadicas y pequefias sino que se tornan intensas yv/o imprevisibles. En el lenguaje
de la criticalidad auto-organizada esta situacion corresponde a multiplicar la frecuencia o aumentar
ta emplitud de las perturbaciones externas. En este caso no es més posible desagregar el proceso
en tres niveles jerdrquicos de tiempos tal como se explica arriba y no puede hablarse ya mids de
“paseo al azar”. Como las perturbaciones externas son intensas y frecuentes la informacién no se
llega a homogeneizar entre los agentes. Si el mercado es “extenso” puede, en estas circunstancias,
segmentarse en subsistemas débilmente vinculados y las distintas partes del mismo evolucionan in-
dependientemente. Una situacién de este tipo puede presentar en mercados en un régimen de alta
tasa de inflacién. Distintas transacciones realizadas por dos agentes diferentes pueden no compartir
la misma informacién acerca de la (muy rdpida) variacién del tipo de cambio. Mercados como éstos
distan de estar auto-organizados criticamente, y no presentan la propiedad de autosemejanza 2.7

dando lugar a un quicbre de la invariancia de escala (véase la seccién 5.3.4).
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La metéfora de la auto-organizacién critica posee algunos elementos atractivos. Entre éstos
se puede anotar que es un modelo que refleja carcteristicas globales del sistema independizandose
de sus detalles tales como la frecuencia relativa de eventos pequefios y grandes o los mecanismos
microscépicos de interaccién en tanto éstos sean del tipo “todo o nada”. El sistema ademds se
auto-organiza dindmicamente. Esto significa que la propia evolucién del sistema lo lleva a visitar
una porcién muy especifica y reducida de su espacio de fases sin que haya que imponer vinculo
alguno para evitar que la abandone. Esto sucede sin que medien pardmetros de control externos
que deban tomar valores particulares “sintonizéndose” con la dindmica del sistema para que tal
organizacién tenga efectivamente lugar.

En el costado negativo se debe mencionar que admitir plenamente este mecanismo de auto-
organizacion critica no s6lo quita toda heterogeneidad en la poblacién de agentes econdémicos sino
que los limita a un comportamiento entermente determinista, ajustado a una ley estructural in-
mutable de la cual no pueden substraterse. Este hecho niega, por supuesto, toda plasticidad en
la conducta de agentes tanto a nivel individual como social, descartando todo el efecto que la
formacién de expectativas puede producir en el mercado. Otro punto objetable es la negacién de
toda posibilidad en el cambio de sus reglas como resultado del aprendizaje derivado de pasadas
experiencias.

5.3 Estudios estadisticos: ruido 1/f, Distribuciones Estables y
“Vuelos de Lévy” '

Introduccién

Hemos ya comentado que las propiedades dindmicas de largo alcance de muchos sistemas naturales
dependen de la evolucién de gran nimero de subsistemas acoplados por interacciones locales entre
ellos. Estos sistemas extensos suelen exhibir comportamientos libres de escala, lo que implica que
tiene lugar la preservacién de algin tipo de simetria a través de los variados érdenes de magnitud
sobre los cuales estos sistemas evolucionan. Ya observamos que esta invariancia de escala se pone
de manifiesto cuando algin observable sigue una ley potencial. Exploramos a continuacién la
posibilidad de que este tipo de comportamiento, libre de escala, tenga lugar también en los sistemas
econémicos, especialmente cuando se trata de un sistema sometido a precisas reglas de interaccién
como ocurre con los mercados financieros 8.

Para ello, se estudian algunas propiedades estadisticas de los mercados de divisas. Exis-
ten variados modelos de distribuciones de probabilidad que buscan describir el comportamiento
estadistico de la evolucién de los precios de este tipo de mercados. Aqui nos basaremos en el
supuesto, de que dicha evolucién estd gobernada por las denominadas distribuciones estables. Es-
tas distribuciones se ponen de manifiesto cuando el proceso estocdstico involucrado es un “vuelo
de Lévy”. La utilizacién de este modelo de distribuciones serd justificado a partir de los datos
empiricos. Estas distribuciones poseen algunas propiedades interesantes, como la autosimilaridad
de la serie temporal que describe el fenémeno. En términos fisicos los procesos estocésticos tienen su
origen en algin tipo de proceso de difusién. Los “vuelos de Lévy” se corresponden con los procesos
denominados como de difusién andémala. Los pérametros estadisticos que se obtienen del anilisis
de los mismos se relacionan con la “microestructura” de estos sistemas. En el presénte trabajo se

realiza un analisis exploratorio dirigido a estudiar las propiedades estadisticas de diversos mercados .

cambiarios; entre ellos, el de la moneda argentina entre 1970 y 1991.

8La teorfa de los sistemas dindmicos sugiere que las fluctuaciones observadas en la economia pueden ser estudiadas
con modelos de baja dimensionalidad (pocos grados de libertad). Sin embargo, atin no existe un teorema general
por que cual un sistema complejo de muchos grados de libertad pueda reducirse a uné de unos pocos. Si bien los
modelos no lineales pueden producir espectros de frecuencia que corresponden a sefiales no periddicas, no son capaces
de reproducir los espectros altamente correlacionados como los observados en los sistemas reales [21].
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5.3.1 Mercados financieros y paseos al azar

Muchos de los an4lisis de los mercados financieros se han basado en el supuesto, dificil de comprobar,
de que los mercados financieros son “eficientes”. Se puede definir a un mercado como “eficiente”
cuando sus precios refiejan de manera apropiada toda la informacidn disponible hasta el instante en
que este es determinado. Un mercado opera bajo condiciones de eficiencia cuando la informacién se
descuenta en forma instanténea {véase Fama, 1970 [661). La hipétesis de eficiencia lleva implicita
la idea de que no es posible definir reglas de transaccién que brinden ganancias esperadas no nulas.
Sin embargo, segtin el mercado que se anralice, es mas 0 menos evidente que existirdn fricciones que
nos llevan a concluir que estos no pueden ser considerados como estrictamente eficientes. Bajo la
hipétesis ce eficiencia la adguisicién de informacién no brindaré a un operador del mercado ninguna
ventaja comparativa.

No obstante, en los mercados real el valor de ia informacidn depende de su dispersidon y
de la extensién que estos mercados posean, por lo tanto la decisién de qué informacién adquirir
dependerd pues, de la idea que cada agente tenga acerca de la eficiencia del mismo. El principal
impedimento que tiere este enfoque es que el grado de eficiencia de un mercado real resulta muy
diffeil, por no decir imposible de determinar . Desde el punto de vista de Grossman y Stiglitz, 1980
[86: la hipdtesis de los mercados eficientes es una idealizacidén que es econdmicamente irreal, sin
embargo, puede servir como una marco de referencia dtil para entender el comportamiento de los
mismos. Una manera directa de conocer el grado de eficiencia de un mercado serfa a través de la
observacién minuciosa del proceso de decisiones individuales involucrado en la formacién del precio
frente a la llegada de nueva informacidén. Puede suponerse que los mercados deben su volatilidad
a la heterogeneidad de los mecanismos de decisién que utilizan los agentes del mercado. De todos
modos, parece claro que los operadores financiercs incorporan en sus decisiones la informacién de
fécil acceso y procesamiento. Una de las conjeturas bdsicas en buena parte de la literatura es que
los precios responden al “principio fundamental” del que se apoya Bachelier {1900} para sugerir que
los mercados Anancieros estdn gobernacdos por procesos estocésticos caracterizados por un paseo
al azar {“random walk”). Toda la formulacién de su teorfa se sostiene sobre la idea de que los
rendimientos estdn normalmente distribuidos.

Para que el movimiento de los precios de un activo financiero siga un paseo al azar, las
transacciones realizadas deber{an ser consistentes con lo que se denomina un “fair game”, en el
cual la ganancia esperada de un especuiador deberia ser idénticamerte nula. Un proceso vélido
para recrear la situacién que tiene lugar en un “fair game”, basidndonos en el principio fundamen-
tal de Bachelier, es una “martingala”. Una “martingaia” se define por el proceso estadistico que
gobierna al precio p; segin el cuel: E{p;1/l;) = p;, donde E(p:ry /L) es el valor esperado del
precic en t + 1 dada la informacién disponible en ¢, Entonces, la “mejor” prediccién del precio de
mafana, es simplemente el precio de hoy, donde el término “mejor” se refliere a aguella prediccién
que minimiza el error cuadritico medio de la predicei Una importante consecuencia de esto, es
que los cambios en precios de los activos no estdn correlacionados, lo cual implica que no es posible
realizar predicciones sobre la base de algin predictor de los precios futuros basado en la secuencia
de los pasados. Si el rendimiento, definido como ri-1 = pi—y — pr = prs1 — E(peg1/ ;) es un “fair
game”, entonces debe cumplirse que EY

+/I;) = 0 (en general se trabaja con el logaritmo de!
precio para que el céleulo de los rendimientos se haga en términos relativos). Estc significa que
st un grupo de compradores (o vendedores) piensa que el precio es paio {o —alto) sus compras lo
hardn subir (o bajar). La expectativa del precio de mafiana dado el de hoy es el precio de hoy.
En este mundo. el daico cambio de precio posible es resultado del arribo de mueva informacion
entonces, el cambio de precios perfodo a perfodo serfa aleatorio v estadfsticamente independiente,
de manera consistente con la legada - aleatoria - de informacién. En estas circunstancias es dable
suponer que los rendimientos de un periodo son variables aleatorias independientes. Si se consid-
era que no han tenido lugar, durante el perfodo de ardlisis, cambios de régimen que modifiquen
susvancialmente la estructura del mercado, se puede considerar adicionalmente que estas variables
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aleatorias estin idénticamente distribuidas. Se tiene entonces: E(ryy1/5;) = E(rsq1). Los modelos
basados en la hipétesis de paseo al azar suponen adicionalmente, por razones operativas, que toda
la distribucién es independiente de la informacién disponiblie I; y que ésta es ademds estacionaria.
Entonces f(ri+1/1t) = f(re+1) con la misma funcién de distribucién para todo ¢; lo cual no nos
indica que la informacién pasada no tiene valor. Como la distribucién de los rendimientos se pre-
supone estacionaria, los rendimientos pasados son la mejor fuente de informacién para conocerla,
sin embargo, éstos no producen ninguna consecuencia sobre la futura evolucién de los mismos.

Se puede afirmar que la combinacién de las propiedades que se originan a partir de la
suposicién de que la evolucién de los mercados financieros es consistente con los paseos al azar y,
por otro lado, el tratamiento de los ajustes basados en el andlisis de riesgo, ha dado importantes
resultados, especialmente en el estudio de la fijacién de los precios de opciones financieras. Es por
esta razén que se pone de manifiesto la importancia de estudiar las propiedades de las funciones
de distribucién que originan los rendimientos en estos mercados. Muchos modelos de formacién de
precios de activos de capital dependen del conocimiento estas distribuciones. En general, se suele
suponer que el proceso estocéstico es un movimiento Browniano, por lo que estd guiado por una
distribucién normal ®. En lo que sigue veremos que este tipo de distribuciones no se corresponde con
la que se manifiesta en las observaciones de los datos, y que las distribuciones que gufan al proceso
generador de rendimientos se asemeja, en una variedad de casos, a una distribucién denominada
como “Lévy - Estable”, que se relaciona con los procesos estocésticos llamados “vuelos de Lévy”.

5.3.2 Distribuciones estables y vuelos de Lévy: Propiedades
Caracterizacién

Supongamos un proceso estocastico caracterizado por un paseo al azar (“random walk”), unidi-
mensional, cuyo saltos son independientes e idénticamente distribuidos con una probabilidad p(z).
Una pregunta que puede formularse, es cudndo la probabilidad P, (x) de que el paseo haya arribado
a la posicién z luego de n pasos (z = 21 + - + ) es la misma que la p(z) & menos de un factor
de escala?, en otras palabras, puede existir una p(z) que produzca un proceso estocéstico con una
trayectoria autosimilar?. La respuesta es afirmativa [120, 35]: si p(z) es una distribucién normal
con media p y varianza o, también P, (z) serd normal con media pun, = nu y varianza o, = no. Sin
embargo, a principio de siglo, Lévy, 1937 [124] demostré que éste es tan sélo un caso particular y
que existen otras soluciones que admiten trayetorias auto-similares.
La distribucién de la suma de variables aleatorias independientes es la convolucién de sus
distribuciones: :
+-00
Pu(z) = Ppom(z — /)P (2)dz’ 0<m<n (3.13)
-0
Como la transformada de Fourier del producto de convolucién es el producto de las trans-
formadas, la funcién caracteristica asociadas a P,(x) satisface:

Hoo
Pu(k) = Po_m(k) - Pu(k) con P(k) = / ¢ P(z)de (3.14)
—00
Donde k es la variable conjugada asociada. Lévy encuentra que la solucidn general de esta ecuacién
tiene la forma 10:

9En su forma més estricta, la hipétesis de paseo al azar supone que los rendimientos se distribuyen de manera
independiente y estdn identicamente distribuidos. Una versién no tan restrictiva permite que la historia del proceso
pueda influenciar sobre las estrategias de inversitn, pero descarta que sea posible utilizar eficientemente técnicas o
reglas de prediccién deterministicas (lineales o no lineales). Finalmente, la versién menos restritiva supone que no es
posible utilizar técnicas de prediccién lineales, como el anélisis de regresién.

1°T,a expresién mas general de la funcién caracteristica de una distribucién Lévy - Estable es:

Po(k) = girk—nlklP (14iaSgN (Kyw(lk].8))
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‘1. —nkA \
Pyky=eT" (3.15}
Las distribuciones con este tipo funciones caracteristicas se denominan distribuciones Lévy Estables
y corresponde a un proceso estocdstico lamado como vuelo de Lévy.
Propiedades de los Vuelos de Lévy
1) Por definicién. la funcién de distribucién de probabilidades es
1 7% ef —ik
Pp(z) = — ek ek gy (3.18)
27 J—se

2) Para toda funcién caracteristica, si se desarrolla la exponencial en series de potencias, se
demuestra que el momento de orden ¢ de la distribucién vale:

+5¢ 19199
pik) :/_oc P :r)d:r—/ z 7 —plz)dz
o (ke poe R (5e)4
_y 08 / 29p{z)dz = Z —(YQ) < z?>
1 1
= T - . 4=0 q.
5% p(k) )
= <zi>= (—1}‘7——65—5—1;;{:0 3=0,1.2,---

En el caso de las distribuciones estables, como Pnik) = p*{k) v p(k = 0) = 1 entonces vale
que < z9n) >=n < 2% > donde < 1% >= f >° x9p(z)dx son los momentos de orden g de
la dxstmbucxon Es por lo tanto posible calchlar todos los momentos de la distribucidn de la
suma de variables por medio de las derivadas sucesivas de la funcidn caracteristica asociada
a la distribucién de una sola variable.

3} Usando la desigualdad triangular. se demuestra que p{k}| < plk =0} =1:

plk}] = |

—
By

+oC
eplaidz| < [ e ipla)ds
—5c

+oc
=/ plzidr =1=pk=0)

RE-N

Tengamos en cuenta que estudiar p(k) para valores cercanos al origen es andiogo 2 estudiar
la funcién de distribucién para z = oo.

4) La varianza, puede calcularse & partir de derivada segunda de p{k) en el origen, pero esta es
finita sélo &1 3 = 2 que corresponde a la distribucién normal. Usanco la propiedad 2} resuita
evidente que cuando § < 2 la varianza es infinita. Esto significa que los saltos del paseo al
azar no poseen un famafio caracteristico. Esta propiedad, dencminada-en la rermodindmica
estadistica como una invariancia de escala, es dificil de corroborar a partir de datos empiricos

pues en la préctica las muestras son de tamafio finito y slempre es posible encontrar un
donde i = /=1,y w(jki.3) = 1g (n3/2) st 8 £ 1 .y w{{k.8) = (m/2)}In |ki si 3 = 1. Se debe cumplir 5 € (0,2}
1
Y ae,

. El pardmetro § es el exponente camcten:t'co de la distribucién que se asocia a la forma de su cola;
cuande més pecueno sea su valor, mds aguzada seré la distribucién. Los momentos de orden mayor que 5 no existen.
El pardmetro o mide el grade de asimetria de la distribucidn, de manera tal que si es negativo la distribucién se

ruerce hacia la derecha. si es positivo, hacia la izquierda v si vale cero la distribucién es sime trica respecto del valor
de la media .
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estimador de la varianza de la muestra. Usando series temporales finitas, los momentos
asociados se ven afectados principalmente por el centro de las distribuciones y no por sus
colas con lo cual es dificil descartar alternativas.

5) Si una distribucién es estable su “cola”, o sea su comportamiento asintético para |z| — oo 6

similarmente para |k| &~ 0, tiene un comportamiento potencial. En efecto, el comportamiento
asintético de Pr(z) es:

2m
/+°o nAtﬁMﬁ cos( /+oo nAtﬁh)lﬁ cos(v)dv
0s(v)d - ~
= lal BE el E

nAtf oo nAt? +o0
o A 8 __ AP —evpyB -
ﬂ]zlﬁﬂfo [v|Peos(v)dv e zm'é/o e~ v|Pcos(v)dv

+00 ) +oo
Po(z) = ~1—/ oAt o—ikz g o —1—/ —nAF k)P cos(kz)dk ~

73 nAt?
__I‘(l—l-ﬂ)sm( 3 >W

donde At representa la unidad de tiempo de los n pasa; la funcién gamma I'(z) es

+oo0
I(z) = / wWle ¥du, conz >0,
0

De la ecuacién anterior surge por lo tanto que By(z) = |2~V para z — 00 (k — 0)

Ejemplo

Un ejemplo de distribucién estable es la distribucién de Cauchy, que corresponde al caso § = 1.
Hemos visto esta distribucién en relacién con el espectro de potencia de eventos cuya funcién de
autocorrelacién decae exponencialmente en el tiempo. En este caso la funcién caracteristica es
B, (k)e ™" con lo que la densidad de probabilidad es:

Pul(z) = ;15%(;)2 (3.17)

Esta distribucién no posee varianza finita. Es facil comprobar que posee una invariancia de escala

Pate) = -R(E) (3.18)

El paseo al azar asociado cuyos saltos son una variable aleatoria cuya distribucién es estable |

y que no corresponde & la distribucién normal se denomina “yuelo de Lévy”. La densidad de
probabilidad del observable correspondiente posee una ley de potencias. El pardmetro de “scaling”
o exponente critico () corresponde a la “rugosidad” de la funcién. Cuando 3 = 2 y corresponde
al caso Gaussiano. El espectro de potencia de estas series también sigue una ley de potencias en el
limite de muy bajas frecuencias {(S(f) « 1/f" con 7] = 2 -+ 1). La dimensién fractal de Hausdorff
de la serie temporal correspondiente es: Dy =2 — — [132].
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5.3.3 Distribuciones Estables en Mercados Cambiarios

Realizamos a continuacién el estudio la evolucién del tipo de cambio de la Libra Esterlina contra
el Délar Americano. Se cbserva que su evolucién puede ser descripto como un proceso estocéstico
caracterizado por un vuelo de Lévy siméurico. Este estudio es considerado como un caso testigo
para luego contrastarlo con los resultados obtentdos partiendo datos tomados del mercado cambiario
argentino {Peso - Délar), que exhibe singulares caracteristicas que luego serdn explicadas.

La serie de datos est4 formada por el tipo de cambio diario al cierre y corresponde 2l perioco
comprendido entre el 1ro. de junio de 1973 y el 21 de mayo de 1987, conformando un total de 3511
datos. Se utiliza como variable descriptiva al rendimiento calculado para distintos intervalos de
tiempo At, es decir:

p{t) —plt — A

3.19)
p{t — At) ( /

Taclt) =
donde p(t} es el valor del tipo de cambio a] cierre en ¢ . Para caracterizar cuantitativamente a los
datos empiricos, se determina primeramente la probabilidad P{r,,) de los retornos para diferentes
intervalos de tiempo (sélo graficamos 1, 2, 8 y 32 dias). Un estudio estadistico mds minucioso
deber{a usar datos er intervalos no superpuestos, perc debido a la escasez de dato empirico esto
no resulta posible. No obstante, se ha comprobado que no es posibie advertir diferencias en los
exponentes criticos obtenidos con intervalos superpuestos o no. En la figura 3.3 se muestra el
grafico de P(r) utilizando los 4 valores distintos de At . Se ha buscado que Jos At elegidos estén
aproximacamente equi-espaciados logaritmicamente. Como se puede observar, las distribuciones
son visiblemente simétricas y sus colas obviamente se despliegan cada vez mas al crecer el intervalo
At. El exponente caracteristico () de la distribucién estabie se estimé a partir de la probabilidad
de retorne al origen P{r,, = 0) expresada como funcién de At [133;. Esta probabilidad se puede
estimar numéricamente de la serie temporal eligiendo cada valor de At y computando la frecuencia
con que el valor de ra: cae dentro de un intervalo suficientemente pequefio alrededor de 0, Obtenida
esta probabilidad como funcién de At se deduce la correspondiente ley de potencias. En efecto, si
se parte de la definicién de lz distribucidn estable:

Polr Af) = —

w

e~k {3.20}

-

o ik
/ AR o (ler)dt (3.21)

-

3L

v se realiza un cambio de variables {u = nAt:k|% ), es fhcil demostrar que:

1 e

PL(0,Af) = = emmAUk gi = L/i— (3.22)
7S 7B{nA)/8

Esta ley de potencias permite calcular directamente el exponente caracteristico de la dis-
tribucién estable que mejor se adecia al proceso que generan los dates del mercado. Este valor se
ve afectado solamente por la fnitud del conjunto de datos disponibles. En la figura 3.4 mostramos
P{r,. = 0) como funcién de At. en una escala log-log. Estos datcs pueden ajustarse con una
recta cuya pendiente es - (.604. Hasta los primeros 30 vaiores de At el ajusté da un coeficiente de
correlacidén de 0.988. Para irtervalos mayores, v debido a o reducido de la muestra se produce e!
apartamiento de esta ley potencial. La pendiente que resulta corresponde con un cornportamiento
no gaussiano y por lc tanto la varianza de la distribucién deberfa ser tedricamente infinita. Como
hemos comentado anteriormente, desde el punto de vista muestral no es posible comprobar si ia
varianza ce la distribucién es infinita va que la muestra es de tamafio finito {3511 datos). En
estos casos, los momentos asociados a la distribucién se ven afectados por los valores que fluctiian
alrededor del centro de las distribuciones y no por sus colas.
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Figura 3.2: Evolucidn de la variacién relativa de la Libra Esterilina en relacién al Ddlar Americano
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Figura 3.3: P(r) para 4 valores de At

La razén por la que se utilizé la probabilidad de retorno al origen como base para calcular
el exponente caracteristico (3) se debe a que si calculamos tedricamente esta probabilidad, como
funcién de At obtenemos la ley de potencias que se muestra en la figura 3.4. La ley de potencias
que se obtiene {ecuacién 3.22) nos permite calcular el exponente critico de la distribucién estable
que mejor se adecua al proceso que generan los datos del mercado. Otra forma de calcular este
exponente es usando la propiedad 5) pero el conjunto de datos es insuficiente para estudiar el
comportamiento de la distribucién lejos del origen.

Una vez calculado el exponente (8) se puede comprobar que las distintas distribuciones
mostradas en la figura 3.3 son similares a menos de un factor de escala 1!, Esto significa, como se

dijo, que el proceso estocdstico subyacente es invariante frente a dilataciones de la escala temporal.”

Para verificar esta propiedad, se expresan todas las distribuciones en términos de las variables

Hemos visto que una sefial de ruido z(t) admite una invariancia de escala si = por s{ misma o su integral o
su derivada es auto-afin. Esto significa que z(t) es estadisticamente idéntica a una transformacién por contraccién
temporal seguida de un cambio de intensidad. Entonces debe existir un exponente & tal que para todo h > 0, z(t) es
estadisticamente idéntica a h™*z(ht). En general, si t es una variable discreta, z(t) es asintéticamente escalable si
existe una funcién L(h) tal que h~*L~*(h)xz(ht) tiende a un limite cuando A — co.
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Figura 3.4: P(r,, = 0) como funcién de At

“escaladas” rs y Pps(rs, At) mediante la sigulentes transformaciones:

Pp(r.At) .
¥ Pn,s(”‘swAt) = (Z?>_lf/3 {3.23)

En le figura 3.5 se observa gue. salvo eventos de gran amplitud {que son estacisticamente
improbables), las distribuciones re-escaledas quedan perfectamente superpuestas en una Unica dis-
tribucién. Esto valida la tesis de la auto-similaridad temporal de la dindmica de los mercados.
Esta propiedad nos brinca la evidencia de que las flucutaciones de este tipo de mercado no poseen
ni amplitudes ni duraciones privilegiadas o caracteristicas. Dicho en otras palabras, no existe un
valor mds probable para el alejamiento del precio de sus valores medios ni tampoco es de esperar
que dichos alejamientos sucedan con una dada periodicidad o que sus excursiones de alejamiento
de la media tengan una duracién més probable. Salvo las consideraciones generales de la criti-
calidad auto-organizada, no existen hasta el momento hipdtesis de trabajo razonables sobre las
razones “rnicroscdpicas” sobre las que se asienta esta propiedad de invariancia. Una posibilidad es
que se la pueda atribuir a la heterogeneidad de las expectativas de los agentes que intervienen en
el mercado. Otra hipdresis que se ha explorado en la literatura es suponer que existe una clerta
probabilicad que agentes afines coordinen sus acciones de manera de actuar conjuntemente dando
lugar de esa manera & fluctuaciones de gran amplitud que son responsables de las “colas largas™ de
ia distribucidn.

Para mostrarse que estos resultados son robustos se realizaron similares cdlculos con otros
mercacos cambiarios v bursétiles, En la Tabla No. 1 se muestran los exponentes criticos que hemos
obtenido junto con algunos otros que se han publicado.
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Figura 3.5: Ps(rs) como funcién de r, para los At usados

Mercado Periodo - # Datos | Exponente 3 | Coef. Correl. p ‘
LE -D.A. 6/73-5/87 - 3511 0.60 +0.02 0.988
Y.J.-D.A. 6/73-5/87 - 3511 0.59 £0.02 0.981
D.C.-D.A. 6/73-5/87 - 3511 0.59 +0.02 0.983
M.A.-D.A. 6/73-5/87 - 3511 0.651 £0.03 0.997
F.S-D.A. 6/73-5/87 - 3511 0.60 £0.02 0.989
LE.-D.A. (1) | 6/73- 6/87 - 1174941 | 0.581 0.004 -
Y.J.-D.A (1) | 6/73-6/87- 1477992 | 0.591 +0.003 -
F.S.-D.A. (1) | 6/73 - 6/87-1214901 | 0.594 0.004 -
M.A.-D.A. (1) | 6/73 - 6/87 -2409086 | 0.591 £0.004 -
ORO-D.A. (1) | 6/73-6/87 - 652194 | 0.580 £0.004 -
Dow Jones 1/00-6/93 - 25770 0.583 +£0.007 0.976
S & P 500 (2) 7/62-12/95 - 8431 0.588 £7? -
IBM (2) 7/62-12/95 - 8431 0.561 £7 -
AMPCO (2) 7/62-12/95 - 8431 0.621 £? -
DAX (3) 11/86-9/92 - 1452 0.54 £0.08 -

L.E.: Libra Esterlina, D.A.: Délar Americano, Y.J.: Yen japonés,
D.C.: Délar canadiense, M.A.: Marco Aleman, F.8.: Franco suizo.

DAX: indice de 30 acciones del Mercado Bursétil de Frankfurt.

(1) Tomado de Miiller et al, 1990 [146], datos intradiarios (“tick by tick”), se utiliza otra metodologia para realizar
el célculo.
(2) Tomado de Lo, 1998 [126], se utiliza otra metodologia para realizar el cdlculo.

(3) Tomado de Evertsz y Berkner, 1995 [65], se utiliza otra metodologia para realizar el cdlculo.

Tabla No. 1

5.3.4 Ruptura de la Invariancia de estala: El Mercado Cambiario Argentino

Cuando un mercado cambiario estd sesgado por un proceso inflacionario persistente, como ocurrié en
nuestro pais durante las décadas del setenta al noventa, se produce allf una ruptura de la invariancia
de escala temporal, que, como hemos visto, caracteriza a un mercado con la caracteristica de que
evoluciona “establemente” y sobre el que no ha operado un persistente proceso de alta inflacién.
Se utilizé la serie temporal del tipo de cambio argentino (Peso - Délar), desde el 2 de agosto
de 1971 al 30 de noviembre de 1992 (en la Tabla No. 2, se muestran las fechas correspondientes). Se
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homogeneizé la serie usando alternativamente el tipo de cambio paralelo, libre o financiero, segtin et
perfodo, como se muestra en la Tabla No. 2. Por otro lado se eliminaron los datos correspondientes
a los perfodos de tipo de cambio fijo. Con esta poda. ia serie posee 3690 catos.

Paralelo 278,71-30/12,75,4/1/82-0,10/87;(16/5, 89-14/12/89)
Libre (7/1/76-17/6/81):15/10/87-18,/5/89;15/12 /89-30/11 /92
Financierc 18/6/81-23/12/81
Tabla No. 2
0.4 -

Ap /p

1972

LR 1878 198 tHE3

Tiempo

Figura 3.6: Evolucidr de la variacidn relativa de la moneda argentina en relacién al dlar Americano
{Observese la magnitud de los grandes eventos).

La figura 3.6 representa la evolucién del rendimiento diario de la moneda argentina en
relacidn al délar americano. En la figura 3.7 se muestra la misma densidad de probabilidad mossraca
en la figura 3.3 para diversos valores de At. Esta distribucién no es simétrica ya que durante los
largos perfodos de alta inflacidn un aumento en el tipo de cambio es mucho més probable gue
ocurra una disminucidn en el mismo. Al igual que en el caso anterior ias colas de las distribuciones
se abren al crecer el valor de At

En la figura 3.8 mostramos el cambio de la probabilidad de retorno al origen P(r = 0} como
funcién de Az, en una escala log-log. Se cbserva gue aqui se produce un quiebre del comportamiento
potencial como ocurria en el caso anterior. Esta probabilidad tiene ura tendencia lineal dada para
valores de At entre 1 v 6 dfas, en que la pendiente resulta ser de - 0.433, v otra para valores mayores
cuando la pendiente resulta ser de - 0.796. En ambos casos se obtiene un coeficiente de correlacién
de 0.997. Un “vuelo de Lévy” cuya penciente es superior a 0.5 supone la existencia de importantes
persistencias sobre la tendencia de crecimiento de la serie temporal. En este caso, si la evolucidn
es creciente en el insiante t hayv una probabilidad significative que lo siga siendc en un momento
posterior ¢ —¢ y por lo tanto os espectros de Fourier son altamente correlacionados {ruide 1/f;. Lo
contrario ocurre para el caso en que la pendiente resulte menor que 0.5. En estas circunstancias la
ruptura de la invariancia de escala que se produce. determina dos tipos de comportamientos segin
el tipo de intervalo de tiempo considerado en el andlisis de los datos. Quedan definicas dos regiones
con dos escalas de tiempo diferentes, una para At's menores a los 6 dfas, en el que la probabilidad
de fuertes variaciones es muy baja y otra regién en que la probabilidad de que haya rencimientos

ulos disminuye muy abruptamente.
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Figura 3.7: P(r) como funcidén de r para los At usados
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Figura 3.8: P{r = 0} como funcién de At

En las figuras 3.9 y 3.10 se grafican las distribuciones luego de realizado el “scaling”, pero
utilizando las dos pendientes segin el At que corresponda a cada caso.

Puesto que el escalado realizado es diferente en cada caso, la forma de las distribuciones
escaleadas lo serd también segin el exponente critico utilizado. Como se ha dicho, esto evidencia
un comportamiento dindmico diferente segin el intervalo de tiempo sobre el cual se calcula el
rendimiento.

5.3.5 Ruido 1/f y Criticalidad Auto-organizada -

Los sistemas extendidos pueden presentarse en diversas “fases”. Cada una de ellas corresponde a un
ordenamiento interno particular entre los constituventes del sistema. En sistemas termodindmicos,
por ejemplo, se suelen identificar las fases liquida, sélida y gaseosa o las fases ferromagnética, su-
perfluida o superconductora, segiin qué propiedades y sustancias se estudien. Se suele decir que un
sistema se halla en un estado critico cuando se encuentra cerca de una transicién de fase. Cuando
el sistema se aproxima a un punto critico, cambia la distancia de correlacién de sus componentes,
produciéndose ordenamientos parciales del sistema en porciones o “clusters” sin un tamafio carac-
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Figura 3.9: P {r,) como funcién de r,, primer caso

terfstico. Desde el punto de vista espacial, el sistema posee en el punto critico una invariancia de
escala'?,

El comportamiento del sistema en las vecindades de un punto critico no se ve afectado por
los desalles locales de su estructura. Por esta razén se har podido agrupar sistemas muy diverses
con comportamientos semejantes en amplias closes de universalidad. Cada una se diferencia por
elementos muy fundamertales y genéricos ‘1107 del sistema. tales como el aicance de las interacciones
entre sus componentes, la dimensionalidad y grupo de simetria de su estructura, etc..

Los sistemas extensos pueder suponerse gobernados por un conjunto de pardmetros de con-
trol. Cuando éstos toman determinades valores, el sistema puede ser llevado a un punto critico.
En termodindmica, el pdrametro de control por excelencia es la temperatura, v su vaior critico
puede, por ejemplo, ser el valor en que una muestra de material se congela o se equilibran sus fases
liquida s¢lida y gaseosa. La criticalidad auto-organizodos corresponde a una propiedad dindmica
mediante la cual el sistema se ubica en un estado con todas las propiedades de invariancia de
escala que se mencionaron arriba sin necesidad de la ®

ntonizar” ringdn pardmertro de control
{externo) en valores particulares. Para modelar un sistema criticamente autoorganizado se emplea
una estrategia constructiva como las empleadas en esta tesis, es decir. simulando su evolucidn me-
diante una dindmica definida a partir de las interacciones entre sus componentes. Oportunamente
sefialamos que puede considerarse que 1odo observable asociado a la evolucidn de un sistema cuyo
espectro obedezca una ley de potencias {semejante al ruido 1/ f) est4 criticamente auto-organizado
(seccidn 5.2). De esta interpretacidn se deducirfa que toda distribucién estable de Lévy revelz que
la dindmica del sistema se autoorganiza en una sucesién de eventos (“avalanchas”) sin duraciones
o dimensiones caractaristicas.

Ern lo que sigue analizamos las fuctuaciones del precio de la cotizacién del Franco Suizo
contra el Délar de EEUU tomada de una serie temporal “tick by tick”. esto es, operacién por
operacién en el mercado electrénico a lo largo de todo el tiempo de la rueda de operaciones ¥y
cubriendc el perfodo comprendido desde el 20 de mavo de 1985 v el 12 de abril de 1991, Le serie
conforma un total de 326.112 datos. Para encuadrar esta serie en el leguaje de las “avalanchas” se
supone gue cada fluctuacién del precio: Ap/p corresponde a la ocurrencia de un evento.

En la figura 3.11 se representa la distribucidn de los tamafios de las “avelancha” del mercado
computando la cantidad N de eventos de una magnitud » = Ap/p como funcién de r. El gréfico
muestra una ley de potencias de pendiente 2.76 que se exziende por més de dos décacas en el eje

12Véage la seccién 4.1 del capfrulo 4
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Figura 3.10: Ps(rs) como funcién de rs, segundo caso

horizontal. En la figura 3.12 se grafica el espectro de potencias (o sea, el mdédulo al cuadrado de
los coeficientes de la Transformada Répida de Fourier - FFT) P(f) de esta serie temporal. En este
caso el ruido 1/fY posee un exponente v = 1.66. Esta pendiente no corresponde al ruido gaussiano
que es el que suelen considerarse en los modelos usuales de seleccién de portafolios de inversién, ya
que el caso gaussiano corresponde a una pendiente del espectro de potencias con un valor de 2.

N(Ap/p)

el e oenid vl vl coanan 1 e

o
E)
T

Ap/p

Figura 3.11: Distribucién de las variaciones relativas de los precios entre dos operaciones sucesivas.

5.3.6 Algunos comentarios de esta seccién

Existe una interdependencia muy estrecha entre la variabilidad del comportamiento de un sistema,
y la flexibilidad con que se modifican las decisiones como producto de los procesos de aprendizaje
que desarrollan los agentes en el mismo. En Haugen et al (1991) {89], a partir del anélisis empirico,
se sugiere que buena parte de los movimientos de precios en los mercados financieros no parecen
asociarse con la observacién de informacién relevante sino con la existencia de creencias muchas



5.3. Estudios estadfsticos: ruido 1/f, Distribuciones Estables y “Vuelos de Lévy” 141

102
104
10¢
10-1
10-2
1g-2
10-4

»(f)

10-¢
10-7
10-8 . X . N . L
2 3 10-2 2 3 10-1 2 3 100 2 8 10!
frecuencis {1/dia)

i oanl v e ) 3o s st 3 i 1o

Figura 3.12: Transformada de Fourier de la serie temporal correspondiente al precio promedio por
hora del mercado.

veces inconsistentes con los datos “fundamentales” de la economia y con la aparicién progresiva ce
conductas de imitacién. Este punto de vista, basado en una metdfora “ecoldgica”, es consistente
con la existencia de agentes heterogéneos que conocen adecuadamente sus nichos pero no pueden
capturar el comportamiento del mercaco en su totalidad. Cuanto mayor sea la exrensién de un
mercado, mejores serdn las condiciones sobre las cuales se desarrolla y amplia esa diversidad de
estrategias que, en términos termodindmices. a su vez, “termalizan” la evolucién de sus precios,
atenuando la posibildad de que se produzcan grandes fuctuaciones. Esta diversidad se manifiesta
en las multiples escales temporales con que operan los transactores de un mercado y en los diversos
mecanismos de formacién de expectativas.

En los modelos de formacién de precios de activos de capital convencionales {CAPM) toda
diferencia en los horizontes sobre los cuales los agentes optimizan, en las frecuencias de transaccién
o en los vinculos se dejan de lado. Sin embargo, se ha visto agul que no hay escalas de tlempo
privilegiadas en estos mercados. Es algo as{ como si hubiera una sucesién incesante de estados
dindmicos que producen un comportamiento emergente complejo que se pone de manifiesto en la
invariancia de escala.

En la seccién en la que se analiza el mercado de la Libra Esterlina contra el Délar Americano
se mostraron valores de exponentes caracteristicos calculados sobre otros mercados cambiarios ¥
financieros v, en algunos casos, utilizancdo otras metodeiogias para el cdlculo de 4 (véase la Tabla
No.1). La similitud que existe entre los valores que se resumen en la tabia, por un lado nos sorprende
y, por el otro, nos plantea la pregunta sobre el origen de esta regularicad empirica. Por lo general.
cada mercado posee un arreglo institucional determinaco, que lo diferencia de los demés, ya sea por
ias reglas de la operatoria o por la composicién de los agentes que en eilos operan. Sin embargo, en
términos estadisticos. la dindmica que subyace es la misma, va que si suponemos que la evolucidn
puede ser descripta por un proceso estocéstico caracterizado por un vuelo de Lévy, las propiedades
de este paseo al azar son las mismas para todos los casos, v en diferentesinstantes de tiempo,
puesto que e} exponente critico. determinante del tipo ce evolucidn, es el mismo en tocos los casos.
Esta afirmacidn pareciera dar lugar a una suerte de “super-ley” que gobierna la di
mercados independientemente de las caracterfsticas de cada caso parti

dmica de los
ular. La posibilidad de que
exista o no esie tipo de “super-ley” es un tema que parece merecer una discusién més ampiia en
futuras investigaciones,

De todos modos, ia presencia de un proceso inflacionario persistente produce una anomalia
que se pone de manifiesto a través de la ruptura de la invariancia de escala temporal. Esta diferencia
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en el comportamiento respecto de los mercados que funcionan en contextos estables nos sugiere que
esa “super-ley”, de existir, tiene validez limitada. En este sentido, méds que pensar en la posibilidad
de que exista una ley general que rige el funcionamiento de los mercados, serfa mds Wtil suponer
que los mercados son sistemas dindmicos que pueden agruparse en “clases de universalidad”, Este
es un concepto gue surge de la Termodindmica Estadistica y parte de la idea de que sistemas de
muy distinta {ndole poseen caracteristicas similares cuando alcanzan un punto critico cercanc a
una transicién de fase. La “hipdtesis de universalidad” afirma que todos los fenémenos criticos 13,
es decir, todos los procesos que transcurren cerca de una transicidn de fase, pueden ser divididos
en “clases” diferenciadas por la dimensionalidad del sistema y por el grupo de simetria de los
pardmetros de orden. En cada “clase de universalidad”, las propiedades criticas de los sistemas
que la componen, son idénticas o, al menos, son una funcién continua de unos pocos pardmetros
[110]. Si los mercados desarrollan su dindmica cerca de un estado critico cabe preguntarse cudl es
el pardmetro de control que los lleva invariablemente a ese punto. Durante los dltimos afios se ha
barajado la hipétesis de que muchos sistema naturales se auto-organizan cerca de un punto critico
sin mediar pardmetros de control que los conduzcan a ese estado. Esto significa que el estado
critico es el Unico atractor de la dindmica. Vimos que este tipo de sistemas han sido bautizados
con el nombre de sistemas criticamente auto-organizados. En [20, 21, 22! se muestra una aplicacién
econdmica y en Dabis et al [53], se plantea la posibilidad de que los procesos inflacionarios esten
auto-organizados criticamente). El ejemplo prototipico de estos sistemas es la “pila de arena”.
Vimos que la presencia de un proceso inflacionario persistente produce la ruptura de la
invariancia de escala temporal. La razén por la que esto ocurre se sustenta sobre dos ideas bésicas:

&} La heterogeneidad de los comportamientos de los agentes se ve reducida por el sesgo del
proceso inflacionario. El proceso de alta inflacién, al ser visto como un fenémeno crénico,
condiciona la independencia estadistica que suele suponerse respecto del arribo de nueva infor-
macién. Los agentes actian sobre la base de sus expectativas y esta conducta se homogeiniza
sobre todo el conjunto de agentes, sesgando el comportamiento global del mercado cambiario.

b) Los comportamientos inflacionarios se modifican en forma episédica. Los episodios de hiper-
inflacién, si bien poco frecuentes, producen un cambio sustancial en el comportamiento de
los agentes del sistema. Ademds, se sabe que las grandes fluctuaciones generalmente vienen
seguidas de momentos de “calma”. Esta evidencia parece soportar la hipdtesis de la inflacién
como un proceso “escalonado”, marcado por episodios de répidos cambios en los compor-
tamientos.

1¥En Termodindmica Estadistica, cuando un sistema se encuentra en un punto critico posee fluctuaciones que
tienen lugar en todas las escalas de magnitud, ya que la longitud de correlacidn se hace infinita y por lo tanto todas
las escalas contribuyen a determinar €l valor de las funciones termodindmicas. Por esta razémn, los fenémenos criticos
muestran una invariancia frente a cambios de la longitud de escala (Kadanoff, 1976) [110}.
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Cuando una sefiorita visité el estudic de Matisse dijo

“Est4 bien, pero Jos miembros de esta mujer son demasiado largos™,
el artista respondis, “Madame, Usted estd equivocada.

Esto nc es una mujer, esto es una pintura”.

E. H. Gombrich

Gran parte del contenido que se desarrollé en esta tesis ha consistido en describir varios
experimentos computacicnales basados en el enfoque constructive utilizando “agentes artificiales
adaptativos”. Estos experimentos exhiben patrones dindmicos que surgen de la accidn colectiva
de sus componentes y nc pueden ser entendidos en términos del comportamiento simple de caca
una de sus partes. Recordemos a continuacién todos los tdpicos desplegados en la tesis, Luego de
un capftulo introductorio en el que se mostraron los resultados mds relevantes de la teorfa de los
sistemas dindmicos complejos, se desarrolléd un modelo muy simple en el que los agentes econdmicos
formulan sus expectarivas sobre el comportamiento futuro del sistema a través de dos mecanismos
posibles {uno de tipo ¢ 1. El modelo permitia la mi-
gracién dindmica entre ambos mecanismos segin la “performance” relativa de cada uno y el uso del
principio de méxima entropia, que fue descripto con cierto grado de detalle. Si bien el modelo tenfa
una estructura sumamente simple se logrd mostrar que para diferentes valores de los pardmetros
podia tener lugar todo tipo de comportamiento dindmico, ya sea convergencia a equilibrios, ciclos
lmite, inestabilidades v haJa caos deteministico. El obletivo de este modelo era mostrar que
cuando se incorpora heterogeneidad en los mecanismos de formacidn de expectativas. la evolucién
del mismo puede dejar de ser mondtone y simple a pesar de que las ecuaciones estructurales son
lineales. La complejidad que se derive de estos resultados nos obliga a reflexionar sobre la impor-
tancia que tiene la forma en que se procesa la informacién reievante en los mecanismos prospectivos
que necesariamente deben contener los modelos econédmicos.

La simplicidad de este modelo. que posee muy pocos grados ce libertad junto al hecho de
que admita comportamientos extrafios nos permitié considerar la relevencia de la teorfa del caos
en modeles econdmicos discretos de pocas variables enddgenas. Nuestra critica a la construccién
de modelos econdmicos con caos deterministico, mostrd que en muchas ocasiones la aparicién de
este tipo de dindmicas es tan sélo un artefacto del modelo que no tiene ningin correlato con la
dindmica econdmica que se desea estudiar.

orward-looking™ v el otro “backward-looking”

Posteriorments, y sosteniendo ia hipdtesis de que e compo*t&“lemo de los agentes es por
lo general heterogéreo y que la coordinacién no debe presuponerse se mtrocujo al lector en el
concepto de 1o que denominamos come “Sistemas Econdmicos Desordenados”. Tomados a partir
de un anédlogo que surge en la fisica tedrica de materia condensada, mostramos que estos sistemas
tienen, como consecuencia de la propia dindmica, comportamientos emergentes que dan lugar a
la autvo-organizacién del sistema en su cornjunto. Mostramos luego que, debido a las limitaciones
cognitivas gue poseen los agentes econdmicos que tratan de realizar proyecciones sobre el sistema en
el que ellos actiian y por razones instrumentales, es posible realizar ura representacién algorftmica
de sus mecanismos de decisién. Los aloorlfmos evolutivos de aprendizaje y las redes neuronales
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resultan ser una representacidn simplificada de los mecanismos de aprendizaje de los agentes. Por
esta razdn se los describié en detalle.

Hecho esto, se construyé un modelo computacional muy simple de intercambio descentrali-
zado en el que operan agentes artificiales adaptativos que aprenden mediante algoritmos genéticos.
El propésito del modelo era entender los procesos de busqueda y relajacién al equilibrio competi-
tivo sin realizar ningin tipo de supuesto sobre cémo deberian comportarse los agentes sino que se
permitié que éstos puedan adaptarse e interactuar libremente sin imponer comportamientos pre-
establecidos. Se mostrd que muchas veces, antes de alcanzar el equilibrio, el sistema. podia transitar
por estados metaestables que larga duracidn, avalando la idea de que muchas veces es necesario
entender a los sistemas econémicos a partir de sus estados transicionales y no tanto en términos de
sus estados de equilibrio.

Una vez estudiada, desde multiples perspectivas, la representacién del comportamiento de
los agentes econdmicos cuando intentan pronosticar la evolucidn del sistema en el que operan, fue
necesario analizar la interaccién que tiene lugar entre ellos. La formulacién de modelos internos
de apredizaje no alcanza para entender la dindmica de un sistema econémico ya que muchas veces
tienen lugar comportamientos relacionados con la propia interaccién, por ejemplo en los fenémenos
de contagio y los efecto de manada. Estas situaciones son particularmente relevantes en el estudio de
estados transicionales y cambios de régimen. A lo largo del capitulo 4 se trataron estas cuestiones.
En una primera instancia, utilizando algunos resultados que provienen de la fisica de materia
condensada, estudiamos la dindnimca de un sistema en el que los agentes no tienen capacidad de
aprendizaje sino que estdn sujetos a la influencia local de las decisiones tomadas por otros agentes
que pertenecen a su vecindad, y asi sucesivamente. Mostramos analiticamente que, en este tipo de
sistema, existen transiciones de fase que van del orden al desorden y viceversa, que existen estados
de se denominan como frustrados, que multiplican la cantidad de atractores globales del sistema.
Tambien se muestré a que cuando los pardmetros tienen valores criticos tales que el sistema se
encuentra en las cercanias de una transicién de fase, sus indicadores macroscdpicos observables se
comportan como leyes de potencias de tales pardmetros.

Més adelante, en el mismo capitulo se mostré construye un modelo que relaciona la inter-
accién entre los mecanismos de difusién de expectativas y los procesos de aprendizaje individual.
El modelo nos permitié entender la relacién que existe entre los mecanismos globales y locales de
coordinacion de las decisiones tomadas por muiltiples agentes. El esquema utilizado se basa en un
modelo desarrollado por Brain Arthur, denominado como “Bar Attendance Model”. El modelo nos
permitié estudiar los procesos de coordinacién en condiciones de heterogeneidad con agentes locali-
zados espacialmente. El modelo construido es particularmente util para entender el funcionamiento
de muchos mercados en los que tiene lugar una suerte de “economia de aglomeracién” en donde
los efecto de congestién son uno de los determinantes de la dindmica (por ejemplo, en las corridas
bancarias). El modelo integra el esquema de aprendizaje evolutivo utilizado en el capitulo 3 y los
resultados que se obtuvieron al estudiar el proceso de interaccién local entre agentes, al comienzo
de este mismo capitulo 4. Para realizar un estudio comparativo, se analizé el proceso de auto-
organizacién que tiene lugar con y sin interacciones locales. Primeramente se analizé el modelo
fijando el valor de los pardametros exdgenos relevantes y, posteriormente, se permitié que alguno de
ellos pueda evolucionar como consecuencia de la propia dindmica del sistema.

A lo largo del Gltimo capitulo se estudian, en un contexto més general, a los sistemas dis-
tribuidos. A modo de ejemplo, se mostré cémo a partir de un autémata celular es posible derivar

una ecuacién macroscépica de difusién. Luego se realizé una descripcidén de los sistemas deno--

minados como auto-organizados criticamente. Vimos que estos sistema definen series temporales
que poseen un espectro de potencias que se denomina como ruido correlacionado 1/f. Esta es
una propiedad esencial de muchas series temporales naturales y econdmicas, como se muestra mas
adelante. El proceso estocdstico que da lugar a este tipo de series lleva.el nombre de vuelos de
Lévy y las distribuciones de probabilidad inherentes son las distribuciones estables. La vinculacién
entre esta particular caracterfstica de muchas series temporalés y los sistemas distribuidos no es
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arbitraria. Se trata de conocer a partir del estudio de series temporales ciertas caracteristicas de
la micro estructura de estos sistemas. Y, & su vez, procuramos entender qué tipo de serie tem-
poral tiene lugar para determinada estructura de interacciones locales en sistema con agentes en
interaccidn.

TCtilizando, a modo de ejemplo, el anélisis de series temporales tomadas de la evolucién del
tipo de cambio de varios paises se analizaron estas propiedades. Se mostré estas series que poseen
la propiedad de autosimilaridad y que muchos indicadores observables se comportan como leyes de
potencias, tal como se demostré que ocurre en los sistemas distribuidos cerca de una transicién de
fase. Para completar el estudio, se analizé la evolucién del tipo de cambio de la moneda argentina
mostrando que, debido a la deriva inflacionaria, tiene lugar una ruptura de la autosimilaridad o
invariancia de escala. Este comportamiento andmalo motivé la formulacién de varias conjeturas
que se enunciaron al inal del capituio.

Hemos intentado mostrar de manera ordenada que la descripcién de algunos sistemas a
partir del enfoque constructivo puede ser una herramienta de estudio dtil y que es posible recrear
algunos hechos estilizados que se ponen de manifiesto en gran cantidad de sistema econdmicos.
La vensaja fundamertal de estos modelos, que se constituyen como un verdadero laboratorio de
andlisis, radica en el hecho de que es posible estudiar sus comportamientos en condiciones tanto
normales como extremas. No permiten también comprender mejor cédmo acontecen los cambios
de régimen y estudiar sus estados transicionales. Er general, los modelos de pocos grados de
libertad se conciben para estudiar una fase particular del sistema que se desea comprender. Con la
utilizacién de modelos constructivos es posible estudiar las transiciones entre distintas fases en las
que se encuentran tales sistemas. Por esta razén, este tipo de esquema modelistico estd llamado
a constituirse como una utilfsima herramienta de apoyo de aquellos modelos que se estudian a
través de experimentos de interaccidn con seres humanos, lo que se ha denominado como economia
experimental. .

Para completar el estudio, se intentd, cuando fue posible, contrastar los resultados a los que
se llegaron con hechos estilizados obtenidos a partir cel estudio de series temporales. Tal fue el
caso del estudio de la crisis bancaria del Tequila y de los mercados cambiarios en general.

6.1 La mano invisible: De la perplejidad a la complejidad

Si nuestra intencién fuese interpretar la llamada “mano invisible” de Adam Smith a ia luz del
enfoque que brindan los sistemas complejos adaptativos, podemos afirmar que este viejo concepto
hace referencia al “orden emergente”, que surge de la operacién causal de las interacciones en el sis-
tema de intercambios, Entonces resulta factible afirmar que la aparicién del orden esponténec v sus
intentos por explicarlo son uno de los temas que la ciencia econdmica ha venido tratando desde sus
comienzos como disciplina de estudio sistemética. Los economistas han comprendido muchas de las
propiedades que surgen de! procesamiento distribuido en un sistema complejo. Se han hecho claras
las limitaciones a las que estd sometido un planificador centralizado cuando pretende coordinar los
planes v ias acciones de quienes conforman e! sistema. Haber entendido estas restricciones implica.
de manera implicita. coraprender las limitaciones epistemoidgicas de las descripciones sujetas al
enfoque analitico o “top down”. Sin embargo. es cierto también que muchos economistas han sido
reacios a utilizar simulaciones computacionales con agentes multiples. La razén fundamental! de
esta actitud se basa en el hecho de que los sistemas complejos se construven desde componentes
simples. tal vez demasiado simples desde la visidn de un economista ortodoxo.

La necesidad de desarrollar modelos a partir de elementos interactuantes simples se sus-
tenta en el principio bdsico de construccién jerdrquica de la complejidad. Lo que mortiva a muchos
economistas a desautorizar este tipo de enfoque se debe en parte a Io arraigado que se encuentra
el postulado de racionalidad, v a través de éste, la agregacidn que supone la existencia de agentes
representativos. La critica principal al concepto de complejidad jerdrquica se sostiene en la su-
posicién de que los agentes econdmicos comprenden cabalmente los entornos en que operan. Los
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modelos basados en esta idea no pueden dar lugar a comportamientos emergentes o efectos de largo
alcance a partir de interacciones descentralizadas y por lo tanto no puede haber posibilidad de que
existan ajustes de mercado auto-reguladores y endégenos u otras formas de retroalimentacién gob-
ernadas por mecanismos de adaptacién interna. Todavia no se ha formulado un modelo adecuado
que muestre cémo funciona la tradicional “mano invisible” que, desde hace mas de 200 afios, se
supone que opera.

El enfoque presentado en esta tesis, si bien preliminar, muestra una linea de investigacién que
podrd ayudar a entender algunas de estas cuestiones fundamentales de la organizacién econémica.
Tal vez este tipo de modelos no sean tan rigurosos como los modelos hipotetico - deductivos ni
tengan la capacidad de ser contrastados con datos empiricos como ocurre con los medelos inductivos
que provee la econometria, sin embargo tienen la virtud de guiar nuestra intuicién y permitir
incrementar la comprensién de algunos hechos estilizados.

La teorfa de la complejidad computacional ha mostrado que muchos sistemas no pueden
reducirse a una representacién analitica, sin embargo los economistas més ortodoxos han supuesto
que los sistemas econdmicos deben ser estudiados a través de la construccién de sistemas dindmicos
de muy pocos grados de libertad. No existe aun un teorema general por que cual un sistema
complejo de muchos grados de libertad pueda reducirse a uno de unos pocos. Por otro lado,
los avances que han tenido lugar en computacién permiten hoy estudiar sistemas dindmicos de
muchisimos grados de libertad. La ciencia econdmica estd comenzando en estos afios a explorar
esta metodologia que abre una vasta gama de posibilidades.

6.2 Complejidad espacial en los sistemas econémicos

Uno de los problemas que enfrenta la modelizacién bottom - up se relaciona con la estructura
topoldgica de la red de decisiones e interacciones sobre la cual se desarrolla la dindmica. Durante
estos Ultimos afios han comenzado a explorarse las consecuencias que produce la estructura de
conectividad que vincula a los agentes sobre el comportamiento agregado 1. El enfoque de los sis-
temas complejos y los modelos basados en agentes multiples, tal vez permitan ayudar a explorar
alguno de estos tépicos. No obstante, debemos destacar que la estructura topolégica de un sistema
de interacciones reales no posee una trama simple ya que es consecuencia de un complejisimo sis-
tema de motivaciones intersubjetivas y ademds no tiene un cardcter estético, sino que evoluciona
permanentamente y se incrementa al producirse las innovaciones aplicadas a la tecnologia de las
comunicaciones pues permite fortalecer nuevos vinculos de interaccién entre todos los agentes 2.
Hasta hoy, los modelos constructivos relacionan la localidad con una ubicacién fisica bien definida,
sin embargo, es evidente que esta concepcién tiene validez limitada. Las estructuras de organizacién
que poneen de manifiesto en los modelos de vidrios de spin poseen una organizacién jerdrquica de-
nominada como arboles ultramétricos y parecieran servir también para estudiar algunos sistemas
de origen econdmico. Otra consideracién importante relacionada con la estructura espacial de la
red de interacciones en la economia se basa en la idea de localidad de las variables y pardmetros.
Es dable suponer que un mercado descentralizado no admita la convergencia a un tdnico precio de
equilibrio si se supone que el sistema soporta permanentes perturbaciones locales. Las elasticidades
a los cambios de precio no son homogéneas en el espacio. Es probable que el enfoque construc-
tivo provea de alguna intuicién para entender estos comportamientos no uniformes del sistema de
interacciones espacialmente extendido. -

1A partir de este tipo de problemdtica relacionada con el comercio electrénico, las tecnologias aplicadas a las
comunicaciones, el funcionamiento del sistema financiero globalizado, el comercio internacional, su relacién con las
empresas multinacionales, el “dinero electrénico”, etc., ha surgido una nueva sub-disciplina de la economia: la
economia de redes o network economics; cabe destacar que durante el afio 1999, se ha creado una nueva revista
internacional que lleva el nombre de Netnomics.

2 Algunos autores como Silvia London [128] sugieren que la evolucién de la estructura topolégica de los sistemas
se constituye como parte del conjunto de meta-reglas que evolucionan siguiendo constantes de tiempo distintas de
aquellas caracteristicas por la dindmica “normal” del sistema.
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6.3 Complejidad temporal: escalas de tiempo y tiempos intrinsecos

Si vas a tomar al tiempo en serio: No hay tiempo.
Goethe (personaje) en El lobo estepario

Hermann Hesse

El tratamiento que la ciencia econdémica ha hecho del tiempo ha sido hasta ahora bastante
limitado. El tiempo en tanto variable independiente que cuantifica el ordenamiento de las acciones
econdémicas y vincula a las decisiones inter-temporales, deberfa ser, en si mismo, un tema de estudio
para la teorfa economia. Los modelos econdmicos usuales suelen suponer que el tiempo se sucede
de manera secuencial y que los agentes econdmicos trazan sus planes ptimos a partir de flujos
temporales que siguen una forma consistente y sincronizada con los planes de otros agentes. Los
procesos de optimizacién y los modelos que suelen utilizarse no dependen de una unidad de tiempo
particular. En los mercados reales, los agentes econdmicos no operan en todos los instantes de una
rueda de mercado y, en todos los modelos, €l cortisimo plazo queda fuera del andlisis econdmico.
Ademds, como se ha mostrado en el modelo de coordinacién por mecanismos locales y globales
(secciones 3.6 y 4.2), la adaptacién y el aprendizaje involucran implicitamente constantes de tiempo
y velocidades de ajuste distintas que las que corresponden al tiempo definido por el reloj o el
calendario. Es sabido que cuando existen fluctuaciones macroecondmicas, los horizontes sobre los
cuales los agentes optimizan se modifican segin los niveles y frecuencias de las fluctuaciones. Por
ejemplo, en un contexto de alta inflacidn la velocidad con que se revisan los planes se altera segin su
nivel y es posible que se produzca una transicién que parte de una estructura de toma de decisiones
racional (basada en el uso de la informacién disponible) hacia el ajuste automaético “adaptativo”
[93]. La reduccién del horizonte temporal, debido a la existencia de perturbaciones, lleva implicita
ademds una limitacién sobre la utilidad de la informacién disponible del pasado. Durante estados
transicionales Ja memoria que se posee del comportamiento pasado del sistema pierde su utilidad
(véase la seccién 4.2.3 del capitulo 4.2) 3. Entonces no queda claramente definida una unidad de
tiempo subjetiva que rija la toma de las decisiones.

Algunos autores suponen que los mercados poseen un tiempo intrinseco que poco tiene que
ver con el tiempo cronolégico [146]). Ellos afirman que cuando un mercado estd “deprimido” o
sea, cuando la frecuencia con que se realizan transacciones es baja, deberia contraerse la unidad
de tiempo para el tratamiento analitico, mientras que en el caso contrario, cuando el mercado es
muy volatil, la unidad de tiempo deberfa dilatarse. Estas teorfas ampliarfan la concepcién del
tiempo psicoldgico de los agentes al “tiempo psicoldgico del mercado”. Una vez més, y como
producto de la interaccién de los agentes, tiene lugar la aparicién de un comportamiento emergente
que rige la dindmica del agregado como un todo que surge de la auto-organizacién de elementos
correspondientes a una jerarquia mds simple. Pensando a la economfa en su totalidad como la
superposicién de muchos mercados acoplados, la “unidad natural” de tiempo involucrada en la
dindmica agregada tampoco tendra una relacién univoca con el tiempo propio de cada mercado
particular. Podriamos especular que €l tiempo en los sistemas econdémicos (y tal vez en todos
los sistemas naturales) tiene una naturaleza telescépica o fractal en el sentido que es necesario
redifinirlo segiin el orden de magnitud sobre el cual se realiza el estudio.

Estas conjeturas altamente especulativas ponen en evidencia que el tiempo y su tratamiento
como tema en s{ mismo, no ha sido profundamente considerado en la teoria econémica. Quedard
para el futuro abordear esta temética, por cierto apasionante y compleja.

3Segl’m una ley formulada por Allais [2] la gente olvida a la misma tasa con que descuenta el futuro. Esta ley da
lugar a la existencia de un tiempo propio diferente del tiempo cronolégico.
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6.4 Comportamiento adaptativo, memoria y prediccién

“Un desec aquf,
una memoria de alld. Recuerdo con todas mis vidas
por que olvido.”

Alejendm Pizarnik

La representacion analitica més usual del comportamiento de los agentes econémicos se
ha organizado entre dos extremos. Por un lado existen modelos de optimizacién intertemporal
en horizontes infinitos {estocdsticos 0 1no) en los cuales el mecanismo que formula expectativas es
“forward-looking”, generalmente basado en expectativas racionales. En el otro extremo estén los
modelos adaptativos o “backward-looking” que utilizan agentes desprovistos de memoria de largo
plazo cometen errores sistemdticos ya que son incapaces de construir modelos internos més o menos
sofisticados del entorno que tratan de predecir. Entre estos dos esquemas de representacién existe
una infinidad de posibilidades que parecen capaces de representar mejor los hechos.

La teorfa econémica moderna ha tendido a encasillar los problemas de decisién a partir de
la metédfora deductiva %, la cual no requiere que los agentes posean memoria de eventos previos. Sin
embargo, es més o menos evidente que toda prediccién se origina a partir del ordenamiento de la
informacién que se dispone de instantes anteriores. El conjunto de informacién disponible en todo
instante tiene un tamafio por demds vasto. Tratar con esa enorme cantidad de informacidén obliga
a realizar muchos recortes y despreciar lo que se supone es inutil ya que no se dispone de tiempo
ilimitado para decidir ni de una capacidad infinita de posibilidades de cémputo para obtener el
resultado de una decisién. El recorte que se realice resulta una medida del conocimiento que se
tiene y a su vez del que no se tiene. Estas afirmaciones casi literarias no tendrian ningin sentido
en un mundo perfectamente racional.

El nicleo duro de la macroeconomia moderna se basa en la construccién de modelos con
agentes representativos en los que las leyes de movimiento del sistema como un todo estdn dadas
por la solucién de algunos problemas de optimizacién y en general se basan en la hipétesis de
expectativas racionales. Sin embargo, y debido al cardcter cada vez més sofisticado de los modelos,
los agentes racionales deberfan concebirse como capaces de resolver problemas no computables y no
se especifican dentro de los modelos los costos derivados de esta capacidad de cémputo ilimitada ni
el tiempo necesario para alcanzar la solucién. Ademds, muchos problemas pueden ser indecibibles
lo cual implica que el comportamiento racional no siempre pueda ser predecible. No es cierto que
se agrega complejidad construyendo modelos con agentes representativos que resuelven problemas
cada vez més sofisticados. La complejidad es el resultado de la interaccién de muchos elementos
simples. Agentes econdmicos que interctian y operan con un ment de estrategias muy simples
pueden dar lugar a complejisimos patrones de comportamiento. Basta recordar que el *juego de la
vida" exhibe patrones dindmicos que lo asemejan con una computadora unviersal capaz de emular
cualquier comportamiento por complicado que este sea.

La economia consiste en una enorme jerarquia de problemas de decisién. El enfoque cons-
tructivo de los modelos basados en agentes miltiples y la utilizacién de algoritmos de inteligencia
artificial distribuida concibe a la economia como una red de procesadores en interaccién, cada uno
de ellos dotados de una menor capacidad de procesamiento de la informacién que el requerido por
un procesador centralizado que intenta resolver el problema de asignacién global. Desde esta visién,
basada en dindmica de poblaciones, la adaptacién se manifiesta en una asignacién diferencial segin
el éxito de cada agente. En biologfa esto corresponde & la denominada eficacia reproductiva.

La habilidad de reconocer petrones es un aspecto esencial de la inteligencia humana. Es.

esencial puesto que nos permite tratar con informacion incompleta en la gue no existe un dnico
proceso de inferencia capaz de interpretarla. Puesto que el conocimiento que se puede obtener de
los patrones utilizados en una inferencia es limitado, la confianza en esas inferencias es también
limitado entonces nos vemops continuamente obligados a actualizar nuestros patrones en forma
inductiva.

*Véase la seccién 3.6.1 del capitulo 3.6.
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6.5 Hacia una epistemologia de la complejidad: De las estructuras
a los Procesos

“Cada cosa es la celebracidn
de ninguna cosa que la sostiene.”
John Cage

Solemos pensar, esqueméticamente, en términos de un mundo de cosas separacas dispuestas
en un espacio independiente. Damos por sentado que estas cosas independientes “se causan” entre
s, “se influven”reciprocamente a medida que “se desplazan” por el espacio y atraviesan una serie
de estados estdticos de cambio. La ciencia suele limitarse a descubrir “cosas” sustanciales, por
definicién cuidadosamente divididas 12 una de la otra, 1o cual “explica” el mundo real. El idealismo
las denomina ideas y el materialisme las llama particulas elementales. Partimos ce la hipétesis de
que nuestro mundo es una estructura formada por “ladrillos” sélidos de muchas formas y tamafios,
totalmente independientes del observador; entendemos que cada concepto que representa uno de
dichos ladrillos, su relacién con los demés o sus actividades excluye definitivamente su opuesto o
su negativo. Las formas de estos ladrillos son fijas, mutuamente exciuyentes y, en consecuencia,
inmutables. Presuporemos que los cambios tienen lugar cuando una “cosa” se convierte en “otra”.
El modo en que experimentamos y medimos el tiempo consiste en dividirlo en momentos com-
putables, cada uno de los cuales estd separado aunque, de una manera abstracta, es idéntico a los
demds. por muy grandes o infinitamente pequefios que querramos hacerlos.

Desde la perspectiva de la teoria de los sistemas complejos esta imagen es esquemdtica y
hasta grosera. Aungie acepta que, de la realidad mdévil el pensamiento humano puede deducir
conceptos fijos que se refieren a las cosas vy a sus estados y recoroce que pueden ser ttiles, ver-
daderamente no hay modo de reconstruir la movilidad de lo real mediante la adicién de conceptos
fijos. Por ende, el elemento mds impoertante, el tnico que importa, siempre estd excluido de las ideas
corrientes que la mayorfa tiene. ideas er las que basamos ruestros mundos y mediante las cuales
intentamos aceptarlos. Toda conceptuaiizacidn estdtica es, en dltima instancia, parcial, La teoria
de los sistemas complejos se ocupa de comprender una red sin costuras de movimiento y cambio
ininterrumpidos, una red llena de ondulaciones, olas, vibraciones v “ondas estacionarias” transito-
rias. El observador es, en s mismo, funcién y parte de dicha red. Nunca se detiene, jamés se vuelve
sobre s{ misma y ninguno de sus modeles, de los que podemos tener instantdneas conceptuales, es
real en el sentido de permanente.

Los objetos v l0s acontecimientos del mundo sélo son formas v f{ases que duran lo suficiente
bajo una forma general para que las consideremos unidades. Todo lo compuesto estd sometido al
cambio. Por pretender aferrarnos a los conceptos estdticos, nos cuesta capturar esta idea. Pero si
todo estd conectado con todo lo deméds, cdmo se puece llegar a explicar algo? La explicacidn es
mostrar cémo las cosas se relacionan con otras cosas. Las propiedades de una parte surgen de la
manera en gue estdn relacionadas con las propiedades de otras partes. No se puede esperar explicar
las propiedades de ninguna parte & menos que se acepten las explicaciones aproximadas. Las
explicaciones aproximadas significan que se estdn tomarndo en cuenta algunas de las interconexiones
pero no todas. Los modelos que justifican esta tesis parten de pronunciados recortes de los atributos
de los componentes que constituyen los sistemas que se guisieron estudiar. Se avanza incluyendo
mds v més atributos, pero nunca se tendré el cuadro completo. Desde la perspectiva de los sistemas
complejos volvemos a corfirmar que no hay ninguna verdad permenente v
en el sentido de una identidad entre la cescripcidn v la cosa descrita.

nohay verdad absoluta.

“Lo gue es real no se¢ puede controiar
Lo que no es real. se puede controlar. ™
Vledimar Nobokou
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