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n ciencias sociales, incluida la economia, hoy se pueden crear

mundos artificiales estableciendo un marco especifico y crean-
do entidades programadas que siguen ciertas reglas para responder
preguntas hipotéticas analizando sus interacciones.

La simulacién tradicional proyecta y manipula formas estilizadas
agregadas para representar hechos sociales. Pero los fenémenos ma-
cro —las multitudes, el trafico y el mercado de valores— surgen de la
interaccién entre agentes individuales. El agenze intenta cumplir sus
objetivos; puede ser una bacteria, una planta, familias, empresas o na-
ciones. En la simulacién se aplica cierta funcién o regla a un conjunto
de entradas para obtener resultados’. Una manera de simular sistemas
socio-econémicos es la modelacién basada en agentes multiples, o
multiagente, que interactiian en un ambiente dado, siguiendo cier-
tas reglas de conducta?. En los modelos basados en agentes (MBA)3,
estos se formalizan como entidades que toman decisiones segin sus
objetivos, la informacién sobre el entorno y sus expectativas sobre el
futuro. Los objetivos, la informacién y las expectativas son afectados
por la interaccién con otros agentes®, que pueden ser adaptativos, es
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! Drogoul et al. (2003) revisan diversos enfoques para hacer simulaciones.

2 El libro de Wooldridge (2009) es una buena introduccién técnica a los sis-
temas multiagente (SMA).

3 El término MBA aqui se usa para referirse a la modelacién basada en agentes

o a modelos basados en agentes.
4 Esas interacciones endégenas se resumen en Vriend (2006).
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decir, que pueden cambiar sus decisiones y su comportamiento; o
cognitivos. Los SMA tienen en cuenta caracteristicas de los mercados
reales como la heterogeneidad de los agentes, su racionalidad limitada
y sus complejas interacciones; y dan una gran flexibilidad para modelar
los fenémenos del mundo real. Quizd hagan posible una modelacién
mas realista de los mercados y de la economia en su conjunto.

Este trabajo revisa algunos aspectos teéricos y practicos de la MBA
y los SMA aplicados a la economia; un campo ain poco explorado en
la literatura en castellano, pero muy prometedor. Quiza esta revisién
despierte el interés del lector para que incursione en esos y otros
campos asociados que aqui no se consideran. En la primera seccién
se exponen los conceptos bésicos. La segunda, de caracter descriptivo
mids que analitico, revisa algunas aplicaciones en macroeconomia y
microeconomia. La tercera discute sus ventajas y sus dificultades, y
la Gltima presenta las conclusiones.

QUE SON LOS AGENTES COMPUTACIONALES

Los SMA y la MBA de sistemas socio-econémicos aprovechan los
avances del hardware —velocidad creciente de los procesadores y au-
mento de la capacidad de almacenamiento— y del software, como la
programacion orientada a objetos (POO), que hoy permiten modelar
millones de interacciones simultaneas. Multitud de resultados de
pequeiia escala se han ampliado a escalas bastante mayores.

Un ejemplo clédsico es el modelo de segregaciéon de Schelling
(1978), quien lo elaboré para entender la formacién de patrones com-
plejos de segregacién urbana a partir de reglas simples de comporta-
miento. En una grilla ubicé individuos de dos tipos que desean vivir
rodeados por vecinos de tipo similar (en algin porcentaje). Cuando
la mayoria de los vecinos era del otro tipo, el agente se podia mudar
iterativamente por toda la grilla hasta satisfacer sus preferencias.
Aunque el experimento original era poco sofisticado y se hizo en una
cuadricula de papel con monedas de uno y diez centavos, que se des-
plazaban siguiendo esos criterios, los patrones de segregacién surgian
rapidamente. Con la posibilidad de programar sistemas de agentes,
los resultados se replicaron a escalas que jamds imaginé su autor, y la
mayoria de sus conclusiones se mantuvo (Vinkovic y Kirman, 2006).
La grifica 1 muestra una versién simple hecha por computador.

Como ya se dijo, técnicamente los SMA se derivaron de una rama
de la informadtica que aproveché los avances de la POO para modificar
el enfoque de la simulacién (Gilbert, 2008). Si bien no hay consenso
en la definicién de “agente”, el término se suele usar para describir
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Grafica 1
Modelo de segregacién de Schelling

Comienza con 2.000 agentes negros Luego de 35 corridas surge un patrén de
y grises ubicados aleatoriamente en la segregacién claro.
grilla de 51x51 celdas. Cada agente

desea un 58% de vecinos similares.

Fuente: elaboracién del autor usando Netlogo.

los programas que controlan sus propias acciones basindose en su
percepcion del entorno operativo (Huhns y Singh, 1998). El objetivo
es crear programas que interactien “inteligentemente” con su entorno.
En el disefio de estos agentes han influido los avances en inteligencia
artificial (IA), sobre todo en la inteligencia artificial distribuida (IAD).
El cuadro 1 muestra las propiedades asociadas a la definicién débil
de agente, tal como las sintetizan Russell y Norvig (2004).

Cuadro 1

Propiedades asociadas a la definicién débil de agente

Propiedad Descripcion

Autonomia La capacidad para controlar sus propias accio-
nes es asincrénica.

Reactividad Responde a cambios en el ambiente y decide
cuindo actda.

Proactividad Responde del mejor modo posible a las posibles

acciones futuras que anticipa.
Habilidad social (habilidad Puede comunicarse en forma compleja con
para comunicarse) otros agentes, incluidas personas reales, para
obtener informacién y lograr sus objetivos.
Habilidad para fijar objetivos Tiene un propésito.
Continuidad temporal El agente es un proceso continuo en ejecucion.

En suma, un agente es auténomo, reactivo, activo, comunicativo,
automotivado y temporalmente continuo. Una vez disefiado y acti-
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vado, se debe observar y medir su comportamiento. Asi, los MBA son
representaciones abstractas de la realidad, en los que los objetos: a)
interactuan entre si y con el medio ambiente; b) son auténomos, es
decir, no hay un control central de su comportamiento, y c) el resul-
tado de su interaccién se evaliia numéricamente. Por ser auténomos
se los llama “agentes”.

Este método no estd exento de criticas en economia. Axtell (2000)
y Richiardi (2004) resumen la discusién sobre los problemas bdsicos
de diversos métodos: robustez, identificacién, equifinalidad, ajuste
excesivo, etc. La simulacién con agentes es hoy una manera de hacer
ciencia y comparte el devenir de los demds métodos. Primero se
postula un modelo (es decir, se establecen las condiciones iniciales)
y después “se resuelve”. Una de las fortalezas de los SMA es que el
sistema en su conjunto no esta obligado a seguir un comportamiento
particular pues este surge de la interaccién entre los agentes. Por ello
no se necesita suponer linealidad, equilibrio, transicién suave, etc. El
modelo se resuelve corriéndolo y se valida comparando sus resultados
conforme al propésito de la investigacion.

Segun Axtell (2000), en ciencias sociales los agentes computacio-
nales pueden tener tres usos: 1) computacién numérica de modelos
analiticos, es decir, introduccién de valores en un modelo analitico para
observar su comportamiento dentro del rango de valores admisibles; 2)
comprobacién de la robustez de modelos analiticos, es decir, determinar
para qué valores son validas las conclusiones del modelo analitico y
para qué valores no son vilidas. Estos usos complementan el andlisis
matemadtico; el uso 3) es la simulacién pura, es decir, modelar problemas
analiticamente no formalizables o para los cuales no es til la solucién
analitica. En este caso, la simulacién sustituye al andlisis matemadtico y
es aqui donde surgen conclusiones originales. Para elaborar un modelo
de simulacién pura se requiere informacién especifica sobre los agentes
que se disefian y de los comportamientos que se modelan.

Otra manera de describir un SMA es representarlo como una red
de agentes en interaccién, cuyas propiedades surgen por la interaccién
entre los agentes locales, generalmente heterogéneos, que forman
su propio entorno. Hay modos aparentemente similares de estudiar
este tipo de sociedades artificiales, por ejemplo, usando modelos de
autématas celulares (AC), donde los agentes se sitdan en una grilla,
cada agente/célula contiene un decisor dnico, idéntico e inmévil, y
las reglas para tomar decisiones son idénticas’. Cada agente/célula es

* Heymann et al. (2013) y Gilbert y Troitzsch (2005) dedican sendos capitulos
a los AC.
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potencialmente afectado por una externalidad espacial generada por
las células inmediatamente vecinas. Aqui los agentes siguen siendo
homogéneos durante la simulacién. La homogeneidad ex post y ex
ante es la principal diferencia entre la simulacién con SMA y AC. Sin
embargo, cabe observar que inmovilizando a cada agente el investi-
gador puede restringir o circunscribir la externalidad que provocan
sus vecinos para identificarla y medirla con mds precisién.

El investigador de SMA empieza construyendo una economia
con una poblacién inicial de agentes (Tesfatsion, 2001), que pueden
ser agentes econdémicos (comerciantes, entidades financieras, etc.) y
agentes que representan factores sociales y ambientales (tierra, clima,
etc.). Luego especifica el estado inicial de la economia dando valores
a los atributos de los agentes. Estos pueden incluir normas de con-
ducta internalizadas, modos de comportamiento internos (p. ¢j., de
comunicacién y aprendizaje), informacién almacenada acerca de si
mismo y de otros agentes (grafica 2). Helbing (2012) hace una lista
de posibles atributos que incluye: nacimiento, muerte y reproduccion,
necesidad de recursos (p. ej., para comer y beber), capacidad de com-
petir, luchar y producir, grado de percepcién del entorno, expectativas,
capacidad de movilizarse y de comunicarse, entre otros. Una vez
disefiado el agente, su versatilidad solo depende de las necesidades
del investigador. Y una vez “nace” el agente computacional tiene una
“vida virtual”: enfrenta restricciones, desarrolla relaciones y opera con
informacién limitada, parecida a la vida de un agente real. Todos los
eventos que luego ocurran emergen siguiendo la linea temporal de las
interacciones entre agentes. En los MBA no se permiten mecanismos
de coordinacién exégenos, pues las regularidades globales surgen a
partir de los microfundamentos mediante la repetida interaccién local
de agentes auténomos.

A veces el objetivo es reproducir comportamientos agregados
(complejos) a partir de agentes auténomos con racionalidad limitada.
Otras veces el propésito es mas ambicioso: diseccionar fenémenos
emergentes mediante ingenieria inversa para identificar los patrones
de conducta individual que generan sistemas tales como colonias de
hormigas, un sistema econémico particular o el sistema inmunolégico,
usando herramientas de teoria de juegos, de la economia o la biologia.
Las ideas y algoritmos de la inteligencia artificial se complementan
con investigacién sobre planificacién, métodos de razonamiento, de
busqueda y aprendizaje automadtico, para completar el disefio de la
conducta de los agentes.
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Grafica 2
Esquema de un modelo SMA
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Fuente: Swarm tutorial.

Elinvestigador debe identificar inicialmente los aspectos esenciales del
disefio del agente y de su entorno. En un SMA algunas caracteristicas
del entorno podrian incluir:

— Conocimiento y creencias: los agentes basan sus acciones en lo que
saben de su entorno (incluidos los agentes de otro tipo).

— Inferencia: dado un conjunto de creencias, los agentes pueden
inferir mas informacién. Por ejemplo, si el agente B acaba de “comer”
algunos “alimentos”, el agente A puede inferir que el lugar para en-
contrarlos estd cerca de donde se localiza B.

— Modelos sociales: algunos agentes pueden aprender acerca de la
interrelacién entre otros agentes; por ejemplo, de la interaccién entre
los agentes A y B.

— Representacion del conocimiento: para construir sus modelos, el
agente necesita representar sus creencias. Las técnicas para ello han
sido estudiadas en inteligencia artificial, bajo el epigrafe de “repre-
sentacién del conocimiento”.

— Objetivos: como los agentes son intencionados y auténomos,
para realizar una accién deben ser inducidos por la necesidad de
satisfacer una meta interna, como la supervivencia. La que a su vez
requiere satisfacer objetivos subsidiarios, como adquirir energia y
evitar peligros letales.
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La modelacién tiene varias etapas que transcurren a medida que
el bosquejo inicial se ejecuta, se analiza y se corrige iterativamente
(Izquierdo et al., 2008). El modelador disefia un primer modelo que
arroja unos resultados iniciales. A la luz de esos resultados, vuelve a
las etapas iniciales para perfeccionarlo revisando algunas premisas.
Es posible que considere insatisfactorios los resultados iniciales: a)
porque no parecen derivarse l6gicamente de las premisas (verificacién)
o porque —aun siendo légicamente correctos— difieren demasiado de
las observaciones del sistema real (validacién)®. Revisemos brevemente
estos dos procesos.

— Verificacion: consiste en comprobar que el modelo cumple los
requisitos de disefio impuestos por el modelador (Kleijnen, 1995;
Sargent, 2010). En forma intuitiva, verificar un modelo es asegurar
que es lo que su disefiador piensa que es. La verificacién es esencial
en la elaboracién de modelos formales, en los que la implementacién
(en un lenguaje formal) y la derivacién 16gica de resultados (mediante
deduccién) no estdn exentas de errores. La primera implementacién
de un modelo computacional suele producir resultados incoherentes
con las premisas, por ejemplo, que una variable tome valores fuera del
rango admisible (como un porcentaje negativo). Esto indica que ha
habido un error de programacién y, por tanto, que el cédigo se debe
revisar. Esta revisién, que no hace referencia alguna al mundo real, es
parte del proceso de verificacién.

— Validacion: a diferencia de la verificacién, la validaciéon hace
referencia explicita al sistema real que se estd modelando. Validar un
modelo consiste en evaluar su utilidad en el contexto de aplicacién,
segun los criterios para los que fue disefiado. En el dmbito cientifi-
co, el propésito de construir modelos (y el criterio para evaluarlos)
suele ser mejorar el conocimiento de un sistema real dado. Asi, si
el objetivo es representar de modo fiel un proceso social, el modelo
serd tanto mds valido cuanto mejor capte la esencia de su referente
empirico. Lo anterior se puede evaluar examinando el grado en que
los resultados del modelo se ajustan a los observados empiricamente

(Moss et al., 1997).

De manera un tanto informal, podriamos decir que verificar consiste en va-
lorar si el modelo que tenemos es correcto y validar consiste en estudiar si
tenemos el modelo correcto (Izquierdo et al., 2008).

Los SMA/MBA abordan la heterogeneidad de los agentes en forma
directa,y pueden modelar individualmente a cada agente. El sinénimo

¢ Ver Galdn et al. (2009), quienes analizan las diferencias entre lo que el in-
vestigador piensa que hace el modelo y lo que hace verdaderamente.
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de la MBA es la modelacién microscépica (Bonabeau, 2002), es decir,
del detalle y la diferencia. Los investigadores pueden distinguir entre
agentes, modelarlos conforme a cada tipo observado o a familias de
agentes y hacer que interactden. Lo que estd en el centro de la MBA
es el agente heterogéneo, no un agente representativo homogéneo.
Segun Borrill y Tesfatsion (2011), debido a esta ductilidad la MBA es la
“matemdtica correcta” para el estudio de procesos en ciencias sociales.

En economia, por ejemplo. Las economias de mercado son subsis-
temas formados por un gran nimero de agentes adaptativos envueltos
en interacciones locales simultdneas. Esa interaccién genera regula-
ridades microeconémicas y macroeconémicas —como las normas de
comportamiento compartidas y los protocolos de mercado— que a su
vez realimentan las interacciones locales. El resultado es una compleja
dindmica sistémica de cadenas causales recurrentes que conectan
comportamientos individuales, redes de interaccién y resultados que
afectan el bienestar social. En ese contexto se puede crear una diver-
sidad de agentes capaces de tomar decisiones auténomas (aunque el
numero de acciones sea limitado) en interaccién permanente. Por
ejemplo, un agente “consumidor” cuyo comportamiento es un vector
de disposiciones a pagar decrecientes por cantidades crecientes de
un bien, y un agente “empresario” con un vector de costos marginales
crecientes asociados a la produccién de ese bien. Cada cual tiene
informacién que solo él conoce y que utiliza para obtener la mayor
utilidad posible. El consumidor intentara buscar el menor precio y el
empresario, vender al mayor precio. En la interaccién ambos agentes
se contactan, con o sin costos de intercambio. Una vez en contacto,
hardn el intercambio si es mutuamente beneficioso.

Los investigadores de SMA y MBA recurren a laboratorios com-
putacionales para estudiar la evolucién de las economias de mer-
cado en condiciones experimentales y explicar el comportamiento
emergente (Gallego, 2007). ;Por qué surgen regularidades globales
y persistentes pese a la falta de control y de planificacién central?
<Cbémo se generan estas regularidades globales, de lo micro a lo
macro, mediante la interaccién local repetida entre agentes auté-
nomos? En la MBA y en los SMA vy la interaccién repetida genera
patrones microeconémicos cambiantes que provocan cambios en la
variable macroeconémica de interés. Muchos académicos auguran
un futuro fructifero a la modelacién basada en agentes (ver Farmer
y Foley, 2009)".

7 Para aplicaciones en diversas ciencias, ver Drogoul et al. (2003), Edmonds
(2001) y Galdn et al. (2009). Un buen compendio es Tesfatsion y Judd (2006).
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SMAY MBA EN ECONOMIA

Los aportes en este campo se pueden dividir segtn la clasificacién
clasica: de tipo agregado (macroeconémicos) y enfocados en indivi-
duos o un sector (microeconémicos). En los apartados siguientes se
revisan algunos aportes importantes en esas dreas.

SISTEMAS Y MODELOS AGREGADOS DE AGENTES EN ECONOMIA

Las ciencias sociales evolucionaron adoptando nuevos instrumentos
y métodos para probar sus hipétesis tedricas y empiricas. En parti-
cular, el conocimiento econémico ha avanzado adoptando nuevos
enfoques para probar hipétesis sobre la asignacién de recursos y la
dindmica del mercado. Esto ha llevado al surgimiento de un cuerpo
metodolégico formal (representado en modelos matemadticos) que ha
alimentado y dado forma a la teoria econémica moderna. Por ejem-
plo, la teoria macroeconémica ha sacado conclusiones con base en
modelos agregados en los que se adoptan supuestos simplificadores
sobre el comportamiento de los agentes, representados por un agente
representativo.

Se ha criticado esta manera de representar el mundo. La critica
de Lucas (1976) inicié un embate metodolégico contra los modelos
muy agregados. Los criticos exigian que se basaran en supuestos mi-
croeconémicos (microfundamentos). El tratamiento simplista de las
expectativas se corrigié a partir de esas criticas (Fagiolo et al., 2007).
El andlisis de casos donde surgen interacciones complejas muestra
que la heterogeneidad, suprimida por un supuesto simplificador
para obtener resultados estilizados, afecta los resultados del modelo
(Kirman, 1992). La crisis de 2008 no solo mostré la importancia de
los mercados financieros en el funcionamiento de la economia real.
También demostrd la insuficiencia de la teoria dominante: los mode-
los estandar no la predijeron. Y ain no sugieren medidas correctivas
para restaurar el crecimiento (Stiglitz y Gallegati, 2011). Las limi-
taciones del individualismo metodolégico se pueden superar usando
SMA/MBA que no adoptan supuestos ideales sin sustento empirico.
También son una alternativa a los modelos de agente representativo
(Kirman, 1992) y establecen un vinculo natural entre la descripcién
micro y macro, considerando la heterogeneidad, la variabilidad y las
fluctuaciones espacio-temporales, que modifican el comportamiento
del sistema, a veces driasticamente.

Aunque los investigadores suelen utilizar SMA y MBA para mo-
delar proposiciones derivadas de la teoria econémica, a continuacién
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se revisa un aporte mds abstracto al estudio del comportamiento
agregado: el de los mundos artificiales.

Mundos artificiales

En los trabajos sobre mundos artificiales se crean escenarios simples
pero completos donde los agentes nacen, se desarrollan, interactian
y mueren, que permiten estudiar hechos estilizados. Epstein y Axtell
(1996) es quiza uno de los mads influyentes sobre la aplicacién de MBA
en ciencias sociales (grafica 3).

Grifica 3
Mundo artificial Sugarscape de Epstein y Axtell (versién NetLogo)

e | |
=N .

Agents Feng
ESE /
g "
L]
L] Tirma ]
Averages Pens
& W vision
W Mstsbolism
=il
]
L] Tima 100

El modelo representa dos reservorios de especias, un bien que se puede usar como alimento,
ubicados en las esquinas noreste y sudoeste. Al inicio los agentes se ubican aleatoriamente.
Fuente: biblioteca de modelos de Netlogo.

Estos autores crean un mundo con agentes en cuyos alrededores hay dos
reservorios de alimento (sugar); en algunas configuraciones se produce
un alimento de intercambio llamado especia (spice). Los agentes pueden
comer, metabolizar, morir, generar prole y almacenarla si recolectan mas
de la que satisface sus necesidades. Ese excedente se puede usar para
hacer intercambios. La interaccién y el aprendizaje hacen posible que
los agentes evolucionen e intercambien, se reproduzcan y desplacen,
e incluso que surjan guerras. Este mundo artificial Sugarscape es uno
de los experimentos iz si/ico mas influyentes y estimulantes para el
investigador y sin duda condensa la categoria de mundo digital.
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Oremland y Laubenbacher (2014) emplean el Sugarscape como
macroeconomia y hacen simulaciones para aplicar modelos de tribu-
tacién 6ptima. La interaccién entre ecuaciones en diferencias y MBA
aprovecha lo que es mejor del andlisis formal y de la simulacién.

Macroeconomia computacional basada en agentes

La economia computacional basada en agentes (ECBA) es una de
las ramas de mayor crecimiento en los dltimos afios (Tesfatsion y
Judd, 2006). En un principio los modelos aplicados a estudios ma-
croecondémicos eran escasos. Sin embargo, Bruun (2000) model6 un
sistema macroeconémico con fundamentos keynesianos y obtuvo
resultados agregados muy similares a los que predice la sintesis
neocldsica. Paradéjicamente, Bruun sigue la nocién de macrofun-
damentos keynesianos mds que la de microfundamentos. Primero,
el modelo busca reproducir los resultados agregados esperados por
la sintesis neocldsica y, luego, a partir de ellos, construir cada unidad
individual para mejorar el ajuste. En este modelo, que se deriva de
una modelacién controlada, no hay agentes optimizadores. Metodo-
l6gicamente parece similar al de Kydland y Prescott (1996), quienes
elaboran un modelo (macro) y varian ciertos pardmetros para que
se ajuste a los datos de la realidad (calibracién), y asi obtienen los
parametros del agente representativo (microeconémico). Aparte de
esta semejanza, el enfoque es totalmente diferente. Para Kydland y
Prescott los agentes tienen informacién perfecta y los mercados son
perfectamente competitivos. La interaccién no genera fricciones ni
externalidades; el resultado agregado es simplemente la suma de los
resultados individuales. Para un MBA, ese es un caso muy particular
y puntual, no el resultado general esperable.

El enfoque macroeconémico de Bruun se refina en la formulacién
de Bruun y Luna (2000), quienes encuentran fluctuaciones endégenas
en un modelo basado en agentes de corte keynesiano. Este modelo
tiene muchas semejanzas con el anterior, pero el disefio de cada agente
es mas complejo y le da un mayor margen de comportamientos posi-
bles. Ademis, es un trabajo precursor en la traduccién de las funciones
de oferta y demanda, las decisiones de consumo y las condiciones de
bancarrota a cédigos programables. El resultado es una economia
artificial con interacciones simultineas que genera crecimiento y
ciclos a partir de comportamientos microeconémicos e interacciones
entre agentes claramente definidos. Bruun (2001) describe los efec-
tos del crecimiento econémico sobre la desigualdad de ingresos de
los agentes. Un libro mas reciente sobre la MBA aplicada al estudio
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de las fluctuaciones econémicas es el de Gatti at al. (2008), donde
se construye una economia agregada a partir de las empresas que la
integran,y a cada paso se replican métricas reales (p. ¢j., la aparicién
de alta concentracién en los sectores productivos).

Con la crisis del mercado hipotecario resurgié la critica a la excesiva
estilizacién en la modelizacién macroeconémica. Por ejemplo, Stiglitz
y Gallegati (2011) argumentan que se debe enfrentar directamente la
complejidad de las redes de interrelacién en los mercados financieros
y de crédito, en vez de eludir el problema usando supuestos simplifi-
cadores que no generan desequilibrios. Y proponen sustituir el agente
representativo formal por agentes computacionales heterogéneos.
Un compendio de estas aplicaciones al estudio de la macroeconomia
moderna es la obra de Heymann et al. (2013), que trata muy bien los
temas relacionados con SMA, en especial la generacién de corridas
bancarias y de acciones colectivas espontineas.

Modelos de interaccion micro-macro en el mercado de trabajo

Entre los estudios del mercado de trabajo que emplean modelos ba-
sados en agentes cabe mencionar los siguientes: Pingle y Tesfatsion
(2003), Delre y Parisi (2007) y Tesfatsion (2001, 2002), asi como el
articulo de Fagiolo et al. (2004) que resume los aportes técnicos para
explicar las regularidades observadas en los mercados de trabajo.
En estos modelos se disefia algtn tipo de interaccién para generar
las regularidades o hechos estilizados que se observan en los paises
desarrollados, como la curva de Beveridge (la relacién negativa entre
tasa de desempleo y tasa de oferta de empleo). Gabriele (2002) y
Fagiolo et al. (2004) encuentran que esta curva solo aparece en una
economia con emparejamiento (maz‘c/yz'ng) cuando se simulan restric-
ciones institucionales. Estas restricciones institucionales se enmarcan
en escenarios donde las acciones futuras dependen débilmente de las
acciones anteriores (dependencia débil de la trayectoria), por ejemplo,
cuando las firmas requieren que el ndmero de empleados dependa
de los beneficios del dltimo periodo y que los trabajadores busquen
empleo, con cierta inercia, en la tltima firma que los empleé. Aunque
estilizadas, estas restricciones al comportamiento de los agentes y a
su interaccion se pueden modificar para adaptarlas a otros escenarios.
De este modelo se pueden sacar conclusiones sobre la evolucién del
producto bruto (ciclos y crecimiento). Por su parte, LLeombruni y
Richiardi (2005) elaboran un modelo del mercado laboral italiano
para proyectar la evolucién del porcentaje de jubilados dentro de la
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poblacién econémicamente activa. Y Neugart (2008) emplea la MBA
para sugerir politicas alternativas contra el desempleo.

MODELOS DE AGENTES EN MICROECONOMIA

Un aporte fundamental de la MBA a la teoria econémica es sin duda
el experimento de Gode y Sunder (1993), quienes examinan el
comportamiento de agentes virtuales sin memoria, sin capacidad de
maximizar ni de observar, recordar o aprender, a los que denominan
agentes de inteligencia cero (IC). Estos actian en una subasta virtual
como compradores o vendedores emitiendo érdenes aleatorias. Un
grupo tiene una restriccién presupuestal (no vende a menos del costo
ni compran a precios mayores de su propia valoracién) y otro grupo
no la tiene. Se incluye, ademads, un tercer grupo de fratantes humanos
y se generan sesiones de subastas para observar la senda de equilibrio.
El analisis muestra que el grupo de agentes de IC con restriccién pre-
supuestal obtiene un resultado de equilibrio semejante al del grupo de
humanos. En suma, cuando los agentes computacionales actdan con
la misma restriccién que los tratantes humanos se logra un equilibrio,
sin influencia de la memoria, la inteligencia o la motivacién de lucro.

Comportamiento del consumidor

El comportamiento de los consumidores ha sido muy estudiado tanto
en microeconomia como en andlisis de mercadeo®. La MBA puede
ayudar a encontrar respuestas a problemas aparentemente complejos®.
Un ejemplo practico es el mercado de ropa modelado por Brannon
(2000), quien elaboré un MBA para representar la interaccién entre
factores externos (publicidad, promocién y colocacién de productos) e
influencia personal (comunicacién directa), y entre lideres de la moda
y seguidores de la moda. Los agentes son adaptativos; los efectos de los
factores externos tienden a volverse difusos y dejan de ser importantes.
Se fijan algunos parimetros y reglas de comportamiento para com-
parar los resultados con los de modelos de difusién de innovaciones.

Hay una bibliografia creciente sobre SMA y MBA aplicados a este
campo. Baste mencionar dos trabajos sobre simulacién de compor-
tamiento del consumidor: Zhang y Zhang (2007) y Baptista et al.
(2014), que elaboran modelos de agentes construidos con base en la
teoria econémica y el marketing.

8 Ver una extensa revisién en Macal y North (2005).
? Ver, p. ¢€j., Jager (2000), un trabajo muy citado por investigadores que modelan
el comportamiento de los consumidores mediante MBA.
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Supermercados

Un estudio préctico es Venables y Bilge (1998), que adoptan el enfoque
de SMA para entender el comportamiento de clientes reales creando
agentes heterogéneos a partir de datos reales de un supermercado
londinense. La informacién se recogié directamente del escaner del
supermercado, al que tuvieron acceso, lo que permitié definir con
precisién las categorias de clientes y las listas de compras con base
en datos reales. Esa informacién les permitié incluso definir la edad
del agente y el tiempo de compra en dias precisos de la semana. Los
agentes/clientes debian minimizar el tiempo que pasan en la tienda,
completar la lista de compras, maximizar la compra de promociones,
satisfacer sus restricciones de tiempo, considerar la posibilidad de
sustituir bienes y evitar la congestién.

Los agentes siguen reglas simples (“dondequiera que estés, ve a la
ubicacién mads cercana del primer elemento de la lista de compras”,
“evita la congestién”, etc.). Sobre un plano real del supermercado, los
autores elaboraron un SMA llamado SimStore que genera los cami-
nos que toman los clientes, a partir de los cuales se puede calcular la
densidad de clientes en cada lugar para prever zonas de congestién,
las ventas totales, la incidencia de las promociones, etc. Los agentes
también se utilizan para probar propuestas de comercializacién antes
de ponerlas en préctica.

Siebers y Aickelin (2007), que aplican el enfoque de SMA a una
cadena de supermercados centriandose en la relacién entre gestién de
recursos humanos y productividad, simulan dos politicas de personal
(desarrollo de carrera y empoderamiento del personal) para prever los
resultados en la operacién de la firma. Schwaiger y Stahmer (2003)
elaboraron un sistema mds complejo, el SimMarket, en el que inte-
ractdan diversos agentes con niveles crecientes de complejidad, cuyo
comportamiento es generado a partir de redes de inferencia bayesiana.
Si bien es muy realista, las caracteristicas de los agentes y las reglas de
comportamiento de este modelo estin muy lejos de ser tan simples
como las del modelo de Schelling.

Por dltimo, cabe mencionar la aplicacién de SMA que desarrollaron
Caramuta y Larrosa (2007) para replicar el desplazamiento de los
carros de supermercado y entender la generacién de atascos, el papel
de la arquitectura del local y la disposicién de los estantes. Con un
SMA muy simple, simulan el ingreso de los agentes al supermercado
con una lista de compras e intentan minimizar el recorrido entre los
estantes donde se encuentran los bienes de la lista y las cajas registra-
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doras. Los resultados del modelo se comparan con los que se observan
realmente para mejorar la gestién del supermercado.

Mercado de estaciones de servicio

Heppenstall et al. (2006) desarrollaron una interesante aplicacién
para modelar estaciones de gasolina (perro/ stations en el Reino Uni-
do) empleando un SMA. Aqui las estaciones de servicio individuales
son agentes-objetos a los que se suministra informacién del precio
inicial, los costos de produccién y los precios de las estaciones cerca-
nas. LLos precios se toman de la realidad o se simulan, bien sea que el
modelo se use para examinar comportamientos reales o abstractos.
Cada agente observa los precios de las estaciones vecinas y aplica una
serie de reglas para ajustar sus propios precios. La interrelacién entre
diferentes conjuntos de reglas lleva a que las estaciones compitan y
actien para maximizar los beneficios. Las estaciones actualizan sus
precios sincrénicamente una vez al dia y solo se interesan en su propio
beneficio. Siguiendo reglas de conducta reactivas a las de las estacio-
nes cercanas, fijan sus precios de acuerdo con la fluctuacién de los
beneficios. Si aumentan, mantienen el precio, y si bajan lo modifican,
subiéndolo o bajindolo dependiendo de la elasticidad de demanda
de cada tipo de cliente.

El otro tipo de agentes es el de los consumidores, para los que
se elaboran tres modelos: un modelo MBA puro, uno de interaccién
espacial hibrido y uno de interaccién espacial hibrido con red. Los
cuales difieren en el grado de informacién que tiene el consumidor
al comienzo. Los resultados indican que el modelo hibrido funciona
un poco mejor que el primero, pues simula mejor la dindmica del
sistema, aunque la representacién del momento en que se carga el
combustible es muy simplificada. L.os mismos autores comentan que
el combustible se suele comprar en camino hacia algtn destino y la
mayoria de las veces camino al trabajo.

Cadena de suministros

Las cadenas de suministros son particularmente interesantes para
aplicar SMA. En su extensa revisién, Macal (2003) muestra cémo se
disefia un modelo SMA de una cadena de suministro. Los agentes de
la cadena son un cliente, un vendedor minorista, un vendedor ma-
yorista, un distribuidor y un productor. En cada periodo, los agentes
de la cadena siguen estas reglas simples: el cliente hace una orden al
minorista; el minorista satisface la orden con su inventario si tiene
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suficiente (si se queda sin inventario, la pone en espera y la cumple
cuando renueva el inventario); el minorista recibe un embarque del
mayorista a pedido previo, decide cudnto ordenarle con base en una
“regla de pedidos”y en su estimacién de la demanda futura, para la
cual usa una regla de “prediccién de demanda”. El minorista hace
6rdenes al mayorista para cubrir la demanda esperada y cualquier
escasez bien sea por insuficiencias del inventario o los canales de
distribucién. De modo semejante, cada mayorista recibe un embar-
que del distribuidor, predice la demanda futura del minorista, y hace
6rdenes al distribuidor. En este ejemplo, los agentes de la cadena solo
tienen acceso a informacién local. Ninguno tiene una visién global ni
puede optimizar el sistema como un todo. Este modelo se ha usado
para replicar la cadena de suministros del juego de simulacién de la
cerveceria de Sterman (1989), que se realiza con personas reales.

Por su parte, Schenk et al. (2007) elaboraron un modelo de SMA
de una verduleria regional en el que se utilizan redes sociales y varia-
bles espaciales. Los resultados de la simulacién se validaron con una
enorme base de datos de una empresa real. Joo et al. (2000) también
modelaron una cadena de suministros on-line de verduras usando el
enfoque SMA.

Redes industriales y de intercambio

La teoria econémica suele pasar por alto la importancia de los vinculos
entre empresas, pese a que las redes son de obvia importancia en la
industria. Un ejemplo bien conocido son los “distritos industriales” en
el norte de Italia, como Prato, el distrito de produccién textil,donde un
gran numero de pequefias empresas agrupadas en una pequefia regién
fabrica el mismo tipo de producto, con fuertes pero diferentes vinculos
entre ellas: cliente/proveedor, de colaboracién técnica, financieros o,
simplemente, de amistad o relacién familiar entre los duefios'.

Se puede crear un mercado virtual en el que muchos compradores
y vendedores interactian recurrentemente, aprenden unos de otros
y toman en cuenta las interacciones previas. Ese mercado se puede
usar para evaluar las proposiciones de la teoria econémica neoclasica
y elaborar nuevas teorias partiendo de sus mismos microfundamen-
tos. Esta ha sido la tarea abordada por Tesfatsion (1997,2002, 2005),
quien modela procesos de produccién contemplando diversos aspectos
micro, como la determinacién de precios y el intercambio, la tasa de

19 Algunos trabajos que exploran esta aplicacién de SMA y MBA son Albino
et al. (2003), Boero et al. (2004), Borrelli et al. (2005), Brenner (2001), Fioretti
(2004) y Squazzoni y Boero (2002).
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supervivencia de las firmas, la rivalidad estratégica y el poder de mer-
cado, la incertidumbre del comportamiento y del aprendizaje, el papel
de las convenciones y las organizaciones y las complejas interacciones
entre los atributos estructurales del modelo.

Izquierdo et al. (2006) reproducen en algunos puntos un ejemplo
mis elaborado de una red de comercio para evaluar las fallas de mer-
cado asociadas a la incertidumbre respecto de la calidad (gréfica 4).
En el modelo hay dos tipos de agentes: compradores y vendedores; los
compradores se relacionan a través de una red social (predeterminada).
Cuando se observa la calidad del producto, la informacién viaja a través
de la red social y afecta la percepcién de los consumidores sobre la
calidad de los bienes, la cual influye en su demanda en el mercado.

Grafica 4

Red de intercambio con incertidumbre respecto de la calidad

El modelo se inicia cuando los compradores forman una red social elegida por el observador
(arquitectura de circulo, aleatoria, enlace preferencial o estrella). Los vendedores ofrecen su
producto de acuerdo con el costo marginal. Los compradores compran segtn su disposicién a
pagar, que es afectada por la calidad del producto, percibida y observada. Estas se transmiten
a los demds compradores a través de la red social.

Fuente: cédigo Netlogo generado por Izquierdo et al. (2006).

Gatti et al. (2008) modelan fluctuaciones econémicas, y su obra se

fundamenta en la simulacién de la dindmica industrial de diversos
sectores productivos. Su propésito es explicar las fluctuaciones debidas
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a choques sectoriales y para ello elaboran un modelo MBA que genera
fluctuaciones agregadas.

Otro ejemplo de modelacién de industrias en red, especificamente
de redes eléctricas, con MBA es Li et al. (2010). Un esfuerzo enorme
de recreacién del sistema eléctrico estadounidense, representando
mediante agentes a cada nodo de oferta y demanda de electricidad.
La simulacién detecta puntos de ineficiencia en el uso de la capacidad
instalada de la red (de congestién y de precios mayores que el costo
marginal de suministro), asi como situaciones de poder de mercado
de los proveedores mayoristas en distintos puntos de la grilla eléctrica.

Telecomunicaciones y difusion de tecnologias

Collings et al. (1999) usan MBA para estudiar el ritmo de adopcién de
servicios de telecomunicacién. Los modelos tradicionales de difusién
no pueden describir la forma en que los atributos de los miembros
del sistema social dan lugar a la tasa observada, a la extensién o a la
magnitud de la difusién. Un tema que estos autores examinan expre-
samente es cémo interactian los clientes para aprender acerca de un
servicio a través de sus comunicaciones mutuas. Utilizando caracteris-
ticas del agente obtenidas de la base de datos de interacciones reales
muestran que la estructura, la dindmica y la distribucién de las redes
sociales influyen en la difusién del servicio. El modelo indica que las
tasas de adopcién de un servicio de telecomunicaciones en el mundo
real dependen de esas caracteristicas de la red, que interactdan en
forma no lineal. Los autores argumentan que el enfoque de sistemas
complejos es muy util para descomponer esas interacciones. Twomey
y Cadman (2002) revisan diversos trabajos sobre los mercados de CD,
telecomunicaciones, subscripcién a TV paga, etc. Otro trabajo digno
de mencioén es el de Pegoretti et al. (2012), quienes modelan procesos
de difusién de innovaciones mediante agentes que interactian en
redes sociales con estructura de mundo pequeio.

DIFICULTADES Y DEBILIDADES DEL USO DE SMA/MBA

Luego de esta extensa revisién es prudente mencionar tres dificultades
del uso de SMA y MBA en investigacién. Primera, si el lector piensa
que es un campo prometedor, tendrd que tener o adquirir el nivel
relativamente alto de habilidades de programacién que se requiere,
bien sea para que programe directamente o trabaje en equipo. La se-
gunda, la utilidad de la MBA para hacer grandes contribuciones a las
ciencias sociales, solo es un problema si el lector no esta convencido

RevisTa DE EcoNnoMia INSTITUCIONAL, VOL. 18, N.° 34, PRIMER SEMESTRE/2016, PP. 87-113



AGENTES COMPUTACIONALES Y ANALISIS ECONOMICO 105

y es suspicaz. El campo no estd ain bien delimitado, aunque este
trabajo revisa en forma incompleta algunos caminos que ha seguido
la investigacién. La tercera es la diversidad de maneras de resolver
un mismo modelo: algoritmos, programas, simulaciones. La falta de
consenso sobre cémo y con qué resolver cada modelo es parte de este
problema. A continuacién comentamos cada uno de ellas.

Un recién graduado en economia debe aprender los fundamentos
de programacién, porque los programas académicos no suelen incluir
este tipo de cursos. En un comienzo, los sofisticados modelos basados
en agentes requerian saber programar en un lenguaje orientado a
objetos, como Java o C++. Es decir, un nivel de habilidades superior
al de la programacién en hojas de cdlculo. Desde entonces se han
desarrollado algunos entornos de programacién en que facilitan la
tarea del cientifico social en la construcciéon de modelos, como Netlogo
(Wilensky, 1999; ver también Larrosa, 2012). Pero este entorno de
programacion tiene limitaciones de escalabilidad!, aunque es una bue-
na herramienta para crear prototipos y modelos de pequefia escala’.

La segunda dificultad es la actitud critica de los economistas, y
aun de investigadores en informatica. ; Es equiparable la validacién de
la ciencia social a la verificacién de un programa? En informatica, la
validacién y la verificacién son diferentes, pero los cientificos sociales
suelen usarlos como sinénimos. Una critica interesante contra el uso de
MBA en ciencias sociales se encuentra en Nuno et al. (2005). Fagiolo
et al. (2007) critican la validacién empirica de los modelos MBA me-
diante la manipulacién de hechos estilizados (ver Heine et al., 2005).
Leombruni y Richiardi (2005) revisan los articulos sobre MBA en las
principales revistas de economia y explican por qué los economistas
académicos son reacios a usarlos. Las criticas y la indiferencia son un
costo para el recién llegado que quiere dedicar su escaso tiempo a la
modelacién basada en agentes.

Un tercer problema, al que se ha prestado atencién dltimamente,
es que la gran libertad que brinda la modelacién basada en agentes da
lugar a numerosos enfoques, lo que dificulta replicar todas las etapas
de disefo: la elaboracién de modelos que representen a los agentes, el
idioma para ejecutar las simulaciones y, por supuesto, los resultados.
En ausencia de criterios generales comprobados para determinar los

11 Escalabilidad es la propiedad en virtud de la cual una simulacién no pierde
calidad a medida que aumenta el tamafo, por ejemplo, la cantidad de agentes
que se incluyen.

12 Railsback et al. (2006) evaluan otras opciones, y hacen una revisién mds téc-
nica de este y otros paquetes disponibles. Weidmann y Girardin (2005) analizan

un conjunto menor de opciones para modelar MBA, con pruebas mds técnicas
del funcionamiento del software.
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métodos y protocolos, y sin un lenguaje de simulacién compartido,
esa libertad es la mayor limitacién de los MBA para repetir y comparar
los resultados de las investigaciones'®. No obstante, en los ultimos
afnos algunos grupos de académicos han hecho grandes esfuerzo de
coordinacién, principalmente en biologia (Grimm et al., 2006). Y
han propuesto un protocolo llamado ODD (Owerview, design concepts,
and details) para orientar las publicaciones sobre MBA y los modelos
respectivos, para facilitar la replicacién de los experimentos y para
mejorar la descripcién de cémo opera cada modelo, respondiendo
algunas preguntas bdsicas sobre el propésito (“squé hace este mode-
lo?”), las entidades, las variables de estado y las escalas (“;qué utiliza
para hacerlo?”), la revisién y el cronograma (“;qué hace qué y en qué
orden?”), los criterios de disefio (“scudles son los valores iniciales del
modelo?”), los datos de entrada (“;qué datos se deben ingresar?”) y
los submodelos. Estos conceptos, con un vocabulario adaptado, ya se
empiezan a utilizar en los modelos SMA y MBA aplicados a la economia

(Wolf et al., 2013) y el mecadeo (Rand y Rust, 2011).

CONCLUSIONES

Los modelos de agentes computacionales permiten modelar directa-
mente los problemas que enfrentan agentes con racionalidad limitada
en ambientes delimitados. Mluchos problemas econémicos surgen en
entornos de este tipo. Por ello,la MBA y los SMA son herramientas con
gran potencial para simular fenémenos econémicos relevantes, en los
que la interaccién repetida genera resultados de creciente complejidad.

Entre las ventajas de este método cabe mencionar las siguientes:
1) es adecuado para abordar el andlisis de conceptos y realidades
contemporaneos, como la heterogeneidad de los agentes econémi-
cos, la emergencia de comportamientos complejos y en apariencia
imprevisibles, la no linealidad de las interrelaciones, la racionalidad
limitada y las consecuencias inesperadas, en forma mds intuitiva que
los modelos formales tradicionales. Las crisis financieras recientes y
las insuficiencias de los modelos de prediccién muestran la necesidad
de considerar la complejidad en el anilisis econémico (ver Stiglitz y
Gallegatti,2011); 2) los agentes computacionales operan en ambientes
imperfectos que se pueden representar mediante MBA; 3) puesto que
la MBA integra los niveles micro y macro de los procesos sociales,

13 Windrum et al. (2007) analizan este problema y Heath et al. (2009), que
revisan las publicaciones sobre SMA/MBA entre 1998 y 2008, encuentran diversas
maneras de representar un modelo usando programas intérpretes o lenguajes de
programacion.
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puede fortalecer el didlogo entre disciplinas; 4) permite evaluar
propuestas de politica y sus efectos antes de que sean adoptadas; 5)
ayuda a desarrollar, formalizar y evaluar teorias, arrojando luz sobre
las alternativas teéricas que intentan explicar un mismo fenémeno; 6)
hace posible realizar experimentos virtuales que no se pueden llevar
a cabo en el mundo real.

En cuanto a las dificultades de la modelacién basada en agentes es
necesario mencionar que aun subsisten problemas de verificacién y
validacién de los modelos. LLos protocolos de programacién tienden a
la estandarizacién aunque los programas existentes generan o pueden
generar resultados diferentes (verificacién). Y aunque generaran re-
sultados idénticos, los modelos pueden representar fenémenos reales
de los que se carece de datos suficientes para compararlos con los
resultados de la simulacién (validacién). No se puede dejar de men-
cionar que las jévenes cohortes de cientificos sociales tiene una gran
dificultad por vacios en su formacién: la de aprender los lenguajes de
programacion y el manejo de los programas existentes. No obstante,
este campo es una puerta abierta y un reto para la investigacién in-
terdisciplinaria.
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