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Resumen

Se introdujo el concepto de desigualdad econémica en la dindmica del modelo de difusion cul-
tural de Axelrod. Esta modificacion, siguiendo el enfoque de Pierre Bourdieu, pretende simular el com-
portamiento de los individuos en una sociedad, cuando su interaccion depende no sélo de su similitud
cultural sino también de su cercania socioeconomica; esto se realizd modelando dicho sistema en el
entorno multiagentes NetLogo. Los resultados obtenidos reflejan cambios en la estabilidad de las fases
monocultural/multicultural, evidenciando una recesion de la convergencia social y un notable incremento

en la diversidad cultural del sistema, producto de la inclusion de estratos sociales.



Capitulo 1

Marco Conceptual

1.1. Planteamiento del problema

Desde hace varios afios se han realizado grandes esfuerzos por entender mejor la dindmica que
tiene lugar entre los individuos que forman parte de una sociedad, y los fendmenos que surgen a partir de
esa dindmica. En este sentido, Robert Axelrod hizo una de las mds importantes contribuciones, a través
de su modelo de difusién cultural basado en agentes. Sin embargo, es evidente que hay otros aspectos
determinantes en la interaccion de los individuos, ademas de sus caracteristicas culturales. A fin de com-
plementar este modelo, recurrimos al enfoque de Pierre Bourdieu; el cual considera que estas relaciones
ocurren no solo en funcién del capital cultural, sino que son también efecto del capital econdmico de
los individuos. Estos dos enfoques por separado, resultan muy utiles para explicar algunos aspectos del
comportamiento de una sociedad modelo; pero en conjunto, representan una vision mas cercana de la

dindmica observada en una sociedad real. Este es nuestro trabajo.

1.2. Sistemas Complejos

En primer lugar, un sistema complejo es un conjunto de elementos, con una estructura jerar-

quica, que interacttian entre si.!/ A partir de estas interacciones surgen propiedades conocidas como
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propiedades emergentes, que no se pueden predecir dividiendo el sistema y analizando sus partes por
separado, sino que sélo a través de su funcionamiento como un todo, es posible saber cudles son. !
En este sentido, Parris y Edelstein afirman: “La teoria de la complejidad indica que grandes poblaciones
de unidades pueden autoorganizarse en agregaciones que generan patrones, almacenan informacién y

participan en la toma de decisiones colectivas.”

Es importante destacar que esta ‘autoorganizaciéon’ a la que hacen referencia, no es mas que
una forma global de coordinacion que surge a partir de la interaccion local entre los componentes del

sistema.l?!

Por otro lado, de acuerdo a Whitesides e Ismagilov¥ “Un sistema complejo es uno cuya evolu-
cién es muy sensible a las condiciones iniciales o a pequefias perturbaciones. .. Descripciones analiticas

de tales sistemas tipicamente requieren ecuaciones diferenciales no lineales”.

En este orden de ideas, tenemos que los modelos lineales dindmicos se caracterizan principal-
mente por estar la causa y el efecto relacionados en forma proporcional. Si una de las variables cambia,
el sistema se vera afectado proporcionalmente en el futuro y su comportamiento puede ser descrito por
medio de modelos matematicos. En un sistema no lineal, por el contrario, esta clara correspondencia no

se observa, ya que un cambio en la entrada del sistema no produce un cambio igual en la salida.[>!!

De aqui, podemos suponer quizds que en muchos casos, no linealidad es al menos una parte

necesaria de algin conjunto de condiciones que son simultdneamente suficientes para la complejidad.?

La retroalimentacion, por otra parte, si es una caracteristica necesaria para sistemas dindmicos
complejos y se produce cuando la manera en que una parte del sistema interactia con sus vecinos, de-
pende de como sus vecinos interactuaron previamente con ésta. Cada parte, por pequeiia que sea, puede
influir en el comportamiento del conjunto, donde todas las partes son dependientes entre si y mantienen
una interaccién reciproca.>? Distinto a lo que ocurre, por ejemplo, en sistemas complicados, que cier-
tamente estan formados por varias partes, pero ellas no afiaden informacion adicional. Sabiendo como

funciona una de ellas, se puede comprender el funcionamiento del sistema.

Al respecto, Cilliersl®) expresa que un copo de nieve, por ejemplo, pese a poseer una hermosa

forma, con un importante nimero de elementos interactuando dentro de su estructura, no hay impulsos
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externos en relacion a la posicién de sus moléculas, no hay retroalimentacion ni evolucion, no es
un sistema abierto que se pueda adaptar a su entorno. Un copo de nieve pese a tener una apariencia

ilusoriamente compleja, es solo complicado.

Abhora, un sistema que consiste en muchos elementos que interactian de forma desordenada,
tiene el potencial de formar patrones o estructuras y en una escala de tiempo apropiada, el orden se torna
robusto. Esto significa que, aunque los elementos contintian interactuando de una manera desordenada,
se conservan los patrones y las estructuras generales. Este tipo de orden es otra condicion necesaria para

que un sistema sea complejo.!?

El resultado final de las caracteristicas anteriores, es una entidad que estd organizada en niveles
de estructura que interactian y exhiben propiedades emergentes, regularidades legales (observadas apli-
cando estructuras ldgicas del pensamiento) y causales (sujetas a la relacion causa-efecto), varios tipos de

simetrfa, orden y comportamiento periédico.*!

Lo anteriormente expuesto nos conduce al objeto de estudio de este trabajo: la sociedad, vista
como un ‘tipo’ de sistema complejo de especial interés, cuyas propiedades y dindmica se pueden explicar
a través de la termodindmica y la fisica estadistica, utilizando por ejemplo, modelos de adaptacion social

como el modelo Axelrod.[”®!

1.3. Modelo de Axelrod

El modelo de difusion cultural de Axelrod”), es un modelo social adaptativo basado en agentes
que otorga a la cultura un nimero de diferentes atributos o caracteristicas. Cada agente artificial i, esta
asociado a un vector de caracteristicas culturales 7', donde cada caracteristica cultural tiene asig-
nado un conjunto de rasgos q. Si, por ejemplo, ‘idioma’ es la primera caracteristica cultural, entonces
el idioma hablado - drabe, francés o aleman... - seria el rasgo cultural particular asignado a esta caracte-
ristica. El enfoque no es, sin embargo, sobre el contenido de estas caracteristicas culturales, sino el papel

que desempeiian en la interaccién que tiene lugar entre los individuos.

Los agentes estdn organizados en sitios en una red cuadrada. La probabilidad de interaccién entre
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un agente 7, y el vecino j son proporcionales a la similitud cultural entre los dos agentes. Si, por ejemplo,
ambos agentes hablan francés, es mds probable que interactiien, e imiten otras caracteristicas culturales.
La similitud cultural (entre los agentes i y j) estd definida por el nimero de caracteristicas que estos dos

agentes tienen en comun
F

l’ij = Z(5Qif7ij') (1.1)

f=1

Donde ., = 1sia = by 0,5 = 0sia # b, mientras que ¢;5 y g, son los atributos que definen los

vectores Fj, que a su vez describen culturalmente a los agentes i y j.

La difusién cultural se lleva a cabo a través de la poblacion de agentes en un proceso dindmico estructu-

rado por dos pasos:

Paso 1 Un agente i se elige al azar, junto con un vecino j (S6lo entre sus primeros vecinos: izquierda,

derecha, arriba o abajo).

Vecino §

—
Agenter

Figura 1.1: Representacion gréfica de los agentes en el modelo de Axelrod.

Paso 2 El vinculo entre dos agentes en sitios vecinos (i,j) estd activo si /;; > 0 . La interaccién consiste
en que una caracteristica f que no es comun entre i y j se cambia aleatoriamente, y el agente i adopta un

lij
rasgo de su vecino j, con probabilidad <fj) .
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Figura 1.2: Asimilacién de un rasgo cultural producto de la interaccion entre del agente i y su vecino j

La simulacién de este modelo de Axelrod produce resultados algo sorprendentes, ya que ejecu-

tar repetidamente este proceso de interaccidn permite alcanzar un equilibrio que no es monocultural. Se

forman grupos culturales separados, en los cuales un grupo de agentes contiguos tienen las mismas carac-

teristicas culturales que otros miembros de su grupo!, pero en equilibrio son completamente diferentes

de los miembros de grupos culturales vecinos?, como se muestra en la figura 1.3.

1 T £ i
- =)
0.4 =
L
St 06
N -
04 =
02 =
I
1]

f < . * Monocultural
Cullura global

Transicién bien

definida para
Noawm

o = .. Multiculbural
Diversidad culluiral

Figura 1.3: Transicién monocultural/multicultural de un sistema social, siguiendo el modelo de Axelrod.

Se utilizé como parametro de orden el dominio méaximo relativo S,,,,. /N vs. nimero de rasgos (q).[lo]

En este sentido, Castillo E.'Y encontré que, la diversidad del sistema posee un maximo en el

!Convergencia local
ZPolarizacién global
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punto critico que coincide con el m4ximo en la entropia de cluster®. A bajos y altos valores de ¢, la
diversidad tiende a su valor minimo, por tanto, la transicién monoculturalidad - multiculturalidad no es

sinénimo de una transicién de menor a mayor diversidad, como subjetivamente podria parecer.

Por otro lado, Paredes D.['?l obtuvo que, la introduccién de agentes con asimetria en el vector
cultural F' en el modelo bidimensional de Axelrod, genera multiculturalidad, mientras se incrementa
la fraccion de estos agentes en el sistema. Ademds, que la introduccién de agentes con asimetria en
¢, conduce a la monoculturalidad, mientras mayor sea la fraccion de agentes con valores restringidos
de ¢. Y finalmente, obtuvo que la entropia de cluster S, mostré un maximo en la transicién de fase
monocultural/multicultural. De acuerdo a este trabajo, “la maximizacién de la riqueza cultural puede ser
alcanzada de dos maneras: Haciendo a los ricos mds pobres y a los pobres mds ricos o haciendo a los

ricos mds ricos y a los pobres mds pobres.”

Un ejemplo de este comportamiento se observa a través del modelo de Ising!'?. El ferromag-
netismo, que aparece en muchos metales ordinarios como el hierro y el niquel, es la presencia de mag-
netizacion espontdnea incluso cuando no hay campo magnético externo. Esto se debe a que una fraccion
importante de los momentos magnéticos (o espines) de los dtomos se alinean en la misma direccién
debido a la interaccién entre los mismos. Este alineamiento se produce inicamente a temperaturas ba-
jas, por debajo de una temperatura caracteristica llamada temperatura de Curie, 7. Por encima de dicha
temperatura los espines estan orientados al azar, de forma que no hay un campo magnético neto. En la
temperatura de Curie, 7. , como en toda transicion, aparece una fenomenologia diferente: por ejemplo,
el calor especifico es divergente y la energia y la magnetizacion tienen derivada discontinua. El modelo
de Ising resulta interesante no s6lo por su papel en el desarrollo histérico de la comprension del ferro-
magnetismo y de las transiciones de fase, sino por su utilidad para explicar una variedad de fenémenos,

no solo fisicos sino también de diversas dreas de la biologia.

3Parametro de orden determinado por la probabilidad de que un agente se encuentre en un cluster de detrminado tamafio.

(consultar pag. 17,18)
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1.4. Teoria de Bourdieu

La teorfa social de Bourdieu!'* explora cémo se separan los grupos culturales, especificamente
como se forman y reproducen las clases sociales. Bourdieu plantea la existencia de ‘especies de capital’
que definen el perfil de los individuos dentro de una sociedad y méds atin, la manera en que estos inter-
actdan entre ellos. Por un lado, tenemos el capital econémico, que representa las tenencias individuales
de ingresos monetarios y riqueza; y por otro lado, el capital cultural, que puede estar representado en
forma concreta por una multitud de variables, como los tipos de educacién o medidas cuantitativas del

conocimiento cultural en diferentes campos tales como arte y musica.

De acuerdo a la teoria de Bourdieu, tanto el capital econdmico como el capital cultural tienen un
papel constituyente en la estructuracion de clases sociales, y su reproduccién en el tiempo. Juntos propor-
cionan dos dimensiones de un espacio social:“De aqui se deduce que todos los agentes se encuentran en
este espacio de tal manera que cuanto mds cerca estdn unos a otros en esas dos dimensiones, mas tienen
en comun; y mas aun si son distantes entre si, menos tienen en comun... La proximidad en el espacio
predispone a relaciones mds cercanas: personas que estdn inscritas en un sector restringido del espacio

estardn mds cerca y mds dispuestos a estar mds cerca ...” .

Este espacio social tiene un parecido sorprendente con el modelo multidimensional de Axelrod,
segln el cual la interaccién se basa en cudn estrechamente se relacionan los agentes en sus caracteristicas
culturales. Para Bourdieu, la interaccion se basa en qué tanto se relacionan los agentes en sus tenencias de
capital. Bourdieu también ve la interaccidén de una manera probabilistica, lo que lo hace particularmente

adecuado para el modelado basado en agentes.

Al respecto, Trigg A., Bertie A. y Himmelweit S.[1°)

, descomponen la teoria de Bourdieu en
dos dimensiones: efectos del capital e innovacion. Ademads, encontraron que el efecto del capital tiene
un impacto poderoso, estableciendo firmemente un equilibrio multicultural en el que se reproduce la

desigualdad econémica.

De acuerdo a esto, se requiere una extension clave para modelar la nocién de capital de Bourdieu,

ya que el modelo de Axelrod no atribuye ninguna jerarquia a sus caracteristicas culturales. Sin embargo, si
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deseamos reinterpretar caracteristicas culturales particulares como formas de capital, entonces los valores
de rasgo de esas caracteristicas deben tener una estructura jerarquica. Si la caracteristica cultural f se
define como una forma de capital, por ejemplo, entonces un valor de rasgo de 9 denota un valor més alto

de esa forma de capital que un valor de rasgo de 5.

En esta forma jerdrquica de pensar, la probabilidad de interaccién de dos individuos depende de
la diferencia en su nivel socioeconémico. Para que esta idea sea operativa, introducimos una restriccion
sobre la interaccion entre individuos en funcion de su posicién en dicho nivel. Siguiendo el enfoque de
Bourdieu, la probabilidad de que el agente ¢ adopte una caracteristica del agente j estara restringido por

la distancia entre sus estratos sociales.

Modelamos esto introduciendo la funcién P = P(g;1, gj1), donde la primera caracteristica re-
presenta el estrato social y P, con 0 < P < 1, da la probabilidad de que el agente ¢ adopte una de las
caracteristicas del agente j, condicional a una interaccion que tiene lugar entre los dos agentes de acuerdo
con las reglas normales de interaccion de Axelrod. Se usa una funcién decreciente de la distancia econ6-
mica P = exp *, donde = |¢;; — ¢;1| es decir, la diferencia entre los niveles de estrato. Por lo tanto,

mientras mayor sea esta diferencia, es menos probable que una interaccion tome lugar.

La funcién P sera usada para modificar el paso 2 del modelo de Axelrod. Ahora la probabilidad

l;
de interaccion serd P (#) ,donde P = P(¢;1,41)-

La simplicidad del mecanismo de Axelrod permanece intacta, sin otros medios de interaccién
entre individuos mds que la adopcién de las caracteristicas del vecino, y la probabilidad de interaccion
que refleja el nimero de caracteristicas culturales similares. Sin embargo, como una forma de modelar
el enfoque de Bourdieu, esta probabilidad de interaccién se modifica para dar un peso particular a la

diferencia en los niveles de estrato social.

Una vez se ha establecido la estructura y caracteristicas del sistema, es importante definir los
pardmetros a través de los cuales se interpretaran los resultados. Estos son conocidos como parametros

de orden: Lyapunov, ‘Energia’, Entropia, etc.
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1.5. Potencial de Lyapunov

El potencial de Lyapunov es una medida de la estabilidad del sistema y se define como -1 por
la sumatoria de todos los solapamientos existentes en el sistema, entendiéndose por solapamientos a los

aspectos en comun que poseen los agentes contiguos.

N
L==) 1l (1.2)

i<j
Rescalando el potencial de Lyapunov, tenemos que los solapamientos en el sistema se miden como:

E=2L+NF (1.3)

Cumpliéndose que,

NF
1. Cuando £ = E¢y =0, L = 5 el sistema es totalmente monocultural (maximo solapamiento).

2. Cuando £ = E,,,,, = NF, L = 0; el sistema es totalmente multicultural (no hay solapamiento).

Donde N es el tamafio del sistema.
L podria constituir una medida de la energia de interaccion del sistema, y tiende a un minimo (L =

—NF/2) cuando es totalmente homogéneo.16:17]

1.6. Entropia de Boltzmann-Gibbs-Shannon

En 1824 Saddi Carnot!'®! publica sus “Reflexiones sobre la potencia motriz del fuego y sobre
las mdquinas susceptibles a desarrollar esta potencia” que pueden considerarse el origen del segundo
principio de la termodindmica, en que la entropia es vista como la irreversible tendencia al desorden

de un sistema aislado.

Ahora, si el calor era la energia total del movimiento de innumerables d4tomos que vibran caé-

ticamente, si la temperatura se reconocia como la medida de la energia media de las moléculas, si la
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presion del gas daba cuenta del empuje de las moléculas hacia los lados del contenedor, y la masa era la
suma de las masas de todas las moléculas, ;por qué en la entropia no se tenia en cuenta las moléculas?
Reflexionando sobre esto, Ludwig Boltzmann descubrié que la entropia se relacionaba con la disposi-
cién de las moléculas, y concluyd que era mas probable que la disposicion final fuera producida por un

proceso casual que por la disposicién inicial.l'?)

“Revolucionario”, dice Hans Christian Von Baeyer?l. “En vez de intentar dar cuenta de pro-
piedades ciertas y definidas de las particulas, como posicion, velocidad, peso y dimension, tal como
los fisicos operaban desde los tiempos de Newton, Boltzmann empezé a hablar de procesos casuales,

verosimilitud y probabilidad. La Fisica ya no seria la misma.”

Asi, Boltzmann comenz6 a sugerir que la entropia no es una propiedad absoluta de un cuerpo,
como el peso o la composicion, sino que debia ser asociada a la informacién que podemos obtener acerca
de él y la definié en 1894 como

S =k,InQ (1.4)

Donde entropia (5) es proporcional al logaritmo de la probabilidad €2, y € es el nimero de arreglos
posibles que adoptan las particulas de un sistema aislado, multiplicado por una constante k;, descubierta

por él mismo y que es igual a 1, 38x10" 3K J~ 1.
De igual manera, mas tarde Gibbs defini6 entropia termodindmica como
1%
S=—ky )y pilup, (1.5)
i=1
Donde £ es la constante de Boltzmann y p; es la fraccién de sistemas del estado con energia ;.

Por otro lado, Shannon en 1948, lleg6 a la expresion

w
I==> pilgp (1.6)
i=1

Solo que en lugar de entropia (.5), se referia a la cantidad de informacioén (/) que lleva una sefal, donde
W es la cantidad de mensajes posibles y p; la probabilidad de que un mensaje ¢ sea enviado. Shannon
utilizé logaritmo en base dos debido a que los mensajes se codifican en sistema binario, por lo que cada

simbolo puede tomar s6lo dos valores.
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De esta forma, la entropia SBG, llamada asi por la equivalencia entre las tres ecuaciones pro-

2] es una propiedad termodindmica que mide el grado de

puestas por Boltzmann, Gibbs y Shannon
desorden del sistema, y en palabras de Boltzmann: *. .. mide las informaciones que faltan en un sistema,

las informaciones que se podrian tener pero que no se tienen.”

En lo concerniente a este trabajo, se empleard como pardmetro de orden la entropia de cluster

reducida por agente en el sistema (S, ), calculada mediante la ecuacién

w
Se==> pilnp; (1.7)
=1

Donde p; es la probabilidad de que un determinado agente se encuentre dentro de un cluster de tamafio
1. Es decir, que todos los valores de rasgos de los atributos que componen el vector F; son idénticos para

todos los agentes, esto es
Z.TLz‘
bi = ;
;i

Siendo n; el nimero de regiones del sistema cuyos componentes se encuentran en un determinado

(1.8)

microestado.20-21]

También se emplearan otros parametros de orden para comparar y discutir con mayor propiedad
los resultados obtenidos:
(Mmazx) . ) . . . .
"N que define el dominio relativo homogéneo mds grande en el sistema, es decir, el mayor
grupo de agentes contiguos que comparten la misma cultura. Cuando este pardmetro tiende a 1 se

dice que el sistema se encuentra en un estado monocultural, por el contrario, cuando tiende a cero,

entonces el estado es multicultural.

(Np)
N

que define el niimero relativo de clusters totales en el sistema. Cuando esta relacion tiende

a 1 se dice que el sistema es multicultural. Cuando tiende a cero, entonces este es monocultural.

1.7. Algoritmo de Hoshen-Kopelman

El Algoritmo de Hoshen-Kopelman[*? es un algoritmo simple para etiquetar clusters en una red

regular de celdas. El algoritmo estudia todos los agentes de la red, uno por uno. Toma el primer agente
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y le coloca una marca, lo enumera valiéndose de un contador. Posteriormente, verifica el solapamiento
entre éste y su primer vecino ubicado a la izquierda de la tabla. Si este agente es idéntico a su vecino
del lado izquierdo, el segundo toma la misma marca del primero, mientras que si son diferentes, toma
una marca distinta. A su vez, se cuenta el nimero de agentes vecinos que tienen la misma marca para

determinar el tamafo del cluster formado.

De la misma manera, se verifica si el agente solapa con su vecino de arriba y se marcan segin
el caso lo amerite. Si los vectores culturales son iguales, tendran la misma marca, mientras que si son

distintos, tendran marcas diferentes.

Luego, se verifican las marcas y se contabilizan cudntos clusters fueron formados en el proceso

de la corrida y el tamafio de cada uno.

Esto se hace repetidamente durante toda la dindmica, para verificar como se comportan las fun-

ciones a medida que se llevan a cabo las interacciones, y en el estado final donde ya no hay posibilidad

de interaccién.['?!

1.8. Hipotesis

La introduccién de estratos sociales, determina el modo de interaccién de los individuos y la
propagacion de sus rasgos culturales. A partir de esta “desigualdad econdmica” surgen sociedades més

fragmentadas y con grupos culturales mds diversos.

1.9. Objetivos

Objetivo General

Demostrar que la introduccion de ‘desigualdad econémica’ en el modelo de adaptacion social

de Axelrod, modifica la estabilidad de las fases monocultural/multicultural, generando un descenso en la
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convergencia cultural del sistema.

Objetivos Especificos

1. Estudiar el modelo de adaptacién social de Axelrod utilizando como herramienta computacional el

entorno multiagentes NetLogo.

2. Modificar el modelo original de Axelrod con la introduccién de desigualdad econdmica, segtn el

enfoque de Bourdieu.
3. Estudiar la dindmica de interaccion de agentes sociales en términos de entropia de cluster.

4. Demostrar que la dindmica de un sistema social real puede explicarse en funcién de la similitud

cultural y econdémica de sus individuos.



Capitulo 2

Marco Metodologico

2.1. Equipo y herramientas computacionales

El modelo fue escrito en el entorno multiagentes Netlogo versién 6.0.41>%). Esto se llevé a cabo

utilizando cuatro tipos de agentes:

= Agentes moviles denominados tortugas, que representan a los agentes independientes del sistema.

= Agentes fijos denominados patches, que son las rejillas en las que estd subdividido el espacio de

simulacion.
= links o enlaces que se establecen entre pares de agentes mdviles.

= Agente observador, es la interfaz entre el modelo y el usuario, a quien permite controlar todos los

aspectos de la simulacién.

21
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» Axelrodcercano - MetLogo {D:\Documents) Tesis} - X
Archive Editar Herramientas Tamafic Pestafias Ayuda
Ejecutar  Informacion Cddigo
velocidad normal
' '] + = Actualizar de la Vista... -
: | [ | | cotora
Editar  Borrar  Afiadic continuamente ”
ticks: 0
-
(g =R e cantidad-ssgos escala-capital
setup 5 e ‘ ‘5 |
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Figura 2.1: Interface de netlogo. Cada circulo coloreado es una tortuga ubicada sobre un patche. En la

parte inferior de la interface se encuentra el observador.

En la figura 2.1 destacan tres de las principales caracteristicas de Netlogo, que ademads lo hacen ideal para

este tipo de modelos basado en agentes:?*!

1. Opera sobre la médquina virtual Java, por lo tanto todos los modelos funcionan de manera indepen-

diente del sistema operativo.
2. La visualizacion de la evolucidn del sistema esta incluida por omision.

3. Posee herramientas que permiten la facil construccion de interfaces graficas de control.

Por otro lado, en lo que respecta a la ejecucion del programa, se utilizd un equipo remoto con las siguien-

tes caracteristicas:

s CPU: Procesador XEON de 8 nucleos.
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= RAM: 32 GB
s Disco duro: 50 GB SSD

2.2. Variables y Parametros

La configuracion del sistema se estableci6 de la siguiente manera:

Numero de agentes N = 1600 en un arreglo 40240 correspondiente al nimero de filas y columnas

que forman la red cuadrada.

Longitud del vector cultural F' = 5

Miximo niimero de iteraciones posibles = 10°

Numero de estratos o escala capital = 5

Cantidad de rasgos = 5 — 50

Luego de configurar los pardmetros del programa, se llevo a cabo el procedimiento a través de una

secuencia de pasos descrita a continuacion:

1. Se implemento la instruccion sefup para limpiar y reiniciar todas las variables del sistema y llamar

a las subrutinas de inicializacion y caracterizacion de los agentes.

1| to setup

2 clear—-all

3 reset-ticks

4 set no-hubo-interaccion? false

5 ask patches [ sprout 1 [ set shape "circle" ] ]

6 ask turtles [ inicializa-rasgos

7 inicializa-capital

8 create-links-with turtles-on neighbors4
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set color color-segun-rasgos

set cluster nobody

encuentra-clusters

end

Con estas subrutinas de inicializacion, se da una configuracion inicial aleatoria a los vectores F' de

los N agentes ¢ en la red cuadrada.

to inicializa-rasgos
set rasgos n-values longitud-vector-rasgos [ (random cantidad-rasgos)
+ 1 ]
end
to inicializa-capital
set capital (random escala-capital + 1)

end

Adicional a esta distribucion de estratos sociales, se configuré una més, que no es uniforme

to inicializa-capital

let ubicacion (random 100) + 1

if ubicacion <= 4 [ set capital 1]

if (ubicacion > 4 and ubicacion <= 17) [ set capital 2 ]

if (ubicacion > 17 and ubicacion <= 53) [ set capital 3 ]

if (ubicacion > 53 and ubicacion <= 90) [ set capital 4 ]

if (ubicacion > 90 and ubicacion <= 100) [ set capital 5 ]
end

. La dindmica se da inicio con la instrucciéon de actualizacién temporal go. Con esta instruccion

no solo comienza la dindmica de interaccidn, sino que también se establecen dos condiciones de
parada: Cuando se cumple el nimero méximo de iteraciones posibles o antes si ya no ocurren

interacciones entre los agentes del sistema.
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to go
if no-hubo-interaccion? [ finaliza stop ]
set no—hubo-interaccion? true
ask turtles [ interaccion
set color color-segun—-rasgos
]
tick
if ticks mod despues-de-tantos = 0 [ finaliza stop ]

end

Respecto a las reglas de interaccion, son las mismas descritas para la dindmica de Axelrod. Sin em-
bargo, en el modelo modificado, la probabilidad de interaccion tiene dos componentes: el cultural

y el econémico. Asi pues, la interaccion se define de la siguiente forma

to interaccion
let vecino one—-of turtles-on neighbors4
let similaridad (superposicion vecino self)
let desigualdad (diferencia-economica vecino self)
if random—-float 1 < desigualdad and random-float 1 < similaridad and
similaridad '= 1 [ (iguala-rasgo vecino)

set no—hubo-interaccion? false]

En este sentido, la probabilidad de interaccién ya no depende solamente de la similitud cultural

entre los agentes:

to-report superposicion [ agl ag2 ]
let rasgosl [rasgos] of agl
let rasgos2 [rasgos] of ag2
let iguales O
( foreach rasgosl rasgos2
[ [?1 22] -> if 2?1 = 2?2 [set iguales iguales + 1 ] 1 )
report iguales / longitud-vector-rasgos

end
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sino también de sus diferencias econdmicas:

to-report diferencia-economica [ agl ag2 ]
let capl [capital] of agl
let cap2 [capital] of ag2
report exp (-1 * abs(capl - cap2))

end

. Esta dindmica se repite hasta cumplirse alguna de las condiciones de parada. Luego, se calcula el

numero de clusters formados, en base al algoritmo de Hoshen-Kopelman.

to encuentra-clusters
ask turtles [ set etiqueta "" set cluster nobody]
loop [
let semilla one-of turtles with [ cluster = nobody ]
if semilla = nobody
[ muestra—clusters stop ]

ask semilla [ set cluster self crece-cluster ]

end

to crece-cluster
ask link-neighbors with [ (cluster = nobody) and (rasgos = [rasgos]
of myself) ]
[ set cluster [cluster] of myself crece-cluster ]

end

y los pardmetros de orden.

to-report lista-clusters
report n-values num-clusters [ i1 —-> count turtles with [etiqueta = 1]

]

end
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s| to-report liapunov
6 report -1 % (sum [solapamiento] of links)

71 end

9| to-report entropia-shannon

10 let fracciones map [x —-> x / (count turtles) ] lista-clusters
1 let entrolista map [x —-> x » (log x e)] fracciones

12 report -1 % (sum entrolista)

13| end

15| to-report entropia-cluster
16 let distintos-clusters remove—duplicates lista-clusters
17 let poblacion-distintos map [x —-> x % (ocurrencias x lista-clusters)]

distintos—-clusters

18 let fracciones map [x -> x / (count turtles) ] poblacion-distintos
19 let entrolista map [x —> x » (log x e)] fracciones

20 report -1 % (sum entrolista)

21| end

Finalmente, los resultados de estos calculos son enviados a un archivo de salida

1| to finaliza

2 encuentra-clusters
3 ask links [set solapamiento superposicion endl end2 ]
4 ifelse file—exists? archivo-salida [ escribe-data ] [ escribe-rotulos

escribe—-data ]

5 end

Esta dindmica se repitié 50 veces para cada punto, lo que nos da un aproximado de 700 mediciones en

total por cada modelo.
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Resultados

En el trabajo de Axelrod”! se cuestiona cémo a pesar de que los individuos de una sociedad
condicionan sus interacciones a la similitud de sus rasgos culturales, no se observa en el mundo una Gnica
sociedad con individuos que comparten todos las mismas caracteristicas; por el contrario, se observa la

formacion de varios grupos con similitudes culturales entre ellos.

Siguiendo esa linea de investigacién, Villegas J. y Olivares W.['") propusieron estudiar la dinami-
ca de este modelo a través de un programa de simulacidn escrito en el lenguaje de programacion Fortran.
Los resultados reportados (ver figura 3.1) concuerdan con lo obtenido en este trabajo con la simulacién
del modelo original de Axelrod en el entorno multiagentes Netlogo. Esto es, la transicion de una fase
monocultural a una fase multicultural en un punto critico ¢. ~ 28. Como se muestra en la figura 3.1,
hay una discrepancia minima entre ambos modelos. Sin embargo, es importante recordar que NetLogo
es un entorno disefiado para tratar con agentes o individuos moéviles con un comportamiento dominado
por las interacciones locales, por tanto cuenta con herramientas especificas que hacen posible explorar la
relacion entre el comportamiento de los individuos y los patrones macroscopicos que surgen a partir de
estas interacciones, de una manera mas eficiente. Un ejemplo de esto es el conteo de clusters: Mientras
que en fortran se emplea el algoritmo HK utilizando una ‘tabla de vecinos’, en NetLogo esta funcion se
encuentra mds automatizada con el comando link-neighbors. Por tanto, a pesar de esta minima discre-
pancia entre ambos modelos, podemos decir que el comportamiento es esencialmente el mismo, lo que

le da veracidad a los resultados obtenidos en este trabajo.

28
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Figura 3.1: Superposicién Entropia de cluster vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod utilizando

Fortran (rojo) y el modelo Axelrod utilizando NetLogo (azul), con un arreglo de 40x40 agentes.

Aunque un modelo social descrito en términos de rasgos culturales es una paso gigante en el
estudio de sistemas sociales, resulta notorio que una dindmica de interaccion que depende sélo de las
caracteristicas culturales de los individuos, no logra describir completamente el comportamiento de un
sistema social real, por lo que se realiz este trabajo como una extension a la teoria de difusién cultural
de Axelrod. Asi pues, los resultados expuestos a continuacion corresponden a tres modelos: un Axelrod
normal, un Axelrod Bourdieu con una distribucién uniforme de los agentes en cada estrato social, y un
Axelrod Bourdieu con una distribucion no uniforme de los agentes en cada estrato social. Esta ultima se
realizé de acuerdo a los datos recopilados en el 2007 por el Instituto Nacional de Estadistica?*?°!, que

divide la poblacién venezolana en 5 grupos sociales.

n JA=4%
» [[IB=13%

» [IIC=36%
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« IVD=37%

= VE=10%

Con este nuevo enfoque se limita la interaccién de los agentes a una probabilidad de la forma
P =exp™®, conx = |¢;; — ¢;1|. De aqui que cuanto mds alejados se encuentren los agentes en términos
de nivel socioeconémico, menor serd la probabilidad de que una interaccion entre ellos ocurra; y aun
cuando esta probabilidad sea favorable, se estudiard también la similitud de sus rasgos culturales para

decidir si dicha interaccion tendrd lugar o no.

De acuerdo a los resultados presentados en las figuras 3.2 - 3.7, el punto critico se desplazé de
e ~ 28 a q. ~ 22 para la distribucioén uniforme y a ¢. ~ 24 para la distribucién no uniforme. Es-
te resultado evidencia una disminucion en la estabilidad de la fase monocultural, favoreciendo la fase
multicultural del sistema cuando se introducen estratos sociales, lo que concuerda con la dindmica desa-
rrollada en sistemas reales, donde la interaccion entre los individuos se ve influenciada por la existencia
de niveles socioecondmicos de forma tal, que cada vez se observa mayor segmentacion de los grupos que
conforman estas sociedades, donde incluso en sectores de un mismo nivel se forman jerarquias, en las
que algunos son mds o menos “distinguidos” que otros. Sin embargo, al dividir la poblacion en estratos
sociales de una manera no uniforme, concentrando una mayor cantidad de individuos en un estrato u otro,

entonces la estabilidad del sistema aumenta.

En la figura 3.2, se puede observar que los modelos Axelrod-Bourdieu inician con dominios ma-
ximos mds pequefios respecto al modelo original para ¢ < ¢, pero igualmente tendiendo a 1, consistente
con una fase monocultural que se mantiene hasta el punto critico, luego del cual, ambos se comportan de

forma similar, tendiendo a cero.
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Figura 3.2: Maximo dominio vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod (azul), el Axelrod-

Bourdieu uniforme (rojo), y el Axelrod-Bourdieu no uniforme (negro), con un arreglo de 40x40 agentes.

Sin embargo, en cuanto al nimero de clusters (figura 3.3), es evidente que los valores en el mo-
delo Axelrod-Bourdieu superan considerablemente los del modelo original, luego del punto critico. El
hecho de que el modelo modificado incremente su nimero de clusters, significa que la introduccién de
estratos sociales afecta de forma significativa la dindmica de interaccion de estos dominios, ocasionando
su divisién en mds clusters de menor tamafio. Esto sugiere que en una sociedad real, con estratos sociales
establecidos, los individuos tienden a limitar sus relaciones a mas aspectos que s6lo sus caracteristicas
culturales, de forma tal que el umbral de “similitud” se reduce, lo que conlleva a una mayor “exclusi-
vidad” de los miembros que forman un determinado grupo, y por ende, a un aumento en la cantidad
de los mismos. Cuando no hay uniformidad en la distribucién de individuos en los estratos sociales,
esta fragmentacion disminuye, lo que sugiere que si el grueso de la poblacién se ubica en unos pocos
grupos que comparten el mismo nivel socioecondmico, entonces estos individuos tenderdn a interactuar
mads facilmente entre ellos, generando un incremento en los solapamientos del sistema y por ende, una
disminucién en el nimero de clusters totales respecto al modelo con distribucién uniforme de estratos

sociales.



CAPITULO 3. RESULTADOS 32

L ]
™ _.-l"
0.75- . -
L -
3 1.
s = ¥
L
R Ea Modelo
ED:D_ .-".-'. 4 &  Axelrod Bourdieu (no unifarme)
(] N
= ' Do *  Ayxelrod Bourdieu (uniforme)
L : * Axelrod Original
0.25- Pt
5 . :
Dol
s
0.00- W PP B
10 20 30 40 50

Figura 3.3: Numero de clusters vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod (azul), el Axelrod-

Bourdieu uniforme (rojo), y el Axelrod-Bourdieu no uniforme (negro), con un arreglo de 40x40 agentes.

Por otro lado, las figuras 3.4 y 3.5, representan los pardmetros energéticos vs. nimero de rasgos.
En ambos casos se observa un incremento en los valores energéticos respecto al modelo original para
q > ¢. lo que implica una disminucién de la estabilidad del proceso debido a la introduccién de es-
tratos. Como se menciond anteriormente, hay mayor solapamiento cuando los individuos se encuentran

desigualmente distribuidos en clases sociales; esto concuerda con los resultados obtenidos.
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Figura 3.4: Lyapunov vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod (azul), el Axelrod-Bourdieu

uniforme (rojo), y el Axelrod-Bourdieu no uniforme (negro), con un arreglo de 40x40 agentes.
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Figura 3.5: Energia vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod (azul), el Axelrod-Bourdieu unifor-

me (rojo), y el Axelrod-Bourdieu no uniforme (negro), con un arreglo de 40x40 agentes.

Respecto a la entropia de cluster, en la figura 3.6 se observa como la entropia aumenta mono-
ténicamente con ¢ hasta ¢. = 22 por un lado y gq. = 24, punto donde el valor de la entropia se hace
maximo. Esta es una de las ventajas de utilizar entropia de cluster como parametro de orden, puesto que
el punto de transicién se observa mejor en un maximo[®®l que en un cambio de concavidad, como es el

caso de otros parametros de orden como Mmaxy Np.
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Figura 3.6: Entropia de cluster vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod (azul) y el Axelrod-

40

Bourdieu (rojo), con un arreglo de 40x40 agentes.
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Ademads de esto, se observa también como la entropia de cluster alcanza valores mucho menores

en la fase multicultural respecto al modelo original, lo que tiene sentido si se piensa en el tipo de transi-

cién orden-orden que se estd dando, pues basta con aumentar el nimero de clusters, para disminuir las

posibles formas de distribucion de los agentes en ellos, aumentando asi el orden del sistema. Ademés, es

importante destacar que al comparar las curvas, se puede notar que las correspondientes al modelo Axel-

rod Bourdieu tienen menor volumen (son mas delgadas) respecto al modelo original, lo que significa que

no solo la transicion de fases ocurre antes, sino también que ocurre de forma mas rdpida. Por ultimo,

resulta interesante ver como el comportamiento de la curva se acerca mds al modelo original de Axelrod

cuando la distribucién de sus agentes por estrato es desigual.
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Figura 3.7: Entropia de cluster vs. Energia para el modelo Axelrod (azul), el Axelrod-Bourdieu uniforme

(rojo), y el Axelrod-Bourdieu no uniforme (negro), con un arreglo de 40x40 agentes.

En la figura 3.7 se observa como la entropia muestra una dependencia asimétrica con la energia
y un méiximo en el punto critico. Este comportamiento de la entropia y la energia no es comin, sin
embargo, se ha observado en sistemas reales de N dipolos magnéticos, distinguibles e independientes, a

una temperatura T, bajo el efecto de un campo magnético.['"]

Finalemente, en la figura 3.8 se expone el error asociado al experimento, utilizando como ejem-
plo la gréfica del modelo original de Axelrod. En esta figura se puede observar que la mayor desviacion
corresponde a los valores previos al punto critico, mientras que para valores lejanos, el error experimental

€s muy pequefio.
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Figura 3.8: Entropia de cluster vs. Cantidad de rasgos ¢ para el modelo Axelrod con un arreglo de 40x40

agentes. Error experimental.
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Conclusiones y Recomendaciones

4.1.

Conclusiones

El entorno multiagentes NetLogo constituye una plataforma idénea para modelar un sistema de

adaptacion social basado en agentes y estudiar mds de cerca su comportamiento € interacciones.

Los resultados obtenidos en NetLogo son comparables con los reportados en la literatura para el

modelo original de Axelrod escrito en el lenguaje de programacién Fortran.

La introduccién de estratos sociales en el modelo de difusién social de Axelrod, disminuye la

estabilidad de la fase homogénea evidenciando una recesion de la convergencia cultural del sistema.

La organizacion de sistemas sociales en grupos de acuerdo a sus estratos econdmicos, genera So-

ciedades mas fragmentadas y con grupos culturales mds diversos.

La distribucién de individuos en estratos sociales de forma no uniforme, produce mayor estabilidad

en el sistema, que una distribucion no uniforme.

Entre una sociedad modelada con distribucién uniforme de estratos, y una sociedad modelada con
distribucién no uniforme de estratos, esta ultima es la que mas se asemeja al comportamiento de

una sociedad sin desigualdad econémica (Axelrod original).
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4.2. Recomendaciones

Respecto a la manipulacién del programa, se recomienda correrlo en equipos con procesador
de cuatro nucleos o més; esto para optimizar el tiempo de ejecucion. Ademds se recomienda calcular el
error involucrado en los célculos, especialmente si se comparan dos métodos, para conocer cudl genera

mejores resultados.

Por ultimo, hay una infinidad de evidencia socioldgica que se puede estudiar a partir del modelo
Axelrod Bourdieu. Seria interesante introducir aspectos como movilidad social, permitiendo a los agentes
modificar no sélo sus rasgos culturales sino también su estrato social. Se podria también hacer variaciones

en la cantidad de estratos sociales, introducir jerarquia en los rasgos culturales, etc.
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