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RESUMEN

La economia artificial es uno de los métodos o enfoques de investigacion para
el estudio de sistemas socioeconémicos complejos con mayor crecimiento du-
rante los dltimos anos. Este articulo presenta una vision critica sobre sus
caracteristicas, su potencial y los riesgos relativos al uso de esta metodologia.
Para ello, encontramos 1til relacionar y comparar a la economia artificial
con la economia tedrica mas tradicional. Desde nuestro analisis, la economia
teorica y la economia artificial comparten los mismos objetivos, presentan
menos diferencias metodolégicas de las que a primera vista pudiera parecer,
y sus aproximaciones son sin duda complementarias.
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Artificial Economics: A Critical Review

ABSTRACT

Artificial Economics is one of the fastest growing approaches to analyse
complex socio-economic systems. In this paper we present our views on
the distinguishing features of Artificial Economics and on its relation with
Theoretical Economics — the field that in our opinion lies closest to Artifi-
cial Economics. In this context, we discuss various reasons why conducting
research on Artificial Economics may be worthwhile, and provide general
guidelines on how to go about it. Our view is that Artificial Economics and
Theoretical Economics share the same goals, do not differ conceptually as
much as it is sometimes perceived, and their approaches are certainly com-
plementary.

Keywords: artificial economics; computational economics; agent-based
computational economics.
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Introduccion

Habitualmente el proceso de modelado formal de sistemas complejos requiere un dificil
compromiso entre (a) la creacion de modelos que puedan analizarse deductivamente usando
las matematicas y (b) la creacion de modelos mas realistas (en el sentido de que las hipdtesis
resulten mas fieles a las caracteristicas observadas del sistema), pero que no pueden
resolverse matematicamente: realismo frente a manejabilidad analitica.

En el campo del anélisis de procesos socioecondmicos, la economia tedrica (ET) se ha
centrado en la aproximacién matematico-deductiva —hasta el punto de que podriamos definir
la ET precisamente como el método de investigacion econdmica que sigue esta aproximacién?.
Este enfoque matematico-deductivo tiene numerosas ventajas, pero no estd libre de
inconvenientes. A menudo, los limites de validez y utilidad de los resultados obtenidos en ET
se deben precisamente a la imposicidon de condiciones que carecen de un referente claro en el
sistema real, pero que se aplican igualmente para conseguir que el modelo pueda resolverse
analiticamente. Asi pues, podria decirse que, en el dilema entre realismo y manejabilidad
analitica, la economia tedrica opta por garantizar la manejabilidad analitica antes que nada,
incluso aunque esto pueda comportar una importante pérdida de realismo.

La economia artificial? (EA) supone un método alternativo (y a menudo complementario)
al andlisis matematico-deductivo de modelos formales simplificados que caracteriza a la ET. Al
igual que la ET, la EA trata de mejorar nuestra comprensién de procesos socioecondémicos
reales a través de la construccion y el andlisis de modelos formales (Amblard, 2010). Sin
embargo, frente a la ET, la EA esta dispuesta a renunciar a la manejabilidad analitica —al menos
parcialmente— para conseguir un mayor realismo y utilidad. Asi pues, la economia artificial
adopta principalmente el enfoque de establecer vinculos lo mas directos posible entre las
hipétesis del modelo formal y las relaciones observadas en el sistema real; y si esta
correspondencia conduce a un modelo dificil de abordar matematicamente —pero mas realista
y potencialmente mas util-, la EA recurre a la simulacion computacional para analizarlo
rigurosamente.

Al plantearse la utilizacion de metodologias como la EA, frente a la corriente imperante
y mas aceptada de la ET, surgen diversas cuestiones: éen qué difieren realmente ambas
aproximaciones? ¢Es la EA una metodologia sdlida? ¢ Cémo interpretar los resultados de la EA?
¢Cudles son sus ventajas e inconvenientes respecto a la ET? Estas son algunas de las cuestiones
sobre las que trataremos de arrojar luz en este articulo.

El articulo estd estructurado en tres secciones?, que buscan responder a las siguientes
tres preguntas:

1 En este articulo utilizamos los términos “economia tedrica” y “economia matematica” como sinénimos.
1

2 El término de “economia artificia
“artificial economy”.

corresponde con la traduccidn del término en inglés “artificial economics” y no con

3 Una aproximacién a los contenidos aqui desarrollados se expuso en sesién plenaria en la conferencia Artificial Economics
2015.
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¢Qué es la economia artificial?

Al abordar esta pregunta, nuestro objetivo serd proporcionar una visién general de la EA que
nos permita compararla con la ET, la disciplina que consideramos mas cercana a la EA. Dentro
de este marco, incidiremos tanto en las facetas en las que estas dos disciplinas son similares
como aquéllas en las que son claramente diferentes.

éPor qué utilizar la economia artificial?

Los sistemas socioecondmicos, por su naturaleza de sistemas complejos, son a menudo
dificiles de abordar desde la perspectiva matematico-deductiva. En general, el enfoque tedrico
requiere realizar simplificaciones que frecuentemente conllevan un notable riesgo de
desvirtuar la correspondencia entre el mundo real y el modelo estudiado. El motivo principal
de utilizar la EA es que puede ayudarnos a comprender mejor el comportamiento de un
sistema socioecondmico real, y a ser conscientes del efecto que las simplificaciones requeridas
por el enfoque tedrico pueden suponer. Al desarrollar este apartado seremos mas especificos
sobre las razones por las que, con frecuencia, el enfoque computacional es definitivamente
una herramienta util.

¢Como hacer economia artificial?

En este apartado discutiremos algunos de los enfoques, herramientas y métodos que a nuestro
entender presentan mayor rigor y mayor potencial para que la disciplina pueda avanzar en sus
objetivos y, consecuentemente, en su reconocimiento como metodologia util y globalmente
aceptada.

¢ Qué es la economia artificial?

De forma simplificada, entendemos por economia artificial un método de investigacion que
trata de mejorar nuestra comprension de un sistema o proceso socioeconomico mediante
simulaciones computacionales. Esta definicion, al considerar tanto un medio (la simulacion)
como un objetivo (la comprension), deja fuera algunos otros potenciales usos de la simulacién
en economia, como puede ser la prediccién pura tipo “caja negra”. Sin menospreciar la utilidad
potencial de la prediccion pura sin comprension —o de otros objetivos alternativos—, nuestra
definicion nos permitird mantener la discusién en un ambito especifico y claramente
delimitado. En la practica, esta definicidon supone que exigimos a la metodologia ir mas alla de
la mera generacion de datos mediante simulacidn computacional; requerimos ademas un
analisis de los datos generados que nos proporcione explicaciones, es decir, que nos permita
encontrar relaciones causales entre variables del sistema. Aunque una buena prediccidon puede
no ir acompafiada de una explicacidén, una buena explicacion si deberia poderse traducir en
predicciones falsables ante nuevas situaciones (Hassan et al., 2013; Troitzsch, 2009).
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Metodoldgicamente, la economia artificial se puede situar dentro de la economia
computacional (computational economics). Esta subdisciplina de la economia es, conforme a la
Computational Economics Society, el campo encargado de “explorar la interseccion entre la
economia y la computacion”. Hoy en dia la utilizacién de la computacion en ciencia en general,
y en economia en particular, es tan ubicua que dentro de esta definicion se enmarcan
cuestiones tan diversas como la utilizacion de herramientas computacionales para la
ensefianza de conceptos econdmicos, el disefio de herramientas computacionales para
mercados automaticos online o la estadistica y la econometria computacional. En
consecuencia, resulta dificil describir la economia computacional como un campo unificado y
homogéneo — a pesar de que existan cursos y libros especificos (Kendrick et al., 2006;
Kendrick, 2007) — debido a la heterogeneidad de problemas econdmicos y métodos
computacionales que abarca. En nuestra opinién, resulta mds util desagregar esta disciplina en
subdisciplinas estructuralmente mas préximas. Aparte de las dreas ya mencionadas, desde el
punto de vista metodolégico se consideran dentro de la economia computacional la economia
computacional basada en agentes o ACE (Tesfatsion y Judd, 2006; Tesfatsion, 2003), el
desarrollo de herramientas de programacion especificas para la economia (Kendrick y Amman,
1999) o las aplicaciones de la inteligencia artificial en economia y gestidn, entre otras muchas
(Chen et al., 2006); desde el punto de vista de la aplicacién a areas econémicas concretas, se
incluyen, por ejemplo, las finanzas computacionales y el modelado computacional de sistemas
macroecondmicos dindmicos (Amman et al., 1996; Schmedders y Judd, 2014).

Consideramos especialmente relevante matizar las relaciones entre ACE y EA, ya que
son conceptos cercanos y con frecuente solapamiento. Una de las definiciones mas extendidas
y aceptadas de ACE es la proporcionada por Leigh Tesfatsion: el estudio computacional de
procesos econdmicos modelados como sistemas dindmicos de agentes que interactuan
(Tesfatsion, 2006). Si bien esta definicidn encaja en general con la economia artificial,
consideramos que los aspectos mas caracteristicos de la economia artificial estan tanto en el
enfoque de definicion de modelos (basado en establecer vinculos directos con el sistema real
de estudio, ya sea a través de agentes o no) como en el objetivo del modelo centrado en
mejorar la comprensiéon del sistema bajo estudio y el método de obtencién de conclusiones o
hipétesis finales relativas al sistema real, que detallaremos posteriormente. Asi, atendiendo al
objetivo y la metodologia de modelado, es posible encontrar modelos basados en agentes
utilizados para entender procesos socioecondmicos — y que por tanto encajarian bajo ambas
definiciones —, modelos con el mismo objetivo pero que no utilizan agentes — que estarian
solamente bajo la clasificacion de la EA —, o modelos basados en agentes utilizados
exclusivamente como herramientas de prediccidn, los cuales si pertenecerian al dominio de
ACE pero no encajarian en el ambito del presente trabajo (véase Figura 1).
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Figura 1. Diagrama de Euler de algunas subdisciplinas de la economia computacional.

Comprension

Nuestra definicién de economia artificial contiene dos elementos que requieren un mayor
desarrollo: el objetivo de mejorar nuestra comprension y el método basado en la simulacion
computacional. Entendemos que “mejorar nuestra comprension” es descubrir relaciones
causales entre variables observables del sistema real objetivo. El camino para conseguir este
propdsito en EA, al igual que en ET, es la construccién de modelos, puesto que los modelos
son: i) la herramienta con que contamos para expresar relaciones entre variables, y ii) un
instrumento para descubrir o guiarnos en el descubrimiento de nuevas relaciones.

Un modelo es una abstracciéon de un sistema real que se centra en algunas de las
caracteristicas o variables del mismo, generalmente eliminando de forma intencionada otras
caracteristicas para reducir la complejidad, esperando que las caracteristicas eliminadas no
sean relevantes para el proceso estudiado. Los modelos desarrollados en EA (al igual que en
ET) son modelos formales, es decir, modelos expresados en un marco o sistema formal que
permite extraer nuevas relaciones entre variables a partir de unas relaciones de partida o
hipdtesis®. En el caso de la EA, estos modelos son implementados en un ordenador para
estudiar su comportamiento®°.

Asi pues, en EA se construyen modelos formales de determinados aspectos de un
proceso socioecondémico real con el objetivo de comprender mejor el proceso.

El salto de un sistema real a un modelo formal suscita la siguiente pregunta: éien qué
sentido una mejor comprensién del modelo formal puede conducir a una mejor comprension
del modelo real? Esta no es una cuestién particular de la EA, sino compartida con la ET, y —de
hecho— una cuestién clave en filosofia de la ciencia (Rosen, 2012).

En algunos campos de la ciencia, como en la fisica, el paralelismo existente entre las
conclusiones obtenidas mediante un analisis formal de un modelo y, una vez interpretadas
estas conclusiones, el comportamiento del sistema real que sirvié de base al modelo, es a

4 Asumiendo que se dota a los simbolos del lenguaje formal de una interpretacién como variables, los sistemas formales de
interés son herramientas especificamente disefiadas para obtener de forma valida unas relaciones a partir de otras
(Mendelson, 1997).

5 Un modelo computacional es un caso particular de sistema formal.
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menudo tan preciso que puede resultar ciertamente sorprendente, e incluso conducir a la idea
de que “las matematicas son el lenguaje con el que Dios ha escrito el universo” (atribuida a
Galileo). En muchos aspectos del mundo fisico, este método ha demostrado empiricamente su
validez por encima de cualquier alternativa. Sin embargo, en el caso de los procesos
socioecondmicos, el paralelismo entre los modelos formales y el mundo real no resulta en
general tan preciso. Asi por ejemplo, a finales del siglo XX no resultaba extrafio encontrar entre
matematicos de prestigio la opinidn abierta de que “la mayoria de la economia matematica es
irrelevante matematicamente e inutil econdmicamente” (Putnam, 1975, seccion de debate).

Entrando en mas detalle, el objetivo que perseguimos con un modelo formal es llegar a
una inferencia del tipo:

“Las hipotesis del modelo tienen como consecuencia ldgica: [proposiciones derivadas
del modelo]”.

En un modelo formal, o sistema formal interpretado, las hipdtesis del modelo son
axiomas y reglas de inferencia. Los axiomas son proposiciones —sentencias con una propiedad
asociada: la de ser ciertas o falsas en el sistema— que se postulan como ciertas. Las reglas de
inferencia permiten generar nuevas proposiciones a partir de otras, de forma que si las
proposiciones de partida son ciertas, las proposiciones obtenidas se consideran ciertas.

Un ejemplo particularmente relevante de regla de inferencia es la conocida como modus
ponens. Modus ponens parte de una proposicion p, llamada antecedente, y de otra
proposicion llamada implicacién material p—q (en palabras, “Si p es cierto, entonces g es
cierto” o “p implica g”). A partir de ambas proposiciones p y p—q, modus ponens genera la
proposicién g, llamada consecuente.

A partir de los axiomas, podemos derivar secuencialmente nuevas proposiciones ciertas
(teoremas) aplicando las reglas de inferencia sobre los axiomas y sobre teoremas ya derivados.
Este procedimiento deductivo nos permite encontrar consecuencias Iégicas de las hipétesis del
modelo. El procedimiento de aplicacidn sucesiva de las reglas de inferencia a los axiomas y a
los teoremas previamente derivados se lleva a cabo normalmente (aunque no
necesariamente) por una persona en el caso de la ET, y por un ordenador en el caso de la EA.
En cualquier caso, el resultado es conceptualmente el mismo: una proposicion que constituye
una consecuencia légica del modelo, y que podemos considerar como una relaciéon de
implicacion inferida en el modelo.

Podemos utilizar un ejemplo practico para centrar estas ideas. Consideremos la
siguiente version del modelo de segregacion espacial de Schelling-Sakoda (Sakoda, 1971;
Schelling, 1971)¢, al que nos referiremos por M (de modelo). De forma simplificada, las
hipdtesis de M son (véase Figura 2):

e Se parte de una cuadricula de 20x20 celdas y de 266 agentes: 133 rojos y 133 verdes.

6 Este modelo puede verse y descargarse de Izquierdo et al. (2009, appendix B).
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® Inicialmente los agentes se distribuyen aleatoriamente por celdas distintas de la
cuadricula.

® (Cada uno de los agentes pueden estar en uno de dos estados posibles: satisfecho o
insatisfecho.

® Un agente esta satisfecho si al menos el 40% de sus vecinos (los agentes que habitan
en una de las 8 celdas adyacentes a la suya propia) son de su mismo color. En caso
contrario, el agente estd insatisfecho.

® En cada iteracidon del modelo, un agente insatisfecho elegido al azar se traslada
aleatoriamente a alguna de las celdas libres de la cuadricula. Si no hay agentes
insatisfechos, el proceso se da por finalizado.

Figura 2. llustracion de la cuadricula del modelo de Schelling-Sakoda.

Aplicando el analisis de cadenas de Markov, se puede probar que cualquier realizacién
del proceso estocastico definido por M finaliza necesariamente en uno de los posibles estados
absorbentes en los que todos los agentes se encuentran satisfechos (lzquierdo et al., 2009). La
disposicion espacial resultante en estos estados finales presenta tipicamente un alto grado de
agrupamiento entre agentes del mismo color y de segregacién entre agentes de distinto color
(véase Figura 3).

Figura 3. llustracidn de dos estados finales representativos del modelo de Schelling-Sakoda.

43



Para cuantificar el grado de segregacién podemos definir el indice de segregacion como
el porcentaje medio de vecinos del mismo color que el propio. El indice de segregacidn final
del modelo estocastico de Schelling-Sakoda (el obtenido cuando el proceso alcanza un estado
absorbente) presenta una determinada distribucién de probabilidad, que denominaremos X.
Esta distribucion X podria —al menos en teoria— ser calculada analiticamente, y puede
aproximarse tanto como se desee utilizando la simulacidén computacional (véase Figura 4).
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Figura 4. Estimacion de la distribucién de probabilidad del indice de segregacion final,
calculada corriendo el modelo 10° veces. Todos los errores estandar son inferiores a 10™.

En consecuencia, como se indicd anteriormente, se puede establecer una implicacién de
la forma Antecedente — Consecuente, donde el Antecedente son las hipétesis de M y donde el
Consecuente es “la distribucidn de probabilidad del indice de segregacidn final es X”.

Frente a la implicacion obtenida en el modelo formal, nuestro objetivo es encontrar
relaciones de causalidad (Causa = Efecto) en el mundo real dentro de un contexto especifico
(Edmonds, 2011). Una de las relaciones de causalidad que el modelo de Schelling-Sakoda
sugiere podria ser formulada como “Preferencias segregacionistas individuales leves =
Patrones agregados de segregacion fuertes”.

éCémo podemos extraer causalidad a partir de una implicacion derivada (obtenida) en el
modelo? La clave para establecer una correspondencia entre una relacién de causalidad en un
sistema real y una proposicion de implicacién derivada en un sistema formal es forjar un
vinculo entre las siguientes entidades:

e Los antecedentes del sistema formal con las causas en el sistema real. Es decir, se
busca establecer una correspondencia entre a) las proposiciones o axiomas de
partida utilizadas en el modelo formal y b) determinadas variables o relaciones entre
variables observables en el sistema real.

e Los consecuentes en el modelo formal con los efectos en el sistema real. Se busca
establecer una correspondencia entre a) las proposiciones o teoremas derivados en
el sistema formal y b) el comportamiento de determinadas variables observables en
el sistema real.

e E| proceso de inferencia u obtencidn de implicaciones en el modelo formal con la
causalidad en el sistema real.
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La interpretacidon de los simbolos y las proposiciones del sistema formal constituye
entonces un elemento clave para la correspondencia entre éste y el sistema real. Esta
correspondencia a menudo se hace explicita (o se impone) dando a los simbolos del sistema
formal el mismo nombre que el de las variables del sistema real con las que se busca
establecer una correspondencia. Un ejemplo seria un modelo formal que se presenta diciendo
gue contiene agentes que van al trabajo, obtienen dinero y pagan impuestos.

Cuanto mas sdlida sea la relacidn entre las entidades de los sistemas formal y real, mas
confianza podremos depositar en las conclusiones obtenidas en todo este proceso de
modelado. Desafortunadamente, no parece haber un procedimiento claramente especificado
para derivar implicaciones formales que capturen o se traduzcan en relaciones de causalidad
de interés en un sistema real. A menudo esta habilidad, que tiene un cierto componente de
arte y creatividad, se adquiere de forma implicita durante la formacidn cientifica, en vez de
constituir una rama explicita de estudio (Edmonds, 2007). No obstante, si que es posible
considerar una serie de criterios que nos pueden ayudar a valorar la utilidad de implicaciones
formales (Antecedente — Consecuente) y de relaciones de causalidad (Causa = Efecto).

® Los Antecedentes deben ser generales. Cuanto menos restrictivos sean los axiomas
de partida, mayor serd su potencial de aplicacion.

e La Implicaciéon Formal (—) debe ser valida, es decir, deberia ser imposible encontrar
un caso en que se cumple el antecedente y no se cumple el consecuente.

e Los Consecuentes deben ser especificos; es decir, deben corresponder a condiciones
lo mas restrictivas posibles dentro del sistema formal.

e las Causas identificadas deben tener un alcance amplio, en el sentido de que existan
muchas situaciones en el mundo real en las que uno pueda establecer la presencia de
las causas con confianza.

® Los Efectos deben ser concretos y precisos.

e La relacién causal debe ser falsable experimentalmente, y no haber sido falsada en
observaciones previas.

e La relacidon causal debe ser esclarecedora o significativa, en el sentido de ser
relevante y no ser obvia, 0 —-mejor aun— resultar contraintuitiva.

Hay dos cuestiones importantes que conviene resaltar en este punto. La primera es que
los criterios de utilidad hacen referencia a la implicacién formal y a la relaciéon de causalidad
inferida sobre el sistema real, pero no al propio modelo. Los modelos son medios, no fines en
si mismos; son herramientas que nos permiten derivar implicaciones que esperamos que se
correspondan con relaciones de causalidad en el mundo real. La segunda cuestién a resaltar es
que el Unico punto de todo el proceso de modelado en el que la ET y la EA difieren es en el
procedimiento utilizado para inferir las implicaciones légicas de los antecedentes. La
generacién de implicaciones es deductiva en el primer caso, y deductiva-inductiva en el
segundo. Desarrollaremos con mas detalle esta diferencia en la siguiente seccién.
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Inferencia basada en la simulacién computacional

Llegados a este punto, podemos establecer con mayor claridad lo que a nuestro entender son
las dos caracteristicas que diferencian la economia artificial de la economia tedrica: el enfoque
de modelado y el método de inferencia.

La Figura 5 trata de representar visualmente estas diferencias. Consideramos que un
modelo directo de un proceso real es un modelo formal que se genera tratando de establecer
un vinculo o paralelismo lo mas directo posible entre las entidades observadas en el proceso
real y las variables e hipotesis del sistema formal. Este concepto no deja de tener un cierto
caracter subjetivo y gradual, pero nos resultara util para la discusidn posterior.

Proceso Real

7

Modelo Directo

N v
4 3 - .
Modelo Tedrico (MT) Modelo Artificial (MA)
MD modificado MD particularizado
Exclusion e inclusidn de hipétesis por Valores particulares para las variables
conveniencia o necesidad matematica de entrada o inputs
\ v \ 7

l, Deduccion (simulacion)

Deduccion Resultados particulares (Validos en MD)

‘ Induccion (inferencia estadistica)

Resultados generales vélidos en MT, Resultados generales probables o
guiza en MD estadisticamente validos en MD

Figura 5. Diferencias metodoldgicas entre la economia tedrica y la economia artificial.

En general, los modelos de economia tedrica se pueden considerar modificaciones de un
modelo directo realizadas por conveniencia o necesidad matematica (en nuestro marco el
modelo directo —normalmente no explicito— se acercaria a un modelo final de acuerdo a la
metodologia propuesta por Cioffi-Revilla (2010)). Algunos ejemplos de este tipo de
simplificaciones que se han venido realizando tradicionalmente en ET son: redes de interaccién
global (cualquier agente puede interaccionar con cualquier otro agente), informacion perfecta,
y conocimiento comun de racionalidad. Las modificaciones impuestas en ET pueden verse
reducidas o incluso eliminadas en la medida en que las técnicas matemadticas progresan, o en
la medida en que el investigador sea capaz de llevar a cabo el analisis deductivo del modelo
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directo, o de determinados aspectos del mismo. En los ultimos afios se han producido
numerosos avances tedricos que permiten analizar matematicamente modelos que no
eliminan el caracter local de las interacciones (y consideran diferentes tipos de redes de
interaccion), o que no imponen la existencia de informacién perfecta o conocimiento comun
de racionalidad. Estos avances se encuadran de forma natural en este marco de acercamiento
del modelo tedrico hacia un modelo mas directo, con una correspondencia mas clara con el
proceso de estudio real.

Frente a este enfoque de alteracidon del modelo directo, la EA trata de estudiar modelos
directos sin alterarlos. Si las caracteristicas de un modelo directo hacen que éste no se pueda
abordar mediante un anélisis matematico-deductivo, o si las técnicas que permitirian realizar
ese analisis aun no se han desarrollado, el andlisis computacional constituye una alternativa a
considerar.

El analisis computacional en economia artificial consta de dos fases: la simulacién y la
inferencia estadistica.

La simulacién es el resultado de aplicar en el modelo directo’ las reglas de deduccién,
utilizando valores particulares para las variables que se consideran entradas o antecedentes.
En este sentido, los resultados de una simulacién pueden considerarse teoremas del modelo
artificial (Richiardi, 2012; Axtell, 2000; Leombruni y Richiardi, 2005; Richiardi et al., 2006;
Epstein, 2006b; Epstein, 2006a), es decir, teoremas del modelo directo cuando este incluye
ademas como axiomas valores particulares para algunas variables. Es un enfoque paralelo al
del analisis matematico-deductivo, pero si en ese caso se incluian en el modelo directo
hipdtesis generales para facilitar el tratamiento deductivo general (y quizd también se
excluian), en este caso se incluyen hipdtesis particulares (valores concretos de algunas
variables) para posibilitar la deduccidon computacional de casos particulares.

La segunda fase utilizada en economia artificial para la busqueda de relaciones de
implicacion es la inferencia estadistica, es decir, un proceso por el cual, a partir de
determinadas propiedades de una muestra aleatoria extraida de una poblacidn, se obtienen
determinadas conclusiones sobre la poblacién®. Esta fase corresponde a un proceso de
induccidon entendido en sentido amplio (véase Czerwinski, 1958 para una discusion mas
detallada), un proceso de busqueda de relaciones generales a partir de simulaciones
particulares. Excluyendo el caso —normalmente anecddtico— en el que las simulaciones
permiten explorar toda la poblacién de valores, el proceso de induccién no genera relaciones
necesariamente validas, pero si probablemente viélidas, con unos niveles de confianza que

7 En ocasiones resulta imposible implementar el modelo directo en un ordenador, por lo que puede ser que la
implementacidn computacional constituya tan sélo una aproximacion al modelo directo. Esta situacion se daria, por
ejemplo, si el modelo directo hace uso de aritmética real. La aritmética real se aproxima en modelos computacionales
mediante el uso de aritmética de punto flotante, lo cual puede dar lugar a efectos indeseados (Galan et al., 2009; Polhill et
al., 2006; Izquierdo y Polhill, 2006).

8 El proceso combinado de deduccién mediante simulacién computacional e induccién para la generalizacién de patrones a
partir de los resultados de las simulaciones es a veces considerado como una tercera via particular de hacer ciencia
(Axelrod, 1997; Squazzoni, 2010).
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pueden calcularse (una discusion mas detallada de la relacién entre la simulacién
computacional y el andlisis matematico deductivo puede encontrarse en lzquierdo et al.
(2013)).

¢Por qué utilizar la economia artificial?

Basicamente, la simulacidn computacional nos permite explorar las consecuencias légicas de
hipdtesis que no se pueden abordar desde la perspectiva matematico-deductiva. El precio a
pagar es una cierta pérdida de confianza en la validez de las conclusiones obtenidas.

De forma mas concreta, la Tabla 1 ilustra algunas de las diferencias habituales entre la
hipdtesis utilizadas en economia tedrica y en economia artificial. Estas diferencias son a veces
tan notables que podrian considerarse los rasgos que definen la economia artificial o la
economia computacional basada en agentes (Batten, 2000; Tesfatsion, 2002; Tesfatsion, 2006;
Richiardi, 2012). Aqui nos centramos sin embargo en el enfoque metodoldgico porque parece
evidente que la economia tedrica avanza hacia el estudio del mismo tipo de hipdtesis mas
realistas, si bien dentro del enfoque matematico deductivo general.

Restricciones habituales en
economia tedrica

Factores que pueden explorarse mediante
simulacién computacional (EA)

Agentes homogéneos representativos

Racionalidad (a veces también
conocimiento comun de racionalidad)

Informacién perfecta
Equilibrios estaticos
Aproximaciones deterministas y
limites

Aproximacion “Top-down”

Redes de interaccién completas o
formadas conforme a reglas fijas.

Eliminacion del efecto del espacio
fisico
Poblaciones infinitas

Continuidad. Preferencia por las
soluciones tnicas

Representacién individual y explicita de los
agentes (agent-based modelling)

Adaptacion individual (aprendizaje) o
poblacional (evolucién). Decisiones
satisfactorias frente a optimas

Informacién local y asimétrica
Dindmica del proceso

Estocasticidad y parametros finitos.

Construccion “Bottom-up”
Redes de interaccion concretas y arbitrarias,

Representacién explicita del espacio fisico
Poblaciones finitas

Discontinuidades. Efectos de dependencia
histdrica y condiciones iniciales.

Tabla 1. Restricciones habituales en economia tedrica (ET) frente a factores que pueden

explorarse mediante simulacion computacional (EA).

Distintos autores han resaltado el papel de la aproximacién computacional en sus
vertientes tanto de complemento como de alternativa al enfoque tedrico (Axtell, 2000;
Richiardi, 2012; Gotts et al., 2003). Por un lado, puede argumentarse que la validez de unas
conclusiones deberia contrastarse en el proceso real que sirvié6 de base al modelo. La
economia tedrica cuenta con la ventaja de la necesidad légica de sus conclusiones mientras no
se abandone el plano formal, pero normalmente de poco serviran las conclusiones formales si
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de partida no hay una buena correspondencia con el proceso real. En palabras de Keynes
(Keynes, 1936, traduccion propia) :

Una parte excesiva de la economia “matemdtica” reciente son
simplemente historias inventadas, tan imprecisas como las hipdtesis
iniciales en las que descansan, que permiten al autor perder de vista las
complejidades e interdependencias del mundo real desde un laberinto
de simbolos pretenciosos e indutiles.

La economia artificial permite abordar modelos mas realistas, pero sus conclusiones en
el plano formal son solo probables, no necesarias. En ambos casos, los resultados obtenidos
pueden considerarse conjeturas educadas sobre el proceso real que sirvié de base de
modelado. A priori, nada parece indicar que uno de los métodos deba funcionar mejor que el
otro.

Con independencia de su posible utilidad como metodologia independiente para
abordar el estudio de modelos inabordables desde el andlisis tedrico, una de las aplicaciones
mas interesantes de la economia artificial esta precisamente en permitir el avance, la mejoray
un mejor entendimiento de los modelos tedricos. A menudo, el enfoque tedrico solo es capaz
de caracterizar determinados aspectos muy restrictivos de un modelo (por ejemplo, los
equilibrios estaticos del mismo, frente a la dindmica evolutiva). Los modelos artificiales
permiten explorar aspectos que soélo se pueden caracterizar parcialmente desde el punto de
vista deductivo, asi como realizar un analisis de robustez y generar conjeturas que constituyen
retos para el avance del tratamiento tedrico.

La Figura 5 permite situar estas relaciones y utilidades, que elaboramos a continuacion.
Por un lado, la comparacidon entre los resultados generales del modelo tedrico y los
particulares del modelo artificial permite realizar un analisis de robustez. Una concordancia de
resultados indica que el modelo tedrico es robusto a relajaciones en las hipdtesis que se
introdujeron por conveniencia matemadtica. Por el contrario, si los resultados particulares no
concuerdan con los generales tedricos, alguna de las hipétesis introducidas por conveniencia
en el modelo tedrico resulta tener implicaciones clave en los resultados del mismo.

Por otro lado, la obtencién de resultados de apariencia general a partir del modelo
artificial permite generar conjeturas que guien los avances en los modelos tedricos. En general,
resulta mucho mads fructifero y sencillo tratar de probar una conjetura que se sospecha cierta,
que partir del desconocimiento de qué es lo que se pretende probar.

Un modelo artificial puede incluso constituir una justificacion del interés y posibles
aplicaciones de un modelo tedrico. Por ejemplo, las famosas simulaciones computacionales
llevadas a cabo por Robert Axelrod (Axelrod, 1984) sobre la evolucidon de la cooperacidon
generaron resultados que podrian considerarse poco sorprendentes e incluso en gran medida
previsibles por los expertos en Teoria de Juegos (véase la excelente discusién de Binmore,
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1998 al respecto). Sin embargo, al presentar un proceso fisico real® para el que la Teoria de
Juegos evolutiva ofrece resultados altamente relevantes (pese a que esta teoria a menudo
parte de hipédtesis tan alejadas del mundo fisico como la existencia de poblaciones infinitas),
Robert Axelrod, intencionalmente o no, ha jugado un papel fundamental en extender la
apreciacion y el interés por la Teoria de Juegos.

¢ Como practicar la economia artificial?

En esta seccion proporcionamos tres indicaciones que consideramos Utiles para el objetivo de
mejorar nuestra comprension de un sistema o proceso socioeconémico.

1. Partir de los hombros de los gigantes que nos preceden. A menudo, las hipétesis de la ET no
son tan restrictivas como quizd se presupone, y sus métodos y resultados —desarrollados y
acumulados durante muchos afios por muchas mentes brillantes— pueden ser de aplicacién al
problema concreto bajo estudio. Por ello, consideramos muy util conocer las aportaciones de
la ET y, en cualquier caso, evitar realizar criticas infundadas a esta disciplina, ya que criticar a
alguien por algo que no hace es bastante indtil. En particular, a continuacién indicamos
algunos ejemplos de criticas infundadas pero escuchadas con cierta frecuencia y con las que
los investigadores en EA deberiamos ser cuidadosos (Binmore, 2011):

® la hipdtesis del agente econémico egoista. La economia neocldsica no asume que los
individuos formen sus preferencias sin considerar el efecto de sus decisiones sobre
otros. Muy al contrario, las preferencias consideradas en el enfoque neoclasico
dominante pueden provenir perfectamente de motivaciones altruistas y principios
morales o sociales (Colman, 1995, p. 301; Vega-Redondo, 2003, p. 7; Gintis, 2014, p. 7;
Binmore, 2011, p. 8).

e La maximizacion de utilidad como causa del comportamiento. La economia neocldsica
no asume la existencia de ninguna funcidn de utilidad en la mente de los individuos. La
base de partida de la economia neocldsica (materializada en la teoria de la preferencia
revelada) es el comportamiento observado, las decisiones tomadas por los individuos.
Si estas decisiones son estables y coherentes, pueden resumirse en unas preferencias
completas y transitivas®?, y estas preferencias se pueden representar mediante una
funcién de utilidad. Asi pues, una funcién de utilidad es simplemente una forma
matemdticamente conveniente de representar elecciones estables y coherentes. Por
ello, no es cierto que un agente elige A frente a B porque la utilidad que le reporta A es
mayor de la utilidad que le reporta B. La ldgica va en el sentido contrario: Decimos que
el agente prefiere A a B —y consecuentemente asignamos una utilidad mayor a A que a
B— porque el agente ha elegido A frente a B (Binmore 2011, p. 19).

° Un proceso computacional también pertenece al mundo fisico.

10 En realidad, asumir lo contrario respecto a las preferencias, es decir, asumir que las preferencias son intransitivas, hace
que éstas resulten dificiles de justificar, al menos desde un punto de vista de supervivencia econdémica o evolutiva
(Binmore 2011, 13-4).
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e la creencia de que ser racional implica ser capaz de optimizar complejas funciones de
utilidad. En condiciones de certeza, un agente es considerado racional en economia
neoclasica si sus decisiones son estables y coherentes (es decir, si se comporta como si
tuviera un conjunto de preferencias completo y transitivo). Sus decisiones coincidirian
entonces con las de “otro” agente hipotético que maximizara una cierta funcién de
utilidad, sin que esto suponga asumir ninguna capacidad de célculo de funciones de
utilidad ni de optimizacién en el agente original.

e [a creencia de que ningun concepto proveniente de la ET puede ser util en EA. Muchos
de los conceptos desarrollados dentro de la ET (como el equilibrio de Nash) tienen
utilidad en modelos evolutivos o de aprendizaje que no utilizan las hipdtesis
simplificadoras que se utilizaron originalmente para desarrollar esos conceptos.

2. Buscar un equilibrio entre realismo y trazabilidad desde las hipdtesis a los efectos.
Recordemos que entendemos los modelos formales como herramientas para derivar
implicaciones que puedan corresponder a mecanismos causales en el mundo real. El enfoque
computacional permite explorar hipdtesis mas alld de los limites impuestos por las
herramientas tedricas, pero un modelo que no permita trazar o aislar qué hipdtesis son
responsables de los efectos encontrados y cdmo afectan los cambios en dichas hipédtesis,
dificilmente podra traducirse en relaciones de causalidad interesantes y contrastables en el
mundo real.

Por ello, consideramos que es improbable que modelos excesivamente complejos sean
utiles para inferir implicaciones formales que capten de manera adecuada relaciones causales
en el mundo real. En una seccidn anterior hemos resumido varios criterios que nos permiten
valorar la utilidad de implicaciones formales y relaciones causales, y que, por tanto, pueden ser
utiles a la hora de barajar si incluir mayor o menor complejidad en un modelo.

3. Combinar la simulacion computacional con el andlisis matemdtico. Las dos técnicas
constituyen herramientas muy utiles para explorar modelos formales. A menudo, pueden
proporcionar informacién complementaria sobre distintos aspectos de un mismo modelo, y
existen claras sinergias en su utilizacién combinada (lzquierdo et al., 2013). A continuacion
indicamos algunas de las teorias matematicas que a menudo resultan Utiles para el analisis de
modelos computacionales (lzquierdo et al., 2009; Izquierdo e Izquierdo, 2013):

® (Cadenas de Markov, para el andlisis de procesos estocdsticos en tiempo discreto
(Kulkarni, 2009).

e Teoria de redes, para el analisis de interacciones con caracter local o basadas en las
conexiones de los individuos (Jackson, 2010; Newman, 2010).

e Teoria de juegos evolutiva y aprendizaje, para investigar procesos que incluyen
adaptacion a nivel individual (aprendizaje) o poblacional (evolucion), y su relacidn
con la optimizaciéon y la racionalidad (Sandholm, 2010; Vega-Redondo, 2003;
Weibull, 1995).
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e Aproximacion estocdstica, para analizar e interpretar regularidades en procesos
estocasticos dinamicos (Kushnery Yin, 1997; Sandholm, 2010).

Conclusiones

En este articulo hemos presentado una valoracidn critica de las caracteristicas, el potencial y
los riesgos relativos al uso de la metodologia de estudio de procesos socioecondémicos
conocida como economia artificial. Desde nuestro andlisis, la economia tedrica y la economia
artificial comparten los mismos objetivos, presentan menos diferencias metodoldgicas de las
gue puede parecer a primera vista, y sus aproximaciones son sin duda complementarias.
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