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Resumen del Trabajo Presentado

en esta Tesis

En los Capitulos 2, 3 y 4, se desarrolla la parte central de este trabajo de Tesis,
consistente en tres contribuciones originales que derivaron en respectivos articulos de
investigacion, [1-3]. Nos enfocamos en los juegos estratégicos 2 x 2, particularmente
en el Dilema del Prisionero (DP), y otros dilemas sociales similares. Exploramos
varias situaciones posibles de evolucion iterativa de los mismos sobre redes periddi-
cas bidimensionales, con y sin movimiento de los agentes, con diferentes tipos de
estrategias [1, 3], y estudiamos el caso de redes aleatorias evolutivas de agentes [2].
En el Capitulo 2, estudiamos los juegos evolutivos espaciales 2 x 2 (sobre redes
periddicas bidimensionales), entre agentes con estrategias heterogéneas, analizados
con diferentes variantes de Autématas Celulares (AC). Los agentes juegan repetida-
mente contra sus vecinos mas cercanos, utilizando una matriz de pagos normalizada,
definida en funcién de dos pardmetros. El comportamiento de cada agente estd regi-
do por una Estrategia Markoviana Binaria (EMB), especificada por 4 probabilidades
condicionales, [pr, ps, pr, pp|, donde cada una de dichas probabilidades puede tomar
los valores discretos de 0 o 1. La configuracién inicial de los AC consiste en que las
estrategias de los agentes sean repartidas de manera aleatoria y homogénea, entre
las 2* = 16 posibles EMB, de manera que todas estén igualmente representadas. El
sistema evoluciona posteriormente dentro del espacio de estrategias, de manera sen-
cilla. En cada paso temporal, cada agente copia la estrategia del vecino que obtuvo
un mejor pago total en ese turno. Las estrategias dominantes y la proporcion de
interacciones cooperativas dependen, obviamente de los parametros de la matriz de

pagos, que definen el juego. Adicionalmente, las mismas dependen del tipo de vecin-
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dad considerada (von Neumann o Moore), del modo en que el estado de cooperacién
(C o D) del agente es actualizado en el tiempo (en forma deterministica o estocasti-
ca), y de la cantidad de ruido en el sistema, introducido a través del pardametro
£ que introduce un factor estocastico en las EMB. Un resultado destacable es que
encontramos la existencia de una estrategia robusta, [1,0,1,1], que aparece como

sobreviviente bajo varias condiciones diferentes de los posibles AC estudiados.

En el Capitulo 3, estudiamos lo que ocurre cuando a agentes que juegan el DP
regidos por EMB y reglas de actualizacion de estrategias similares a las del Capitulo
2 (del tipo imitativas), ahora se les permite (a diferencia del caso estudiado en el
capitulo anterior), en cada paso temporal, crear y romper vinculos con sus vecinos
en funcion de su satisfaccion con los pagos obtenidos en cada turno, y se le atribuye
un costo a dichos enlaces, proporcional a la distancia geografica (medida con la
formula de Pitdgoras en una red cuadrada peridédica donde los agentes se encuentran
ubicados) entre los agentes enlazados. Para este sistema, analizamos la evolucién
temporal de las frecuencias de las 16 EMB, comparandola con lo que ocurre en los
casos estudiados en el capitulo anterior. Adicionalemte, investigamos la distribucion
del nimero de vecinos que resulta en el estado estacionario final al que evoluciona
nuestra red aleatoria (que parte de un sistema totalmente desconectado), segin la
condicién inicial de cooperacion de los agentes, y la introduccién o no de ruido en el

comportamiento de los mismos, a través del parametro e.

En el Capitulo 4, estudiamos los efectos de introducir la posibilidad de un movimien-
to difusivo incondicional y aleatorio (definido por un coeficiente de movilidad, m)
en juegos evolutivos 2 x 2 espaciales (los juegos se desarrollan sobre redes periédi-
cas cuadradas con vecindades de von Neumann, donde ahora cada sitio puede estar
ocupado por un agente, o estar vacio, siendo la ubicacién inicial de los agentes en
las mismas aleatoria, y determinada por el parametro de concentracién, p ). Con-
sideramos en este caso, para todos los juegos considerados, agentes que sélo pueden
elegir entre 2 estrategias puras, C' o D (a diferencia de las EMB de los capitulos
anteriores). Se consideran 2 implementaciones diferentes de AC, con una evolucién

temporal del estado de los agentes basada en tres pasos. El primer paso consiste en



la actualizacion de las utilidades de los agentes a través del juego con sus vecinos
maés cercanos, ubicados en los cuatro sitios méas préximos a su ubicacién espacial (si
los hubiera). Los dos siguientes pasos difieren en su orden en las implementaciones
consideradas El segundo (o tercer) paso consiste en la actualizaciéon de la estrate-
gia pura (C o D) de cada agente segin una regla imitativa. Por tltimo, el tercer
(o segundo) paso consiste en el movimiento aleatorio difusivo de cada agente con
probabilidad m hacia alguno de sus 4 sitios vecinos mas cercanos, siempre y cuando
el mismo se encuentre vacio. Se estudian los casos del DP, Halcén-Paloma (HP), y la
Caza del Ciervo (CdC), variando los dos parametros de pago que definen los posibles
juegos, analizando como cambian los niveles de cooperacion finales, para distintos
valores de la movilidad m y la densidad de los agentes en la red, p. Para el DP y la
CdC encontramos que la baja concentracién de agentes y la movilidad no nula de
los mismos refuerza atin mas el efecto favorable a la cooperacién (comparado con los
resultados de campo medio) que introduce por si misma la estructura espacial para
estos juegos. Es de particular interés, sin embargo, lo que ocurre con HP, ya que si
bien, para este juego, la introduccion de una estructura espacial por si sola inhibe
la cooperacién (en comparacién con la cooperacion obtenida en el caso de campo
medio), la movilidad no nula de los agentes y la dilucién de su concentracién en la
red son capaces, en algunos casos, de suprimir los efectos inhibitorios anteriormente

mencionados.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. EIl Papel de la Teoria de Juegos en el Estudio

de los Sistemas Complejos

La Teoria de Juegos es el paradigma unificador detrds de muchas disciplinas
cientificas. Se trata de un conjunto de herramientas de analisis, que proveen explica-
ciones y poder predictivo en situaciones de decision interactiva, en los casos donde
los objetivos, las metas y las preferencias de los agentes participantes se encuentran
potencialmente en conflicto. Posee aplicaciones exitosas en campos tan diversos como
la biologia evolutiva y la psicologia; la computacion y la investigacion operativa; las
ciencias politicas y la estrategia militar; la antropologia cultural, la ética y la filosofia
moral y la economia. La fuerza de cohesién de la teoria se deriva de su estructura
formal matemaética, que permite abstraer la esencia estratégica comin de situaciones
reales biologicas, sociales o econémicas. La Teoria de Juegos crea un marco unificado
para modelos abstractos y metaforas, junto con una metodologia coherente, que per-
mite que este tipo problemas se puedan plantear y analizar, utilizando este enfoque
[4].

La aparicion de la Teoria de Juegos como un area de investigacién aceptada en el
campo de la Fisica es un evento relativamente reciente. Fue necesario el refuerzo mu-
tuo de dos factores importantes: la apertura de la Fisica, y en particular, de la Fisica
Estadistica, hacia nuevas lineas de investigacién interdisciplinarias, y la madurez su-

ficiente de la Teoria de Juegos en si misma, en el sentido de que esta comenzé a
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abordar problemas de Sistemas Complejos, donde la competencia y la experiencia de
la comunidad Fisica pudiera realizar aportes valiosos. Dos nuevas disciplinas surgi-
das recientemente, la Sociofisica [5, 6] y la Econofisica [7], y la ya existente Fisica
Bioldgica, obtuvieron un nuevo impulso con la utilizacién de las herramientas de la
Fisica Tedrica en cuestiones cuya investigacion estaba relacionada tradicionalmente
con las Ciencias Sociales, la Economia o la Biologia, utilizando, adicionalmente, en

gran medida a la Teoria de Juegos.

1.2. Juegos, Pagos y Estrategias

Un juego es una formulacion abstracta de una situacion de decision interactiva con
posibles conflictos de interés. La forma normal (estratégica) de representar un juego
debe especificar: (1) los jugadores, (2) las posibles acciones de los mismos (llamadas
estrategias), y (3) los pagos recibidos por los jugadores para cada combinacién posible
de acciones (perfil de acciones o estrategias) que puede ser elegida por los jugadores.
Sea n=1,2, ..., N el indice denotando a los jugadores; S, = {en1,€n2,-..,€n0} €l
conjunto de () estrategias puras disponibles para el jugador n, siendo s, € S, un
elemento arbitrario de este conjunto; (si, ..., sy) un perfil de estrategias para todos
los jugadores ; y u,(s1, ..., sy) la funcién de pagos (utilidades) del jugador n, o sea,
la medida de su satisfaccién cuando el perfil de estrategias (sq, ..., s,) se realiza. Tal
juego se nota como G = {Si,...,Sy;us,...,un} *

En el caso cuando hay sélo dos jugadores n = 1,2 y los conjuntos de estrategias

disponibles son discretos, S; = {e1...,eq}, S2 = {f1..., fr} *, es habitual escribir

1Se le llama perfil de estrategias a una instancia de juego particular, en que se asigna una
estrategia pura particular a la acciéon de cada uno de los N jugadores.

2En realidad esta definicién sélo se refiere a juegos estratégicos estdticos, de un solo turno,
con decisién simultédnea de los jugadores, e informacién completa. En el caso mds general (juegos
dindmicos o juegos con informacién incompleta) su representacién se da generalmente en la forma
extensiva, donde, ademds de la lista anterior, también se debe especificar: (4) cuél es el turno
de “movida” de cada jugador, (5) cudles son las alternativas de eleccién en cada turno, y (6)
qué informacién esta disponible para el jugador en el momento de cada jugada. Los juegos extensivos
también pueden ser expresados en forma normal, pero esto puede implicar una pérdida sustancial
de informacién. No estudiaremos juegos extensivos en este trabajo.

3Notar que, segiin el juego en cuestién, los conjuntos respectivos de estrategias de los e; y los f;
disponibles para cada uno de los jugadores, pueden coincidir, o no, si bien nos concentraremos mas
adelante en el caso en que ambos conjuntos coinciden.
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el juego en su forma bimatricial G = (A, BT), que es una forma abreviada de la

siguiente tabla: 4

fl s fR
€1 (A117 Bﬂ) e (A1R7 B{R) (1 1)
eq | (A, Byy) - (Agr, Bigr)

Aqui el elemento de matriz A;; = uq(e;, f;) (respectivamente, Bg;- = uy(e;, fj)) denota
el pago del jugador 1 (jugador 2) ante el perfil de estrategias (e;, f;) °.

Los juegos en forma normal de dos jugadores pueden ser simétricos (llamados
también juegos matriciales) o asimétricos (juegos bimatriciales), donde la simetria se
refiere a los roles de los jugadores. Para un juego simétrico los jugadores son idénti-
cos en todos los posibles aspectos, ambos poseen iguales opciones de accion y pagos,
0 sea, en este caso necesariamente se cumple R = Q y A = B. Tanto el rol del
jugador 1 como el del jugador 2 son idénticos e intercambiables. Un juego simétrico
en su forma normal queda entonces caracterizado por una sola matriz de pagos A, y
podemos formalmente escribir G = (A4, AT) = A. El Dilema del Prisionero (DP) , el
Halcén-Paloma (HP), la Caza del Ciervo (CdC), etc., son algunos ejemplos de este
tipo de juegos (Estos juegos son descriptos més adelante).

Los juegos simétricos en los cuales la matriz de pagos es simétrica, A = AT, se
llaman doblemente simétricos y pueden ser denotados como G = (A, A) = A. Este
tipo de juegos pertenecen a los juegos de cordinacion, o juegos potenciales. Los jue-
gos asimétricos del tipo G = (A, —A), se llaman juegos de suma nula (Ejemplo:
Peniques Emparejados, ver Apéndice A). Es en este tipo de juegos donde fue proba-
da por primera vez la existencia de un equilibrio en la forma del Teorema Minimax
(von Neumann, 1928 [8]). Hablaremos de este tipo de equilibrios més adelante. En

el apéndice A se dan ejemplos de juegos asimétricos 2 x 2.

4Es convencional definir B como la matriz de elementos traspuestos a los que aparecen en la
tabla.

5No todos los juegos en forma normal pueden ser escritos en forma matricial. Existen casos, en
los que el espacio de estrategias puras no es discreto, lo cual obliga a tratar los pagos en forma
funcional, si bien estas dificultades técnicas no impiden que se pueda tratar los mismos de manera
formalmente similar a los juegos matriciales. Sin embargo, en este trabajo, nos restringiremos al
caso de juegos matriciales, y mas especificamente, a los juegos 2 x 2.
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Las estrategias que se denotan en los indices de las matrices son estrategias puras.
En muchos juegos, sin embargo, los jugadores también pueden utilizar estrategias
maxtas, que son distribuciones de probabilidad sobre las estrategias puras. El Péker
es un buen ejemplo, donde los buenos jugadores juegan de acuerdo a una estrategia
mixta entre las posibles estrategias puras, que consisten en “blufear” o “no blufear”
(o sea, apostar de forma enganosa para intimidar a sus rivales fanfarroneando, a pe-
sar de no tener buenas cartas; o sélo apostar si las cartas lo respaldan). En este caso,
se supone que cada jugador posee un mecanismo aleatorio que puede ser utilizado
para los momentos de decision. Jugar una estrategia mixta significa que, en cada
instancia de decision, el jugador podra jugar una de sus acciones posibles, con una
cierta probabilidad asignada previamente. Cada estrategia mixta corresponde a un

punto p del simplex de estrategias miztas °.

Q
Ag = p:(pl,...,pQ)E[0,1]Q:ZpQ:1 (1.2)
q=1

cuyos extremos son estrategias puras. En el caso de dos jugadores, descripto en (1.1),
un perfil de estrategias es un par (p,q), con p € Ag y ¢ € Ag. Los pagos esperados

para el jugador 1 y el jugador 2, en ese caso, pueden ser expresados como:

ui(p,q) =p-Aq, us(p.q) =p-B"q=q- Bp. (1.3)

Observamos que, en algunos juegos, las estrategias mixtas pueden no estar permi-
tidas. El transcurso de un juego en su forma normal es como sigue: (1) cada uno
de los jugadores elige una acciéon de manera independiente pero simultdnea (o sea,
cada jugador elige su jugada sin saber la eleccién de su oponente), (2) los jugadores
reciben el pago de acuerdo al perfil de estrategias realizado.

Consideramos los juegos 2 X 2 no cooperativos, consistentes en dos jugadores, ca-

5Un simplex es la generalizacién de la nocién geométrica de un tridngulo (en 2 dimensiones), o
de un tetraedro (en 3 dimensiones), a un ndmero arbitrario de dimensiones. Mds especificamente,
un n-simplex es la superficie externa convexa que envuelve a un politopo de n dimensiones y n + 1
vértices. Por ejemplo, un 2-simplex es un tridngulo, un 3-simplex es un tetraedro, y un 4-simplex
es un poliedro de 5 vértices inmerso en un espacio de 4 dimensiones. Un punto solo puede ser
considerado un 0-simplex, y un segmento de recta puede ser considerado un 1-simplex. Un simplex
se define como el conjunto convexo més pequeno que contiene ciertos vértices dados.
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da uno con dos opciones: cooperar (C) o no cooperar (D), donde cada uno hace
su eleccién, sin saber previamente lo que el otro va a hacer. Los cuatro resultados
posibles para la interaccién de ambos agentes son: (1) ambos cooperan (C, C), (2)
ninguno de los dos coopera (D, D), (3) uno de ellos coopera y el otro no lo hace
(C, D) o (D,C). Dependiendo de los casos enumerados arriba, los agentes obtienen,
respectivamente, ambos la “recompensa”’ R, si los dos juegan C; ambos el “castigo”
P, si los dos juegan D; o si juegan de modo diferente entre si, el “pago del incauto”
S para el agente que juega C y la “tentacién de no cooperar” T para el agente que

juega D. Se le asigna al juego la matriz de pagos M dada por:

C((RR) (S.T)
M‘<<T,S> <P,P>>’ (14)

que resume las ganancias de los agentes que realizan las jugadas de cada fila cuando
se enfrentan con agentes que hacen las jugadas indicadas en cada columna (la primer
fila corresponde a que el primer agente juegue C, y la segunda fila a que juegue D,
analogamente, la primer columna corresponde a que el segundo agente juegue C, y

la segunda columna a que el mismo juegue D).

Si los elementos de la matriz de pagos M definida en (1.4) verifican T" > R >
P > S el juego se llama Dilema del Prisionero (DP). La historia de este juego fue
inventada por el matematico Albert Tucker en 1950, cuando quiso ilustrar la dificul-
tad de analizar ciertos tipos de juegos estudiados previamente por Melvin Dresher y
Meril Flood (cientificos de la Corporacion RAND, Santa Ménica, California [9]). La
paradoja de Tucker ha dado lugar a una enorme difusién de la misma en la literatura
de ambitos tan diversos como la Filosofia, la Biologia, la Economia, las Ciencias de
la Conducta y las Ciencias Politicas, asi como la propia de Teoria de Juegos. La
historia del Dilema del Prisionero es la siguiente:
Dos ladrones son detenidos después de un robo realizado en conjunto, y separados
por la policia. Sin embargo, la policia no tiene pruebas suficientes a fin de tenerlos
condenados. Por lo tanto, el fiscal visita a cada uno de ellos y les ofrece el mismo
trato: si uno confiesa (llamado desercion en el contexto de la Teorfa de Juegos) y
el otro permanece silencioso (cooperacién con el otro prisionero), el complice silen-

cioso recibe una condena de tres anos, mientras que el confesor queda en libertad. Si
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ambos permanecen en silencio, la policia sélo puede darles a ambos ladrones un ano
de pena, por un cargo menor. Si los dos confiesan, cada ladrén recibe una condena
de dos anos. La matriz de pagos para este juego tiene la estructura de la matriz M
definida en (1.4). Para la version repetida (Dilema del Prisionero Iterado) se supone
usualmente una limitacién adicional, 7'+ S < 2R. Esto asegura a largo plazo una
ventaja de la cooperacién mutua contra un perfil de estrategias donde los jugadores
alternativamente cooperen y deserten en fase opuesta.

El DP esta relacionado con otros dos juegos de dilema social (Liebrand,1983 [10];
Poundstone, 1992 [11]), el Halcén-Paloma y la Caza del Ciervo.

En la mayoria de las competencias entre animales que se dan en la naturaleza (en
particular, las relacionadas con la escalada de conflictos), la no cooperacién mutua
da como resultado el peor resultado posible para ambos jugadores, y el dano supera
el costo de ser explotados, es decir, T' > R > S > P. Este juego se llama Halcon-
Paloma, o Gallina (Rapoport, 1966 [12]). Consideremos una poblacién de animales
(por ejemplo, aves) cuyos individuos son iguales entre si en todas sus caracteristicas,
excepto en una: su nivel de agresividad en las interacciones con sus semejantes. El
comportamiento esta codificado genéticamente, y existen animales de los dos tipos:
los del tipo agresivo, que llamaremos Halcones, y los del tipo cooperativo, que lla-
maremos Palomas. Asumimos que cada vez que dos animales se encuentran, compe-
tirdn por un recurso v, que puede ser, por ejemplo, comida. Cuando dos Palomas se
encuentran, simplemente comparten el recurso. Cuando dos Halcones se encuentran,
ellos pelean, y uno de ellos (al azar) termina herido seriamente, mientras el otro se
queda con la totalidad del recurso. Finalmente, si una Paloma se encuentra con un
Halcon, la Paloma escapa sin pelear y el Halcon se queda con la totalidad del recurso,

sin sufrir heridas de ningin tipo. La matriz de pagos en este caso es:

Animal 2
Paloma  Halcon
Paloma (%, %) (0,v) (1.5)
Animal 1
Halcén | (v,0) (%, %)

donde ¢ > v es el costo de las heridas sufridas. Claramente, en el contexto de la
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matriz M definida en (1.4), la estrategia de la Paloma corresponde a jugar C y la
del Halcpn corresponde a jugar D, pudiéndose calcular los valores de R, S, T'y P en
funcién de v y ¢ de manera consistente. El juego supone una evolucion Darwiniana,
en la cual la adaptaciéon esta asociada a la ganancia media de la poblacion.

Existen otros dos juegos, el juego de la Gallina y el juego de la Nevada, que tienen la
misma estructura que Haleén-Paloma (O sea, que formalmente son el mismo juego,
aunque sus motivaciones sean diferentes).

El Juego de la Gallina se refiere a cuando dos autos corren a toda velocidad uno
hacia el otro desde lados opuestos. Al acercarse los dos autos, la destrucciéon mutua
se vuelve inminente. El primero de los autos dobla para evitar la colisién, es llamado
Gallina por su oponente, que gana por lo tanto el juego.

El Juego de la Nevada se refiere a dos automovilistas atrapados en lados opuestos de
una nevada. Tienen dos opciones: (1) Salir y empezar a apalear la nieve (cooperar); o
(2) permanecer en el auto (no cooperar). Si ambos apalean la nieve, cada uno obtiene
el beneficio b de llegar a su casa, y comparten el costo ¢ de su trabajo, o sea, que
cada uno recibe una recompensa por la cooperacién mutua dada por R = b—¢/2. Si
ambos conductores deciden quedarse en sus respectivos autos (no cooperar), ellos no
logran llegar a sus casas y por lo tanto no obtienen beneficio alguno (P = 0). Si uno
solo de ellos apalea la nieve, ambos llegan a casa, pero sin embargo, la ganancia del
no cooperador (T' = b) no estd reducida por el costo de apalear la nieve, mientras
que la del cooperador resulta reducida S = b— c. Este juego es equivalente al Dilema
del Prisionero si 2b > ¢ > b > 0. Sin embargo, para b > ¢ > 0, que es el caso llamado
propiamente juego de la Nevada, el juego es equivalente a Gallina y Halcon-Paloma.
Si ahora consideramos el caso en el que el valor de la recompensa supera la tentacién
de no cooperar, es decir, R > T > P > S, el juego se convierte en la Caza del
Ciervo (Skyrms, 2004 [13]). La historia del juego de la Caza del Ciervo fue descripta
brevemente por Rousseau en el Discurso sobre la desigualdad (1755): Si se trataba
de la caza del ciervo, todo el mundo era conciente de que debia sequir fiel en su
puesto, pero si una liebre pasaba al alcance de uno de ellos, no podemos dudar de que
probablemente hubiera salido en su persecucion sin escripulo, y después de haber
capturado a su presa propia, le habria importado muy poco el haber causado que

sus companeros perdieran la suya. Cada cazador prefiere un ciervo a una liebre y
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una liebre a la nada. En el contexto de la Teoria de Juegos, esto significa que la
mas alta ganancia se alcanza cuando cada cazador opta por la caza del ciervo. La
probabilidad de la caceria exitosa de un ciervo aumenta con el nimero de cazadores, y
practicamente es imposible que un tnico cazador pueda cazar un ciervo por si mismo.
Al mismo tiempo, la oportunidad de conseguir una liebre es independiente de lo que
otros hacen. En consecuencia, para dos cazadores, la matriz de pagos correspondiente

puede ser dada por:

Cazador 2
Ciervo Liebre
Ciervo | (3,3) (0,2) (1.6)
Cazador 1
Liebre | (2,0) (1,1)

La Caza del Ciervo es un prototipo de contrato social, y un caso especial de juego
de coordinacién.

La cooperacién bioldgica de algunos hongos con microrganismos en el liquen (sim-
biosis) es un ejemplo de comportamiento animal que ha sido descrito como una
Caza del Ciervo (Strassman et. al., 2000 [14]). Cuando las amebas individuales de
Dictyostelium discoideum se mueren de hambre, se agregan para formar un cuerpo
grande cuyo éxito reproductivo depende de la la cooperacion de los individuos que

lo forman.

1.3. EIl Equilibrio de Nash y los Dilemas Sociales

La invencién, por parte de John Nash, del concepto de equilibrio estratégico para
juegos no cooperativos (Nash, 1950 [15]) fue un hito muy importante en la Teorfa de
Juegos. El equilibrio de Nash de un juego es un perfil de estrategias, tal que ningin
jugador tiene un incentivo unilateral para apartarse de su comportamiento determi-
nado por las mismas, eligiendo otra estrategia. En otras palabras, en un equilibrio
de Nash, la estrategia de cada jugador (establecida en dicho equilibrio) es la mejor

respuesta a las estrategias de los otros. El equilibrio de Nash se puede considerar
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como una extensién de la solucién minimax de von Neumann [16] para los juegos de
suma nula, al caso de juegos de suma no nula. Junto a la definicién del concepto de
equilibrio, Nash también hizo una prueba de su existencia bajo supuestos bastantes
generales. El equilibrio de Nash, y sus revisiones posteriores, constituyen la solucién
del juego, es decir, la mejor prediccion posible para el resultado de una situacion de

decision no cooperativa dada.

La Teoria de Juegos Clasica se basa en dos premisas fundamentales: (1) la racio-
nalidad perfecta de los jugadores, y (2) que la misma es de conocimiento comun. La
hipétesis de racionalidad perfecta significa que los jugadores tienen funciones de pago
bien definidas, y son plenamente concientes de sus propias estrategias disponibles, de
las estrategias disponibles por los oponentes y los valores de los pagos correspondien-
tes. Se supone que los jugadores no tienen limitaciones cognitivas en la deduccién de
la mejor manera posible de jugar, sin importar la complejidad del juego en cuestion.
En este sentido, se supone que sus cédlculos no tienen costo y son instantaneos. El
conocimiento comun implica que ademés del hecho de que todos los jugadores son
racionales, todos los agentes saben que los restantes jugadores son racionales tam-

bién. Es en este contexto que definiremos el equilibrio de Nash.

Una estrategia s,,, de un jugador n, es estrictamente dominada por una estrategia
s (pura o mixta), si y sélo si, para cada perfil de estrategias de los oponentes,
Sp = (81,82, 801, Sn41,---,5N), €l jugador n siempre obtiene un mejor pago

jugando s, que jugando cualquier otra s,,
Vsp : un(8h, S—n) > Un(Sp, S_pn)- (1.7)

De acuerdo con la definicién resumida usual de racionalidad (Aumann, 1992 [17]),
los jugadores racionales no juegan estrategias estrictamente dominadas. Por lo tanto,
las estrategias estrictamente dominadas pueden ser eliminadas de forma iterativa del
problema, ya que por definicion sabemos que ninguna de ellas puede formar parte de
la solucion éptima del juego. En algunos casos, como el Dilema del Prisionero, sélo un
perfil de estrategias sobrevive a este procedimiento, que es entonces la “solucion” del
juego segun la racionalidad perfecta. Es méds comun, sin embargo, que la eliminacion

iterada de las estrategias estrictamente dominadas no resuelva el juego, ya sea porque
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no existan estrategias estrictamente dominadas en lo absoluto, o porque mas de un

perfil de estrategias sobreviva a dicha eliminacién.

Un concepto mas fuerte, que es aplicable para todos los juegos, es el concepto
de equilibrio de Nash. Un perfil de estrategias s« = (s%q,...,s*xy) de un juego es un

equilibrio de Nash (EN) si y sélo si:
Y, Sy £ Skp t Un(S%n, S%_p) > Up(Sn, S¥_p). (1.8)

En otros térninos, cada estrategia s*, es una mejor respuesta (MR) a las estrategias
de sus oponentes,

Vn i sx, = MR(sx_,) (1.9)

donde
MR(s*_p,) = argmax, U (Sn,S—n)- (1.10)

Cuando la desigualdad anterior es estricta, s es llamado un equilibrio de Nash es-
tricto. La condicién del EN asegura que ningin jugador tenga un incentivo unilateral
para desviarse del perfil y jugar otra estrategia, porque, dadas las elecciones de los
demés jugadores, no hay manera en que pueda mejorar su pago. Uno de los resul-
tados principales de la Teoria de Juegos Clésica es el Teorema de Nash (Nash, 1950
[15]), que establece que, dado un juego en su forma normal con un nimero finito de
jugadores y un nimero finito de estrategias puras, existe al menos un EN, que puede
ser de estrategias mixtas. La prueba del teorema se hace utilizando el teorema del
punto fijo de Kakutani. Un EN es llamado un equilibrio de Nash simétrico si todos

los agentes juegan la misma estrategia en el perfil de estrategias.

El equilibrio de Nash es un concepto de estabilidad, pero so6lo en un sentido bas-
tante restricto: estable respecto a cambios en la estrategia de un solo agente (uni-
laterales) en el perfil de estrategias. No nos dice lo que puede ocurrir si mas de un
agente cambia su estrategia al mismo tiempo. En este caso, es posible clasificar los
EN en dos categorias. Puede suceder que exista un cambio colectivo adecuado de
estrategias (con respecto al EN original) que aumente los pagos de algunos de los
jugadores, y no disminuya los pagos demas. Claramente entonces el EN original era

ineficiente (a veces se le llama equilibrio deficiente a este tipo de situacién, [18]), v,
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en teoria puede ser enmendado por el nuevo perfil de estrategias propuesto. En todos
los demas casos el EN es tal que cualquier cambio colectivo de estrategias hace que
al menos un jugador quede en peor situacién a la dada (o, en el caso degenerado,
todos los pagos siguen siendo los mismos). Estos EN se llaman Pareto-eficientes, y
no hay forma obvia de mejorarlos.

La eficiencia de Pareto puede ser utilizada como un criterio adicional (lo que se
llama un refinamiento) con respecto al concepto de EN, que provee una seleccion de
equilibrios, en los casos en que el concepto de EN por si solo proporciona mas de una
solucion para el juego, como en algunos problemas de coordinacién. Por ejemplo, si
un juego tiene dos EN, siendo el primero Pareto-eficiente, y el segundo no, entonces
podemos decir que el concepto refinado de equilibrio estratégico (en este caso, el
concepto de equilibrio de Nash, mds el de la eficiencia de Pareto) predice que el
resultado correcto del juego es el primero de los EN. La preferencia de equilibrios
Pareto-eficientes en lugar de equilibrios deficientes se convierte, en este caso, en una
parte inherente de la definicién de racionalidad.

Puede ocurrir también que el juego tenga un tnico EN, que no sea, sin embargo,
Pareto-eficiente, y por lo tanto el bienestar social (la suma de todas las utilidades
individuales) no sea maximizado en equilibrio. Uno de los ejemplos paradigmaticos
de esta situacion es el Dilema del Prisionero, donde el equilibrio de Nash podria ser,
obviamente, evitado por un planificador central. Sin semejante control supremo, sin
embargo, los resultados eficientes se hacen inestables por los incentivos individuales
de cada uno de los jugadores a ganar méas, en desmedro de su oponente. La tnica
solucién estable, en este caso, es el equilibrio de Nash (que consiste en que ambos
prisioneros traicionen a su companero, lo cual redunda en que ambos reciban el pago
“castigo”, P, siendo que, paraddjicamente, hubieran obtenido una mejor utilidad si

ambos hubieran elegido cooperar, la “recompensa’, R), que es ineficiente ”. Una de

"Para el Dilema del Prisionero, es facil probar que el perfil de estrategias (D,D) (correspondiente
a que ninguno de los jugadores coopere) es un equilibio de Nash. Para cada jugador por separado,
es evidente que, juegue lo que juegue su oponente, siempre obtendra mejor utilidad jugando D. Si su
oponente juega C, el jugador obtiene un mayor pago T" > R, si juega D, que si juega C. Si su oponente
juega D, igualmente, el jugador logra un mejor pago jugando D que jugando C, pues P > S. Por
lo tanto, (D,D) cumple la condicién de la definicién de equilibrio de Nash, dada la jugada de su
oponente, ningin jugador puede mejorar su situacién individual cambiando la estrategia jugada.
Adicionalmente, se puede ver facilmente, que ninguna de las otras 3 posibles parejas de estrategias
puras son equilibrios de Nash. Por ejemplo, en el caso (C,C), si un jugador hubiera elegido cambiar
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las tareas mas importantes de la Teoria de Juegos es estudiar la forma de cémo
resolver estos dilemas sociales, y ofrecer una explicacién de la forma microscopica
(individual) de como las interacciones agente-agente, sin un planificador central, atin
pueden generar un estado de cooperacién (espontanea) global y una solucién més

eficiente para muchas situaciones de la vida real.

1.4. Juegos Repetidos

La mayoria de las interacciones entre agentes que pueden ser modeladas por
juegos abstractos no estan relacionadas con situaciones de un solo turno, sino que
se repiten de forma periédica. Cuando los mismos jugadores racionales participan
repetidamente y de forma iterativa de un juego de un solo turno, no se puede ais-
lar cada una de las instancias de esta serie (turno) y tratarla por separado. Por el
contrario, en este caso, toda la serie debe ser analizada como un solo “superjuego”.
Lo que un jugador hace en el principio de la serie puede afectar lo que otros decidan
hacer mas adelante. Supongamos que el mismo juego G (llamado juego de un turno)
se juega un nimero 71" de veces. G puede ser el Dilema del Prisionero o cualquier otro
juego matricial o bimatricial de los discutidos hasta ahora. El conjunto de acciones
posibles y los pagos del juego de un turno en el periodo ¢ (t =1,...,T) son indepen-
dientes de t y de la historia anterior del juego. Esto no significa, sin embargo, que las
acciones en cada paso temporal se elijan independiente del tiempo y de la historia.
Cuando G se juega en el instante ¢, toda la historia de las etapas anteriores hasta ese
momento es de conocimiento comun. Los pagos de los agentes, en un juego iterado,
suelen definirse como la suma de todos los pagos recibidos a lo largo del tiempo. ® Sin
embargo, es comun también en muchas simulaciones de juegos iterados espaciales,
tomar las utilidades del juego iterado iguales a los pagos instantaneos que obtienen

los agentes en cada paso temporal. Esta segunda opcién es la utilizada en esta Tesis.

su estrategia C por D, hubiera obtenido una mejor utilidad individual 7" > R. Similarmente, si
consideramos el caso (C,D) o (D,C), el jugador que eligié C, puede mejorar su utilidad individual,
eligiendo jugar D en su lugar, pues P > S. Se puede probar que tampoco existen equilibrios de
Nash de estrategias mixtas para el Dilema del Prisionero.

8Eventualmente, en el caso de repeticiones infinitas, debe introducirse un factor de descuento o
un promediado de dicha suma de pagos, para evitar que los pagos del superjuego se vuelvan infinitos
en el limite de tiempos muy largos. Para més detalles, ver Apéndice B.
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En juegos estaticos de un solo turno con informacién completa, como los que hemos
considerado en los apartados anteriores, una estrategia es simplemente una accién
que un jugador puede elegir en un turno dado. Para los juegos repetidos (y también
para otros tipos de juegos dindmicos) el concepto de estrategia se hace més complejo.
En estos juegos, la estrategia de un jugador es un plan completo de de actuacion,
que especifica que accion tomar, en cualquier contingencia en la que el jugador se
encuentre. El numero de las posibles contingencias en un juego repetido es el niimero
de historias posibles que el juego podria haber producido hasta un momento dado.
Entonces, en este caso, la estrategia es, de hecho, un algoritmo matemaético que de-
termina la salida (la accién a tomar en el periodo t), en funcién de la entrada (el
tiempo actual ¢ y la historia de las acciones de todos los jugadores hasta el instante
t—1). En el caso de la racionalidad perfecta no existe un limite para la complejidad de
estos algoritmos. Sin embargo, la hipdtesis de racionalidad acotada puede restringir
las estrategias viables a solo aquellas que no requieran una memoria demasiado larga
o algoritmos demasiado complejos.

A modo de ejemplo, la figura 1.1 ilustra algunas estrategias frecuentemente citadas
en relacién al Dilema del Prisionero Iterado (o Repetido). Sea Ly, la longitud de la
memoria de los agentes (nimero de jugadas anteriores que se toman en cuenta en
el algoritmo estratégico). Algunas de las estrategias, como “Siempre C” (L, = 0),
“Tit for Tat” (TFT, Ly = 1) o “Pavlov” (Ly; = 1), son estrategias de memoria
finita, otras como “Tit for Tat Arrepentido”( Contrite TFT o CTFT, Boerlijst et
al., 1997 [19]; Panchanathan y Boyd, 2004 [20]) depende como entrada de la historia
completa de las acciones. Sin embargo, la necesidad de una memoria a largo plazo
a veces puede ser sustituida por la introduccién de nuevas variables de estado de
los agentes. (Nowak y Sigmund, 2005 [21] ; Panchanathan y Boyd, 2004 [20]). Por
ejemplo, una de estas variables puede codificar la “reputacion” de los agentes, que
puede ser utilizada en la toma de decisiones, especialmente cuando el juego es tal que
los opositores se eligen al azar en la poblaciéon en cada turno. Por supuesto, en este
caso, una estrategia deberd incluir una regla para la actualizacién de estas variables
de estado también. A veces, estas estrategias pueden ser convenientemente expre-
sadas como Maquinas de Estados Finitos (Autématas de Estados Finitos, Binmore
y Samuelson, 1992 [22]; Lindgren, 1997 [23]).
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Figura 1.1: Algunas estrategias para el Dilema del Prisionero Iterado, representadas
como Méquinas de Estados Finitos. Siempre C, Tit por Tat (TFT) y Pavlov requieren
una memoria a corto plazo, mientras que Tit for Tat Arrepentido (CTFT) utiliza una
variable de estado adicional para los agentes: Bueno (B) o Malo (M). Los cuadros
denotan el estado del agente y su intencion de actuar en el préximo turno. Las
flechas estan marcadas segin las ultimas acciones del jugador y su oponente (la
implementacién de errores estd permitida). Los puntos se utilizan como comodines.
Para CTFT el diagrama de arriba da la regla general para la asignacién de la re-
putacion, y el diagrama de abajo da la regla de eleccién de las acciones, dadas las
etiquetas actuales de reputacion del jugador y de su oponente.
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Para ampliar el concepto de EN al caso de los Juegos Repetidos es necesario intro-
ducir un refinamiento: El Equilibrio de Nash Perfecto en Subjuegos (Selten, 1965
[24]). Dicho equilibrio consiste en un EN del juego completo iterado, que también
lo es para todos los posibles subjuegos, entendiendo por subjuego a cualquier sub-
serie temporal del juego original, que vaya desde un instante t > 0 arbitrario hasta
el instante final del juego repetido, T' (que eventualmente, puede ser infinito). Ver
Apéndice B para més detalles.

Uno de los resultados més llamativos de la Teoria de Juegos Racional es que no existe
cooperacion en el Dilema del Prisionero Iterado finitas veces. De hecho, el teorema
es mas general y establece que, si un juego de un turno G tiene un solo EN, luego el
unico EN perfecto en subjuegos de G(T) es aquel en el que el EN de G se juega en
cada instante del juego repetido finito. La demostracion se hace por induccion hacia
atras. En el dltimo turno 7" de un Dilema del Prisionero Iterado Finito los jugadores
racionales no cooperaran (jugaran D), ya que la estructura de incentivos del juego
en este caso es la misma que la de G. En el tultimo paso temporal no hay lugar para
esperar recompensas futuras de cooperacion o castigos futuros por la desercién. Sa-
biendo que que la desercién es esperada en el tltimo periodo, pasamos a considar el
pentltimo instante T'— 1, y encontramos que la rentabilidad efectiva de la matriz de
pagos en términos de los restantes T'— 1 pasos temporales es equivalente de Nash a la
de G (los pagos esperados en el tltimo turno constituyen un corrimiento constante de
matriz de pagos original). La estructura de incentivos sigue siendo similar a la de G,
y por lo tanto los agentes desertaran. Consideramos ahora el ante-pentultimo turno
y obtenemos resultados similares, etc. El proceso de induccién se puede continuar
hacia atras hasta el instante inicial, lo que demuestra que los jugadores racionales
no cooperaran (jugaran D) en todas los turnos del Dilema del Prisionero Iterado
Finito. Esta situacion es llamada la Paradoja de la Induccién Hacia Atras, ya que
en la vida real, existen muchos casos de iteraciones finitas de PD que han resultado
en cooperacion de los jugadores.

Contrariamente a lo que se predice para un juego repetido finito, los juegos repetidos
infinitamente pueden comportarse de manera diferente. De hecho, se ha constatado
que la cooperacion puede ser racional en juegos repetidos infinitamente. La coleccién

de teoremas que formaliza este resultado se refiere generalmente como el Teorema
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Popular (Folk Theorem) °. Por méas detalles, ver Apéndice B.

Una forma posible de explicar la cooperacion en dilemas sociales finitamente repeti-
dos es suponer que los jugadores no son completamente racionales (lo cudl se refleja
en que sus estrategias estén determinadas por algoritmos con memoria finita), o que
su racionalidad no es de conocimiento comun.

Competencia y cooperacién son dos caras inseparables de una misma moneda. Si
bien la competencia es un concepto clave en la teoria de Darwin de la evolucién, la
cooperacion es bastante desconcertante, pero omnipresente en la naturaleza (May-
nard Smith y Szathmary, 1997 [25]). Cémo evoluciond el comportamiento cooperativo
entre los individuos con intereses propios, es una importante pregunta abierta en la
biologia y las ciencias sociales, junto con la cuestién de como la cooperacién se arti-
cula en la competencia, a fin de lograr éptimos individuales y globales. Una poderosa
herramienta para analizar estos problemas es la Teoria Evolutiva de Juegos (Hofbauer
and Sigmund, 1998 [26]; Maynard Smith,1982 [27]; Weibull,1997 [28]), que consiste

en una aplicacion de la teoria matematica de juegos a los contextos bioldgicos.

1.5. Juegos Evolutivos: Dinamicas de Poblaciones

La Teoria Evolutiva de Juegos es la teoria de la adaptacion dindmica y el apren-
dizaje en juegos repetidos (infinitamente) jugados por agentes de racionalidad aco-
tada. Aunque hoy en dia la Teoria de Juegos Evolutiva se entiende como una teoria
dindmica intrinsecamente, la misma comenz6 originalmente en los 70 como un nove-
doso concepto de refinamiento estatico para los equilibrios de Nash. Manteniendo
el orden histérico, discutiremos primero el concepto de FEstrategia Evolutivamente
FEstable (EEE) y sus extensiones. El concepto de EEE investiga la estabilidad de
un equilibrio bajo mutaciones raras, y no requiere la especificacién de la dindmica
subyacente real del juego. Posteriormente, discutiremos los distintos tipos posibles
de evolucion dinamica, su comportamiento y su relacién con el concepto estatico. En
esta seccion, restringiremos mayormente nuestra atencion a los denominados “juegos

poblacionales”. Debido a una serie de supuestos de simplificacién relacionados con

9El nombre de “Teorema Popular” se refiere al hecho de que algunos de estos resultados fueran
de conocimiento general ya en la década de 1950, incluso antes que nadie los hubiera publicado.
Aunque m3és tarde teoremas especificos fueron probados y publicados, el nombre quedé.
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el tipo y niimero de agentes y su red de interaccién, estos modelos dan lugar a una
descripcion a nivel agregado relativamente simple. Sin embargo, en el caso de juegos
con un numero finito de jugadores, o con estructura social mas complicada, las fluc-
tuaciones estadisticas, derivadas de la dinamica microscopica o de la estructura social
(v topoldgica) de las vecindades no pueden ser despreciadas. Estos ultimos modelos
son mas complejos, y por lo general requieren un analisis a un nivel inferior, llamado
andlisis basado en agentes. Comentaremos las diferentes dinamicas disponibles en

este tipo de modelos.

1.5.1. Juegos Poblacionales

Un juego de campo medio o un juego poblacional se define por el juego subyacente
de un turno y de dos jugadores, el conjunto de estrategias posibles (usualmente las
estrategias mixtas no se permiten o estan fuertemente restringidas), y el mecanismo
de actualizacién heuristica de las estrategias individuales (reglas de actualizacién).
Esta definicién implica tacitamente las siguientes hipdtesis simplificadoras:

1) El nimero de agentes de racionalidad acotada es muy grande, N — oo;

2) O bien todos los agentes son equivalentes y tienen las mismas matrices de pagos
(juegos simétricos), o bien los agentes forman dos grupos diferentes entre si, pero ho-
mogéneos internamente, para cada uno de los dos roles posibles en el juego (juegos
asimétricos);

3) En cada etapa del juego (turno), los agentes o bien son apareados al azar con igual
probabilidad (juegos simétricos), o bien los agentes en un grupo son emparejados al
azar con los agentes del otro grupo (juegos asimétricos), por lo que la red social es
la mas simple posible;

4) Las actualizaciones de estrategias son poco frecuentes en comparacion con la fre-
cuencia de juego, de modo que la actualizacién se puede basar en la tasa promedio
de éxito de una estrategia.

5) Todos los agentes utilizan las mismas reglas de actualizacién de sus estrategias.
6) Los agentes son miopes, es decir, que toman como utilidad el valor instantédneo de
los pagos obtenidos en cada paso temporal en lugar de tomar la utilidad acumulada
en el tiempo .

En los juegos poblacionales las fluctuaciones derivadas de la aleatoriedad del pro-



Capitulo 1. Introduccion 27

cedimiento de apareacién de los agentes jugando estrategias mixtas (si se permite),
o reglas de actualizacion estocdsticas, se promedian y se pueden despreciar. Por esta
razén, los juegos poblacionales constituyen el nivel de campo medio de la Teoria Fvo-
lutiva de Juegos. Estas simplificaciones nos permiten caracterizar el perfil general de
comportamiento de una poblacién, y por tanto la dinamica de juego, por medio de

un numero restringido de variables de estado.

Juegos Matriciales

Consideremos primero un juego simétrico G = (A, AT). Supongamos que hay
N jugadores n = 1,..., N, cada uno jugando una estrategia pura s, del conjunto
discreto de estrategias posibles s,, € S = {ey, ea,...,eq}. Es conveniente pensar en la
estrategia e; como un vector unitario de () componentes, cuya componente i-ésima es
1, y las demaés componentes son nulas. Entonces, e; apunta a la esquina ¢ del simplex

de estrategias mixtas Ag.

Sea N; el numero de jugadores que juegan la estrategia e;. En cualquier instante,
el estado de la poblacién se caracteriza por las frecuencias relativas (abundancia,
concentraciones) de las diferentes estrategias, es decir, por el vector de estado p en

() dimensiones:
1 & @ N;
p=—2> 5. = —¢ (1.11)
N = o N

Claramente , tenemos que Y_; p; = >.; N;/N =1, es decir que p € Ag. Notamos que
p puede ser cualquier punto del simplex Ay aunque los jugadores sélo puedan jugar
estrategias puras (representadas por las esquinas del simplex) en el juego. Dicho en
otras palabras, la estrategia promedio puede no estar en el conjunto de estrategias
posibles para un solo jugador individual. Los pagos pueden ser expresados en funcién

de las frecuencias de las estrategias. El pago esperado (normalizado) para el jugador
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n jugando la estrategia s, en la poblacién es '°

1 N
Un(Sn, p) N Z - Ay = 8y, - Ap, (1.12)

donde la suma se hace sobre todos los jugadores m de la poblaciéon excepto n, pero
esta omisién es despreciable en el limite de poblacién infinita. La ecuacién (1.12)
implica que para un jugador dado, el efecto unificado de los otros agentes de la
poblacién funciona como si el agente jugara contra un solo agente representativo,
que juega la estrategia promedio de la poblacién como si fuera una estrategia mixta.
A pesar de la similitud formal, p no es una estrategia mixta posible del juego, sino
el promedio de las estrategias puras jugadas por los agentes de la poblacién. No es
trivial a primera vista como tratar las estrategias mixtas en el caso en que las mismas
no estén prohibidas en el juego de un solo turno original. Efectivamente, en el caso de
un juego no restricto matricial de S x .S, hay S estrategias puras y un nimero infinito
de estrategias mixtas: cada punto del simplex Ag representa una posible estrategia
mixta del juego. En el caso en que las estrategias mixtas sean permitidas en el juego
de un solo turno, el vector p es una especie de “funcional de estado” sobre Ag. Sin
embargo, en muchas aplicaciones biolégicas y econdémicas, la naturaleza del problema
prohibe las estrategias mixtas. En ese caso, el nimero de posibles estrategias de la
poblaciéon es simplemente () = S.

Es bastante directo extender formalmente el concepto de equilibrio de Nash, definido
hasta ahora a nivel de agentes, a un nivel agregado, donde las frecuencias de las

estrategias en la poblacién se suponen conocidas. Un estado de la poblacién p* € Ag

0Es importante remarcar aqui que las estrategias puras s,,, son representadas por vectores de una
base canénica de R?, donde la dimensién Q es igual al niimero de estrategias disponibles en el juego
de un turno, A es la matriz de pagos, y la notacién s, - As,, (donde el punto indica producto escalar,
y el producto usual de una matriz con un vector se nota simplemente por la concatenacién de una
matriz, seguida de un vector de dimensiones adecuadas) es equivalente a notar el producto matricial
dado por sI As,,, donde la T en el supraindice implica transposicién. Observamos adicionalmente
que los estados poblacionales agregados, p, definidos abajo, son vectores de norma Manhattan uno
(esta norma se define como la suma de los valores absolutos de las componentes del vector), formados
por la combinacién lineal de los vectores de la base candnica correspondiente a las estrategias del
juego original, anteriormente definidas.
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se llama equilibrio de Nash del juego poblacional si y solo si:
p*-Apt > p-Apt Vp e Ag. (1.13)

Notamos que los EN de un juego poblacional siempre son equilibrios simétricos del
juego de un turno de dos jugadores. Los equilibrios asimétricos no pueden ser inter-

pretados a nivel poblacional.

1.5.2. Estabilidad Evolutiva

Un problema central de la Teoria Evolutiva de Juegos es la estabilidad y la solidez
de los perfiles de estrategias en una poblacién. En efecto, por ejemplo la evolucién
biolégica no es un proceso continuo, sino que se caracteriza por acontecimientos de
transicion abrupta de especiacion y extincién de una duracion relativamente corta,
que separan largos periodos de relativa tranquilidad y estabilidad. En este sentido,
una solucién proporcionada por un modelo de Teoria de Juegos sélo puede ser una

solucion plausible si es estable “evolutivamente”.

Estrategias Evolutivamente Estables

El primer concepto de estabilidad evolutiva fue formulado por Maynard-Smith
y Price (1973) [29], en el contexto de los juegos poblacionales simétricos. Una Es-
trategia Evolutivamente Estable (EEE) es una estrategia que, cuando es utilizada por
toda una poblacién, es inmune contra la invasién de una minoria de mutantes que
juegan una estrategia diferente. Los jugadores que juegan de acuerdo a una EEE
obtienen mejores beneficios que los mutantes en la poblacion y, por lo tanto, a largo
plazo, excluyen y expulsan a los invasores. Una EEE persiste como la estrategia
dominante en escalas de tiempo evolutivo, por lo que las estrategias observadas en
el mundo real son tipicamente EEEs. El concepto de EEE es relevante cuando la
tasa de mutacién (en Biologia) es baja. En general, la estabilidad evolutiva implica
un umbral de invasion, es decir, una EEE sélo puede resistir la invasién hasta llegar
a una frecuencia de mutantes critica finita en la poblacion. El concepto de EEE no
contiene ninguna referencia a la dinamica real del juego, por lo que es un concepto

“estatico”. La tunica hipotesis que requiere es que la estrategia que obtiene mejores
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utilidades, debe tener una tasa mayor de replicacién (crecimiento). A fin de formular
la estabilidad evolutiva, consideramos un juego matricial con S estrategias puras y
todas las posibles estrategias mixtas compuestas a partir de estas estrategias puras,
y una poblacién en la que la mayoria, una fraccion 1 — e de la poblacién total, juega
la estrategia en cuestién p* € Ag y una porcién minoritaria del total de agentes, e,
juega una estrategia mutante p € Ag. Tanto p* como p pueden ser estrategias mix-
tas. La estrategia promedio de la poblacion, que determina los pagos individuales
esperados en la misma (de campo medio), es p = (1 —€)p*+e€p, p €Ag. La estrategia
p* es una EEE, si y solo si, para todo € > 0, menor que cierto umbral de invasion €, y
para cualquier posible estrategia mutante p € Ag, la estrategia p* obtiene ganancias

estrictamente mejores en la poblacién mixta que la estrategia mutante p,'!

u(p*, p) > u(p, p), (1.14)

0 sea,
p*-Ap>p- Ap. (1.15)

Si la desigualdad no es estricta, usualmente el equilibrio hallado en ese caso se llama

un EEE débil. La ecuacion (1.15) toma la forma explicita
p*-Al(L—=e)p" +ep] > p- A[(1 — €)p* + ep], (1.16)
que puede ser reordenada como
(L—e)(p" - Ap" —p- Ap") +€(p* - Ap—p- Ap) > 0. (1.17)

Entonces, p* es un EEE si y solo si se cumplen las siguientes condiciones:
(1) Condicién de EN:
p*-Ap* >p-Apt Vp e Ag, (1.18)

1 Observamos de nuevo aqui, que las estrategias mixtas individuales p, son, similarmente a lo
que se definié anteriormente para estrategias poblacionales, vectores de norma Manhattan uno,
consistentes con la combinacion lineal de la base candnica de vectores que representa las estrategias
puras disponibles en el juego de un turno. Igual que antes, tenemos que el punto denota producto
escalar, de modo que p; - Aps es una expresién equivalente a pI Aps.
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(2) Condicién de estabilidad:

p#p,p - Ap-=p-Ap*=p - Ap>p- Ap. (1.19)

De acuerdo a (1), p* debe ser un equilibrio de Nash simétrico del juego de un turno.
Por lo tanto, a partir de la definicién (1.13) y de la condicién (2), si p* es un EN no
estricto, entonces p* debe obtener pago mejor jugando contra cualquier otro p, que el
pago obtenido por cada uno de esos p, jugando contra contra si mismos. Claramente
todos los EN estrictos simétricos son EEE, y todos los EEE son EN simétricos, pero
no todos los EN son evolutivamente estables. Debido a este hecho, el EEE provee
un medio de seleccién de equilibrios (o refinamiento del EN). Sin embargo, un juego
puede tener varios EEE, o no tener ningin EEE, a diferencia de lo que ocurre con
los EN, cuya existencia estd asegurada por el Teorema de Nash.

Como un ejemplo, consideramos el juego de Halcén-Paloma, definido anteriormente,
cuya matriz de pago es descripta en (1.5). El juego de un turno tiene un equilibrio
de Nash dado por la siguiente estrategia mixta:!?

1—v/c

pt = ofe , (1.20)

que es un EEE. Efectivamente, tenemos

(% ’U2

Vpe Ay :p-Ap* = - — — 1.21
pEDp-ApT =5 = o (1.21)
independientemente de p '*. Entonces la ecuacién (1.18) es satisfecha para todo p

en la igualdad. Luego debemos chequear la condiciéon de estabilidad en la ecuacién

2Notar que la estrategia p* consiste en una estrategia mixta, cuya probabilidad de actuar como
halcén es v/c (recordar que v < ¢) y cuya probabilidad de jugar como paloma es 1 —v/c. Su notacién
vectorial es consistente con el orden dado a las columnas y filas en la definicién de la matriz de
pagos, (1.5).

13Esto se debe a que el producto de la matriz de pagos definida en (1.5), con p*, definido en (1.20),
da como resultado (v/2 — v?/2¢)(s1 + s2), siendo s; el primer vector de la base canénica, corres-
pondiente a elegir la estrategia pura paloma, y so el segundo vector de la misma, correspondiente a
elegir la estrategia pura halcon, y al hecho de que todos los p deben tener, por constuccién, norma
uno.
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(1.19). Parametrizando p como p = (¢q,1 — ¢)7, tenemos,

2

p*-Ap—p-Apzw_chC)>0, Vq#%, (1.22)

con lo cual la ecuacion (1.19) es efectivamente satisfecha, y por tanto p* es un EEE.
De hecho, este es el inico EEE del juego Halcon-Paloma. Se puede probar un teorema
(Hofbauer and Sigmund, 1998 [26]; Cressman, 2003 [30]) que dice que, una estrategia
p* es un EEE si y solo si la misma es localmente superior, o sea p* tiene una vecindad

en Ag tal que, para todo p # p* en esa vecindad, se cumple
p - Ap>p- Ap. (1.23)

En el ejemplo del juego de Halcon-Paloma, como se ve en la ecuacién (1.22), la supe-
rioridad local vale en el espacio de estrategias completo, pero esto no necesariamente

es cierto en otros juegos.

1.5.3. Dinamica del Replicador

Un modelo de la Teoria Evolutiva de Juegos, se completa postulando la dinamica
del juego, es decir, las normas que describen la actualizacion de las estrategias de
la poblaciéon. Dependiendo del problema real, diferentes tipos de dindmicas pueden
ser apropiadas. La dindamica del juego puede ser continua o discreta, determinista o
estocdstica, y dentro de estas categorias principales, un gran ntimero de diferentes
reglas pueden ser formuladas en funcién de la situacion en estudio.

A nivel macroscopico, la dindmica evolutiva continua més estudiada es la dindmi-
ca del réplicador. Originalmente fue introducida por Taylor y Jonker (1978) [31],
y tiene una presencia excepcional en los modelos de evolucién biolégica. A nivel
fenomenolégico la dindmica del replicador se puede postular directamente por el
supuesto de que la tasa de crecimiento per cépita p;/p; de un determinado tipo de
estrategia es proporcional a la diferencia de idoneidades
P _ ideoneidad  del tipo de estrategia i — ideoneidad promedio (1.24)

Pi
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La ideoneidad es una medida del éxito evolutivo individual, o sea que, en el contexto
de la Teoria de Juegos, la podemos asociar a los pagos recibidos en el juego. En
los juegos poblacionales la ideoneidad de una estrategia i es (Ap);, mientras que la

ideoneidad promedio es p - Ap. Esto nos lleva a la ecuacién

pi = pi((Ap)i — p - Ap) (1.25)

que usualmente es llamada la forma de Taylor de la ecuacion del replicador. Bajo

hipétesis ligeramente diferentes, la ecuacién del replicador toma la forma:

pi((Ap)i — p- Ap)
p-Ap

b = (1.26)
que es llamada la forma de Maynard-Smith. En esta forma de la dinamica, el in-
cremento temporal de la frecuencia de la estrategia i-ésima es proporcional a la
diferencia de ideoneidades relativas. Notamos que el papel del denominador es sim-
plemente el de cambiar la escala de la velocidad del flujo. Para ambas formas, el
simplex A es invariante, y también lo son todas sus caras: si la condicién inicial no
contiene una cierta estrategia i, o sea, p;(t = 0) = 0, para algtin i dado, su densidad
permancecera siendo nula para todo instante, p;(t) = 0,V¢. La dindmica del repli-
cador no inventa nuevas estrategias, y este es el prototipo de una clase mas amplia de
dindmicas, llamadas dinamicas no innovativas. Ambas formas del replicador pueden

ser deducidas rigurosamente a partir de hipotesis microscépicas.

Dinamica y Estabilidad Evolutiva

., Cual es la conexion entre la estabilidad dindmica y estabilidad evolutiva? Por
desgracia, los dos conceptos no se superponen perfectamente. La relacion real se re-
sume mejor en forma de dos colecciones de teoremas: una relativa a los equilibrios de
Nash y la otra relativa a la estabilidad evolutiva. Respecto a los equilibrios de Nash
en juegos matriciales bajo la dinamica del replicador, los Teoremas Populares de la
Teoria de Juegos Evolutiva establecen:

(a) Todos los EN son puntos de equilibrio.
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(b) Los EN estrictos son atractores.*

15 converge a p*, entonces p* es un EN.

(¢c) St una orbita interior
(d) Si un punto de equilibrio es estable, entonces es un EN.

Ninguno de los reciprocos se cumple en general. Por ejemplo, en el caso de (a),
pueden existir puntos de equilibrio que no son EN. O en el caso de (b), no todos los
atractores son EN estrictos. Los principales resultados para la relacién sutil entre la
dindmica del replicador y la estabilidad evolutiva se pueden resumir de la siguiente
manera (Cressman, 2003 [30]; Hofbauer y Sigmund, 1998 [26], 2003 [32]):

(a) Los EEFE son atractores.

(b) los EEE interiores son atractores globales.'®

(¢c) Para los juegos potenciales un punto fijo es un EEE si y sélo si es un atractor.
(d) En el caso de juegos matriciales 2 X 2, un punto fijo es un EEE si y solo si es

un atractor.

Otra vez, los reciprocos de (a) y (b) no siempre son verdaderos.

1.5.4. Otras Dinamicas

En el Apéndice C se describen otras dinamicas posibles para los Juegos Evo-
lutivos. En particular, se discuten las dindmicas basadas en agentes. Las mismas
consisten en reglas microscépicas que dan la actualizacion del estado cada agente
en cada paso temporal, que puede depender de su historia previa y de su entorno
espacial (vecindad). Si bien se pueden hacer teorias de campo medio (poblacionales)
para las diversas posibilidades de reglas microscopicas, por lo general los resulta-
dos no coinciden con los obtenidos a partir de simulaciones de la evolucién de un
nimero muy grande pero finito de agentes, colocados sobre una red espacial. La ac-

tualizacién sincronoma de todos los agentes en este tipo de simulaciones, nos lleva

14Un atractor es un conjunto del espacio de las fases al que un sistema evoluciona después de un
tiempo suficientemente largo. Para que dicho conjunto sea un atractor, las trayectorias que le sean
suficientemente proximas han de permanecer préximas incluso si son ligeramente perturbadas.

15Una érbita interior es aquella que se encuentra en completamente el interior del espacio de las
fases, o sea que no contiene puntos de su frontera, y por tanto se pueden definir entornos abiertos
del espacio de las fases en torno a cualquiera de sus puntos.

16Un atractor global es un atractor al que tienden todas las trayectorias del sistema en el espacio
de las fases, y no solamente aquellas que se encuentran cercanas al mismo.
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al caso de los Autématas Celulares (AC), que son el tipo de simulacién utilizado en
esta Tesis. Existen muchas posibles reglas microscopicas de actualizacion del estado
de los agentes. En el caso de nuestras simulaciones, utilizamos reglas de imitacién
para la actualizacién de las estrategias de los agentes. Cada agente compara sus
utilidades con las de sus vecinos mas préximos, y copia (de manera deterministica o

estocdstica) la estrategia de su vecino més exitoso.

1.6. Los efectos de la Topologia de las Redes de

Interaccion

Es bien conocido que las redes de interaccion de la vida real pueden tener una
topologia bastante compleja, que esté lejos del campo de validez usual de los resulta-
dos de campo medio. Por un lado, existe una gran clase de situaciones en las que se
determina el grafo de interaccion por la ubicacion geografica de los agentes partici-
pantes. Los juegos biolégicos son buenos ejemplos de este caso. La estructura tipica
es de dos dimensiones. La misma puede ser modelada por una habitual red periddica
de dos dimensiones (2D). Por otra parte, los juegos motivados por consideraciones
econdmicas o situaciones sociales se juegan muchas veces en redes libres de escala o
en redes de mundo pequeno, que tienen propiedades estadisticas bastante peculiares
(Albert y Barabasi, 2002 [33]). Por supuesto, una incrustacién geografica fundamen-
tal, no se puede descartar tampoco (Por ejemplo, estudiar un modelo biolgico que
se desarrolle en un grupo de islas, donde la conectividad es 2D pero heterogénea).
También son posibles estructuras jerarquicas con varios niveles. En muchos casos la
conectividad entre los agentes no es rigida, sino que regularmente, puede evolucionar
en el tiempo.

En el caso mas simple de juegos evolutivos espaciales, los agentes se encuentran en los
sitios de una red periddica, y juegan de forma repetida con sus vecinos mas proximos
(aqui varias opciones son posibles, como, por ejemplo, la vecindad de von Neumann,
que consiste en los 4 vecinos méas cercanos, o sea los 4 lugares inmediatamente con-
tiguos al sitio en cuestion, dada la topologia de una red cuadrada periddica 2D; o
la vecindad de Moore, donde se consideran los 8 vecinos més cercanos en la misma

red cuadrada periédica 2D, o sea, la vecindad de von Neumann, mas los 4 agentes
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adicionales, que se encuentran en los extremos de las 2 posibles diagonales del sitio
que ubica al agente en cuestién en la red). Las ganancias individuales de cada agente
se derivan de los juegos resultantes de interactuar con cada uno de sus vecinos, por
lo que la utilidad total depende de la distribucién de estrategias dentro de la vecin-
dad. De vez en cuando, los agentes estan autorizados a modificar sus estrategias, a
fin de aumentar su utilidad. A raiz de la idea darwiniana de seleccién natural, en
muchos modelos los agentes pueden adoptar (aprender) una de las estrategias de los
vecinos que haya proporcionado mayores utilidades (como en el caso de las reglas de
actualizacién de estrategias por imitacién, discutidas arriba). Modelos similares son
ampliamente utilizados y son fructiferos en diferentes areas de la ciencia para deter-
minar el comportamiento macroscépico a partir de las interacciones microscopicas.
Al parecer, muchos aspectos de estos modelos parecen ser similares a los sistemas de
muchas particulas, es decir, se pueden observar diferentes fases y transiciones entre
ellas cuando los parametros del modelo son sintonizados. Las sorprendentes analogias
han inspirado a muchos Fisicos a contribuir a una comprensién mas profunda del
campo, con la exitosa adopcion de enfoques y herramientas de la Fisica Estadisti-
ca. La Teoria de Juegos Evolutiva también puede exhibir comportamientos que no
aparecen en el equilibrio de los sistemas Fisicos Tipicos. Estos aspectos requieren los
métodos de la Fisica Estadistica del no equilibrio, donde las complicaciones han sido
investigadas por mucho tiempo. En los juegos evolutivos, con frecuencia la interaccién
es asimétrica, ya que la simetria de inversién temporal es rota por los pasos tempo-
rales microscépicos, y muchos estados estables (evolutivamente) diferentes, pueden
coexistir mediante la formacion de patrones congelados o auto-organizados.

En los modelos espaciales, las interacciones de corto alcance limitan el nimero de
agentes que pueden afectar el comportamiento de un determinado jugador en la
busqueda de su mejor solucion. Este proceso puede verse alterado fundamental-
mente si el nimero de posibles estrategias excede el nimero de vecinos. Este tipo de
situacion puede favorecer la formacion de asociaciones de estrategias diferentes, que
pueden ser consideradas como agentes complejos con estructura apropiada espacio-
temporal, cuya competencia determinara el estado estacionario final. En otras pa-
labras, los juegos espaciales evolutivos proporcionan un marco matematico para el

estudio del surgimiento de la complejidad estructural que caracteriza a la materia



Capitulo 1. Introduccion 37

viva.

Recientemente, la investigacién de juegos evolutivos se ha combinado con la con-
tribucién de la extensa investigacion de las redes, ya que las redes sociales efectivas
que caracterizan las interacciones humanas poseen propiedades topoldgicas altamente
no triviales. Los primeros resultados demostraron claramente que las caracteristicas
topoldgicas de estas redes pueden influir significativamente en su comportamien-
to. En muchos casos, los “juegos sobre grafos” se diferencian cualitativamente de
sus homélogos definidos en una poblacién bien mezclada (de campo medio). La in-
vestigacién detallada matematica de estos fendmenos requiere una extension de las
herramientas tradicionales de la Fisica Estadistica de no equilibrio. Los juegos evo-
lutivos pueden conducir a regimenes dinamicos mucho mas ricos y sutiles que los
accesibles con los modelos tradicionales de Fisica Estadistica del equilibrio y del no
equilibrio. Son necesarios nuevos conceptos y métodos para la caracterizacion de la
complejidad emergente y los patrones de auto-organizacion.

En el Apéndice E, se resenan algunos de los tipos de grafos més usuales que se uti-
lizan en la teoria de juegos, y algunos grafos que reproducen propiedades tipicas de

las redes sociales y bioldgicas.



Capitulo 2

Estrategias Markovianas en Juegos

Espaciales de 2 x 2

2.1. Dinamica Evolutiva para Juegos Estratégicos
2 X 2

Como ya habiamos comentado en el capitulo anterior, problema de la cooperacion
es a menudo abordado desde una perspectiva evolutiva darwiniana: se toma un con-
junto de agentes con muiltiples estrategias y se los deja competir y evolucionar, de
modo que las estrategias més exitosas se propaguen y difundan desplazando a las
demas. La Teoria de Juegos Fvolutiva se origind inicialmente como una aplicacién
de la teorfa matematica de juegos a cuestiones bioldgicas [29], [27]; mas tarde se
extendid a la economia y a las ciencias sociales [34]. La evolucién de la cooperacién
en las simulaciones del Dilema del Prisionero Iterado (DPI) se puede entender en
términos de distintos mecanismos basados en diferentes factores. Entre las posibles
soluciones, una muy popular tiene en cuenta a la reciprocidad como propiedad crucial
de una estrategia ganadora. Esta fue la moraleja obtenida de los torneos estratégicos
organizados a principios de los afios 80 por R. Axelrod [35],[34]. Para ello pidi6 las
colaboraciones de varios especialistas en teoria de juegos de diferentes disciplinas,
para sugerir las estrategias a seguir. En primera instancia, hizo jugar las estrategias

entre si en un torneo del tipo todos contra todos, y calculé el promedio de sus ganan-

38
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cias. La estrategia campeona fue la que en inglés se denomina “Tit for Tat” (TFT)
y corresponde al “ojo por ojo, diente por diente”: cooperar en la primera jugada,
y luego cooperar o no, copiando lo que el oponente haga en el encuentro anterior.
Luego se evaluaron estas estrategias mediante algoritmos genéticos que imitaban la
evolucion biolégica. Es decir, que se tomd como punto de partida una poblacion de
estrategias, con un representante de cada “especie”, o estrategia competidora. Si una
estrategia funcionaba bien, en la generacion siguiente pasaba a estar representada
mas de una vez, y si una estrategia no tenia éxito, se la consideraba extinta. Una vez
mas, TF'T dominé en la mayoria de estos torneos ecoldgicos. Axelrod identificé como
aspectos clave para el éxito de TFT, ademés de la voluntad cooperativa (se comienza
jugando C en el primer movimiento y nunca se es el primero en no cooperar con un
oponente), dos facetas de la reciprocidad, a saber: (a) se toma represalias, lo que
significa que no se pasa por alto la no cooperacion, sino que se responde del mismo
modo, y (b) que se perdona, lo que significa que ain después de las represalias, se
reanudard la cooperacién, si el oponente hace un movimiento en esa direccién jugan-
do C.

Como ya habiamos explicado anteriormente, la teoria clasica de juegos evolutivos
constituye una aproximacién del tipo de campo medio que no incluye el efecto de
la estructura de correlacién espacial de las poblaciones. Axelrod (1984) sugirié que
se distribuyera a los agentes en una estructura espacial bidimensional y que se los
dejara interactuar localmente, a través del juego, con sus vecinos. Este autémata
celular fue explorado por Nowak y May (1992 [36]), quienes encontraron que la es-
tructura espacial permite a los cooperadores establecer agrupaciones espaciales, en
las que los beneficios de la la cooperacién mutua pueden superar las pérdidas al jugar
contra los no cooperadores. Esto permite sostener un comportamiento cooperativo,
en contraste con lo que ocurre en el juego no estructurado espacialmente, donde la no
cooperacién es siempre favorecida. El modelo original de Nowak-May fue extendido
y modificado en varias formas diferentes (ver Capitulo 1 y Apéndice C).

En la simulacién de torneo ecoldgico que fue llevada a cabo por Nowak y Sigmund
[37], las estrategias iniciales de la competencia fueron seleccionadas de la siguiente
manera. Se describe una estrategia por medio de cuatro probabilidades condicionales:

PR, Ps, pr, Pp] que determinan, respectivamente, la probabilidad de que el agente
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poseedor de esa estrategia juegue C después de recibir el pago R, S, T', o P. Para
simular la deriva genética, ellos introdujeron mutaciones, es decir la sustitucién de
una cierta estrategia por otra estrategia al azar en cada ronda con una pequena pro-
babilidad p. Ademas, consideraron un ambiente ruidoso, parametrizado por ¢, para
modelar mejor la comunicacion imperfecta en la naturaleza. En esta simulacién, una
estrategia diferente de TFT resulté ser la més estable en el sentido evolutivo. Es-
ta estrategia fue aproximadamente la correspondiente al[1,0,0, 1] . Esta estrategia,
que anteriormente habia sido bautizada como simpleton (tonto) por Rapoport y
Chammah [38], més tarde pas6 a denominarse Pavlov por los matematicos D. y V.
Kraines [39], porque si su accién resulta en una alta utilidad (7" o R) se mantiene ju-
gando lo mismo (D o C), pero de lo contrario cambia su jugada (al obtener ganancias
no sastifactorias como S o P, de C pasa a D, o de D pasa a C). En otras palabras, la
estrategia de Pavlov consiste en la siguiente regla: “si gano, sigo igual; si pierdo, cam-
bio”. A diferencia de lo que ocurre con TFT, los agentes dotados con esta estrategia
no pueden invadir una regiéon poblada sélo de agentes con la estrategia consistente en
jugar siempre D, dada por [0, 0,0, 0], pero, como ocurre con GTFT (TFT generosa,
una estrategia que esté cercana a TFT, pero tiene un valor apreciable de pg), Pavlov
es tolerante a errores en la comunicacién entre los agentes. La principal ventaja de
esta estrategia llamada Pavlov es que una poblacién de agentes con esta estrategia no
puede ser invadida por una poblacién de organismos con estrategias (gradualmente
mutadas) cercanas a la estrategia correspondiente a jugar siempre D, contrario a
lo que ocurre con TFT, ya que basta un simple error en la comunicacén para que
Pavlov sea tentado a jugar D (pr = 0) y luego de eso Pavlov explotard a cualquier
cooperador generoso de su entorno. Esto permite que una poblacién de agentes con
la estrategia de Pavlov pueda resistir una invasiéon de agentes con una estrategia
cercana a siempre jugar D.

Por otro lado, la estructura espacial por si misma también ha sido identifica-
da como elemento suficiente para construir cooperacion. Es decir, un conjunto de

jugadores incondicionales (que siempre juegan C o D, sin importar lo que sus opo-

!Notar que en el trabajo de Nowak y Sigmund, los pardmetros px varfan continuamente entre
0 y 1, por lo cual, no se puede estudiar la evolucién de las frecuencias de estrategias individuales,
sino la evolucion de una estrategia promedio, entendida como los cuatro valores promedio de las
px de la poblacién de agentes.
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nentes juegan), sin memoria y sin elaboracién estratégica. pueden alcanzar un nivel
de cooperacoddén sostenible cuando se los coloca en una red bidimensional y se los

deja jugar sélo contra sus vecinos méas cercanos [36].

La combinacién de los dos elementos anteriores, los cuales se sabe que promueven
la cooperacion, en una competencia iterada de agentes con diferentes estrategias
condicionales inmersos en una estructura espacial, se estudi6 por primera vez en [40],
utilizando estrategias basadas en agentes con memoria de longitud L, (que podian
recordar las Ly tltimas jugadas). Més tarde, Brauchli et al. [41] estudiaron el espacio
de las estrategias estocasticas con memoria de un solo paso. En este capitulo, nuestro
enfoque es similar: consideramos un autémata celular (AC) y adjunto a cada célula
una estrategia, especificada la cuaterna [pg, ps, pr, pp|, que dicta la forma de juego (C
o D) contra sus vecinos. Sin embargo, a fin de proporcionar un mayor discernimiento
macroscopico que solo la evolucion de los cuatro valores medios de las probabilidades
condicionales (como es el caso cuando probabilidades condicionales reales continuas
son consideradas), recurrimos a las FEstrategias Markovianas Binarias (EMB). Es
decir, estrategias donde las probabilidades condicionales px de jugar C después de
obtener el pago X, pueden tomar solamente los valores 0 o 1, en vez de cualquier
valor real entre ellos. Entonces, solamente consideramos un conjunto de 2* = 16 EMB
posibles, cuyas frecuencias se pueden medir. Otra simplificacién que presentamos es
que en cada paso de tiempo, un determinado agente se desempene del mismo modo
(C o D) contra todos sus vecinos y sélo tenga en cuenta su rentabilidad total, o sea
que la suma de pagos correspondiente a jugar una vez con cada uno de ellos, en vez de
hacer el seguimiento de cada pago individual. Luego, dependiendo de si sus vecinos
se comportaron cooperativamente o no como conjunto (diferentes posibilidades para
evaluar esto son propuestas en la seccién 2.3) y lo que jugé el propio agente en dicho
turno, el agente adoptara la jugada C o D contra todos sus vecinos para el siguiente
turno. Por lo tanto, tenemos un AC donde el estado de cada célula esta determinado
y el mismo se actualiza de forma sincronoma en cada paso temporal teniendo en
cuenta tanto el estado de la misma como estado externo total correspondiente al
resto del vecindario de la misma. O, en el lenguaje de los AC, tenemos un autdmata
celular totalistico [42]. Elegimos este tipo de AC, ya que, ademéds de su simplicidad

y propiedades conocidas de simetria [43], las dindmicas resultantes muestran una



Capitulo 2. FEstrategias Markovianas en Juegos Fspaciales de 2 x 2 42

mayor robustez, siendo menos dependientes de las configuraciones iniciales.

Ademas de autématas deterministas, exploramos dos fuentes de comportamiento
estocastico: en primer lugar en la regla de actualizacion, especificamente en el criterio
para evaluar si el vecindario estd cooperando o no. En segundo lugar, mediante la
introduccién de un pardmetro de ruido € (pequeno) y la sustitucién de los valores de
las probabilidades condicionales px, 0 6 1, por € 6, 1 — ¢, respectivamente.

En resumen, analizamos la evolucion en el espacio de las estrategias que se produce

en los diferentes casos que resultan al considerar:

Diferentes juegos de 2 x 2, es decir, diferentes regiones del espacio de parametros

TR, SyP

Diferentes tipos de vecindarios: vecindarios de von Neumann y Moore.

Diferentes reglas de actualizacién de nuestro AC: deterministas y estocasticas.

Diferentes cantidades de ruido, medidas a través del parametro ¢.

La introduccién de un parametro de mutacién adicional similar al utilizado por
Brauchli et al [41], dié como resultado comportamientos sustancialmente idénticos a
los resultados obtenidos a partir de introducir el parametro de ruido ¢, por lo cual
no incluimos la posibilidad de mutaciones en los resultados presentados.

En lo que sigue, este capitulo estd organizado de la siguiente manera. Comenzamos
presentando una tabla de 16 x 16, el resultado de las confrontaciones dos a dos de
todas las posibles EMB, en cuyos cuadros se representa el valor asintético (después
de un transitorio) de la ganancia media obtenida por la estrategia de la fila cuando
se juega contra la estrategia de la columna. En la Seccion 2.2, describimos nuestro
modelo y sus variantes. A continuacion, en la Seccién 2.3, se presentan los princi-
pales resultados de las simulaciones. Por tltimo, la discusién de los mismos y las

conclusiones finales se encuentran en la Seccion 2.4.
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2.2. El Torneo Estratégico entre las Estrategias
Markovianas Binarias, en Juegos 2 X 2 con

Suma no Nula

Como ya comentamos, un cambio en el orden jerarquico de los cuatro pagos en
la matriz M definida en (1.4) da lugar a diferentes juegos, ademas del Dilema del
Prisionero. Algunos de ellos han sido bien estudiados en el contexto de las ciencias
biolégicas o sociales. Los casos del DP, Halc6n-Paloma (HP) y la Caza del Ciervo
(CdC), fueron introducidos en el capitulo anterior. Cuando la recompensa dada por
la cooperacion mutua en el juego de HP se reduce de modo que finalmente cae
por debajo del las pérdidas del cooperante bajo la explotaciéon del no cooperante:
T >S5 > R > P, el juego se transforma en Lider. El nombre del juego proviene de
la siguiente situacién cotidiana: dos conductores quieren entrar en una concurrida
carretera de un solo sentido desde lados opuestos, si se produce un pequenio hueco
en la linea de los coches que pasan, es preferible que uno de ellos tome la iniciativa
como lider entrando en el espacio generado, que en su lugar ambos tengan que esperar
hasta que se genere un espacio suficiente que les permita a ambos entrar al mismo
tiempo. Cuando S en el juego de Lider aumenta de modo que finalmente supera
el valor de la tentacién de no cooperar T, es decir, S > T > R > P, el juego se
convierte en Herde, siendo el nombre del juego alusivo a un agente heroico que juega

C contra un agente no cooperativo.

La figura. 2.1 (c) reproduce la trama del espacio de pardmetros para los 12 orde-
namientos diferentes jerarquias de juegos 2 x 2 con R = 1, P = 0, de la referencia
[44]. Cada juego se refiere a una regién del pardmetro S, en el plano-T representado:
1 DP; 2 Gallina o HP; 3 Lider; 4 Batalla de los sexos; 5 Caza del Ciervo ; 6 Ar-
monia; 12 Bloqueo Mutuo; todas las demés regiones corresponden a juegos menos
interesantes que no han sido bautizados.

Consideremos ahora el torneo entre las EMB, en el que cada EMB particular
juega repetidamente contra todos las otras EMB. En lo que sigue, numeramos las

16 estrategias de 1 a 16 de la siguiente manera. Le asighamos a la estrategia binaria
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Figura 2.1: Matriz de Ganadores - 16 x 16 estrategias. (a): Juegos con T" > S,
Dilema del Prisionero, Halcén-Paloma, etc; (b): Juegos con T' < S, Héroe, Batalla
de los Sexos, Bloqueo Mutuo, etc. Codigo de colores: El blanco corresponde a que la
fila le gana a la columna, el negro corresponde a lo contrario (la columna le gana a la
fila), y el gris significa empate. El niimero de referencia de cada una de las 16 posibles
estrategias binarias, [pg, ps, pr, pp] es dado por el niimero binario representado por
los cuatro ntimeros de las probabilidades incrementado en 1, es decir, que el niimero
de estrategia estd dado por n = 8pr+4ps+2pr+pp—+1; (¢) Los 12 posibles juegos de
2 x 2, marcados como zonas en el espacio de parametros. La ilustracion corresponde
al caso en que se ha tomado R = 1 (normalizado los parametros en funcién de R) y
P = 0. La recta punteada horizontal corresponde a T' = R = 1, la recta punteada
vertical corresponde a S = R =1 y la recta punteada diagonal a T'=S. Los ejes T
y S dan, respectivamente los cortes con T'=P =0y S = P = 0.
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dada por [pg, ps, pr, pp], €l nimero binario correspondiente # representado por este
arreglo binario més 1, es decir, # = 8pg + 4ps + 2pr + pp + 1. Al considerar este
torneo, resulta que el juego repetido entre cualquier par de EMB es ciclico: después
de unos cuantos turnos, ambas estrategias vuelven a sus movimientos originales. Por
ejemplo, supongamos que la estrategia #3 ([0, 0, 1,0]) jugando contra la estrategia
#9 ([1,0,0, 1]). Los movimientos iniciales son irrelevantes. Elijamos #3 jugando ini-
cialmente C y #9 jugando inicialmente D. La secuencia de movimientos seria la
siguiente: [C, D]— [D, D]— [D, C]—[C, D], es decir, que se recupera el estado inicial
después de 3 turnos. Los ciclos, en estos 16 x 16/2 enfrentamientos posibles, son
de periodos 1, 2, 3 o 4. Por lo tanto, para calcular las ganancias medias por turno
de cualquier par de estrategias lo que tenemos que sumar son los pagos durante un
nimero de asaltos igual a un minimo multiplo comun de 1, 2, 3 y 4, o sea 12 |y
dividir por él. Esto permite construir una matriz de 16 X 16 con las ganancias medias
de la estrategia de la fila 16 al jugar contra la estrategia de la columna para cualquier

conjunto arbitrario de pagos {R, T, S, P}

Las ganancias medias por ronda de las estrategias ¢ y 7 jugando una contra la otra,
se pueden escribir como w;; = o R+ B;;5 + 74T 4 0: P y wji = o R+ ;S + 75T +
0; P, respectivamente, donde o;; es la probabilidad de que la estrategia ¢ consiga la
recompensa I, 3;; es la probabilidad de obtener la recompensa S’y asi sucesivamente.
Debido a las simetrias de la matriz M de pagos, a;; = oji, 0ij = 05, Bij = Vji ¥
vi; = Bji, ya que las estrategias ¢ y j reciben R o P el mismo nimero de veces de
manera conjunta, y la estrategia i (j) recibe 7' cuando j (7) recibe S. Por lo tanto, la
diferencia u;; — u;; sélo depende de si el valor de T es inferior o superior a S. Como
consecuencia, la matriz 2.1 (a), que representa los resultados de los 16 x 16 = 256
encuentros es la misma para todos los otros juegos con 7" > S. Lo mismo es cierto
para 2.1 (b) que representa los resultados para todos los juegos con T' < S. Ademés
observamos la simetria entre ambas matrices: una tiene los colores “opuestos” de la

otra.

Para cada estrategia se calcula el pago total U; = >-;u;; (suma sobre los 16
posibles contendientes, incluyendo el caso de la competencia entre dos agentes con
estrategias idénticas) y se halla la ganancia media de la estrategia i. Los resultados

generales de este cdlculo, asi como los valores numéricos particulares, cuando los
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lpr,Ps,pT,PP] Pago Promedio Asintético U DP HP Caza del Ciervo | Lider | Héroe
[0,0,0,0] 8(T + P) 14.66 | 10.66 12.00 8.00 | 10.66
[0,0,0,1] (55/24)R + (55/24)S + (41/6)T + (55/12)P | 12.00 | 11.00 10.67 9.67 | 11.00
[0,0,1,0] (55/24)R + (55/24)S + (55/12)T + (41/6)P | 10.33 | 8.33 9.67 767 | 833
[0,0,1,1] 4R+S+T+P) 11.33 | 11.33 11.33 11.33 | 11.33
[0,1,0,0] 25+ 7T + 7P 12.83 | 10.33 10.50 9.67 | 11.33
[0,1,0,1] (35/12)R + (61/12)S + (61/12)T + (35/12)P | 9.67 | 11.17 8.67 12.67 | 12.67
[0,1,1,0] (35/12)R + (61/12)S + (35/12)T + (61/12)P | 7.17 | 7.17 7.17 9.67 | 8.67
0,1,1,1] (55/12)R + (41/6)S + (55/24)T + (55/24)P | 7.67 | 9.67 8.33 12.00 | 10.67
[1,0,0,0] 2R+ 7T + 7P 14.83 | 11.33 13.17 8.00 | 10.33
[1,0,0,1] (61/12)R + (35/12)5 + (61/12)T + (35/12)P | 12.67 | 12.67 12.67 10.17 | 11.17
[1,0,1,0] (61/12)R + (35/12)5 + (61/12)T + (35/12)P | 10.17 | 8.67 11.17 717 | 717
[1,0,1,1] (41/6)R + (55/12)S + (55/24)T + (55/24)P | 9.67 | 10.67 11.0 10.33 | 9.67
[1,1,0,0] 4R+ S+T+P) 11.33 | 11.33 11.33 11.33 | 11.33
1,1,0,1] TR+ 7S+ 2T 9.67 | 13.17 11.33 14.83 | 13.17
[1,1,1,0] TR+7S +2P 8.00 | 10.50 10.33 12.83 | 10.50
[1,1,1,1] 8(R+5) 8.00 | 12.00 10.66 14.66 | 12.00

Cuadro 2.1: Pagos Promedio Asintdticos para Diferentes Juegos 2 x 2

cuatro pagos son 1,333, 1, 0,5 y 0 se muestran en la tabla 2.1. Por ejemplo, tenemos
el DP, cuando R=1,T=1,333,S =0y P =0,5; el HP, cuando R =1, T = 1, 333,
S =05y P = 0; y asi sucesivamente. Observamos que para estos valores de los
parametros, [1,0,0,0] es la estrategia con la mayor ganancia media para el DP y
la Caza del Ciervo, mientras que [1, 1,0, 1] es la estrategia que tiene el mayor pago

medio para los juegos HP, Lider y Héroe.

2.3. Competencia de las EMB en un AC totalisti-

Co

Cada agente esta representado, en cada paso de tiempo ¢, por una célula con
centro en (z,y), con una variable de comportamiento binario c¢(z,y;t) que toma
el valor 1 (0) si se encuentra en el estado C (D). En cada paso temporal, cada
agente compite en un juego 2 X 2 contra todos sus vecinos individualmente, 2 a 2,

recolectando la utilidad total, U(z,y;t), dada por la suma de los pagos u(x,y;t)
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que consigue jugando individualmente contra cada uno de sus vecinos. Usamos una
matriz de pagos reescalada, en la que se fija el segundo mejor pago X2% a 1y el peor
de los pagos, X% se fija en 0. Por ejemplo, la matriz de pagos del DP es descripta
por dos pardmetros: T, P (con T = T/Ry P=P/R); el HP por Ty S (con T = T/R
y S=S/R), etc. Consideramos dos vecindades diferentes N(x,y): (a) La vecindad de
von Neumann (q = 4 celdas vecinas, la celda de arriba y la de abajo, la de la derecha
y la de la izquierda de una celda determinada) y (b) la vecindad de Moore (¢ = 8

celdas vecinas: igual que la vecindad de von Neumann pero agregando las diagonales)

En el caso del AC ordinario (no totalistico) la forma en que el agente de la celda
(x,y) juega en contra de su vecino en la celda (2/,y') es determinada por los cua-
tro valores que determinan su estrategia Markoviana binaria [pgr(z,y;t), ps(z,y;t),
pr(x,y;t), pp(x,y;t)], que da los valores de las probabilidades condicionales de
que el agente juegue C en el instante t si en el instante ¢ — 1 obtuvo un pago de
u(z,y;t — 1) = R,T,S, o P, respectivamente. Aqui, como hemos anticipado, uti-
lizamos un autémata totalistico y entonces en cada paso temporal cada uno de los
agentes en las celdas desempefia a la vez una acciéon definida (C o D) en contra de
todos sus ¢ (4 u 8) vecinos en vez de jugar individualmente contra cada vecino. Por lo
tanto, es necesario extender las probabilidades condicionales definidas anteriormente,
de tal manera que tengan en cuenta el estado “colectivo” del vecindario. Para ello,
tomamos en cuenta que las probabilidades condicionales pg, ps, pr v pp también
pueden considerarse, respectivamente, como la probabilidad de jugar C después de
las jugadas [C,C], [C,D], [D,C] y [D,D]. Luego, una manera natural para ampliar
el significado de estas probabilidades condicionales es considerar que “la vecindad
juega C (D)” si la mayoria de los vecinos juegan C (D), es decir, si

YNy (@Y 1)

go(x,y;t) = ,
q

estd por debajo o por encima de 1/2.

Hay diferentes maneras de implementar la presente idea. Consideremos las dos
variantes siguientes, una en términos de un regla de actualizacion determinista de la

variable de comportamiento, y la otra con una norma de actualizacion estocéstica.
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» Actualizacién Determinista:

c(z,y;t + 1) = c(z,y; 1) [prO* (g0 (x, ¥ t) — ¢/2) + psT(q/2 — qo(@, y: )|+
(1 =z, y;t)[prt™ (gc (2, ;1) — q/2) +pp0T(q/2 — qo(,y;1))],

(2.1)
donde 6% (gc(x,y;t)) es una funcién escalén de Heaviside dada por:
1 iftz>0
0" (z) = 2.2
(z) { 0 ifz<0 (22)
» Actualizacién Estocdstica:
c(a,y;t) = ez, yit — Vgo(z, y;t = Dpr(x, y: 1)+

(1 = c(x,y; 1) qe(z, y; t)pr(x, y; t)+
(1 —c(z,y;t —1))(1 — go(z,y;t — 1))pp(x, y; t).

donde la probabilidad de que la vecindad juegue C es igual a la fraccién

go(z,y;t) de vecinos en el estado C.

Finalmente, después de la actualizaciéon de su variable de comportamiento, cada
agente actualiza sus cuatro probabilidades condicionales px copiando las del indi-
viduo perteneciente su vecindario N(z,y) que recibi6 las utilidades maximas. Con el
fin de tener en cuenta los errores en el comportamiento de los agentes se incluye un
nivel de ruido mediante un parametro € > 0 de tal manera que las probabilidades
condicionales px para cada agente pueden ahora tomar el valor €, o el valor 1 — ¢.
Consideramos una red cuadrada con N,, = L x L agentes y condiciones periddicas
de contorno. Partimos de una configuracién inicial en la que se asigna al azar a cada
agente una estrategia de tal manera que las 16 posibles estrategias estan igualmente
representadas al azar dentro de la poblacién de los N,, agentes. Los resultados de
esta simulacién, como los de [41] son sensibles a las condiciones iniciales, por lo que,
para evitar dicha dependencia, el valor de las frecuencias para las 16 EMB como
funcién del tiempo se obtienen promediando sobre N, simulaciones con diferentes
condiciones iniciales. En la siguiente seccién se presentan los resultados para varios

juegos diferentes
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2.4. Resultados

Los resultados de esta seccion corresponden a promedios tomados sobre un en-
semble de N. = 100 diferentes condiciones iniciales al azar para redes cuadradas de
100 x 100 2. Para todos los juegos considerados, estudiamos la evolucién temporal
de la frecuancia promediio para cada una de las 16 estrategias, o sea la fraccion de

los L x L agentes en la red que juega con una estrategia determinada.

2.4.1. Dilema del Prisionero Determinista

Primero estudiamos el DP determinista para T = 1,333 y P =05. La figura
2.2 muestra las frecuencias para las 16 diferentes EMB, para la vecindad de von
Neumann ¢ = 4. Se puede ver que, sin ruido (¢ = 0) el sistema alcanza répida-
mente un estado de equilibrio dindmico en el que varias de las 16 estrategias estan
presentes. Al incrementar el valor de e, disminuye el nimero de estrategias, y la
diversidad que se obtiene sin ruido se transforma entonces en solamente 2 estrate-
gias sobrevivientes: [0,0,1,0] y TFT ([1,0,1,0]). Es mas, los resultados para ¢ = 0,1
corresponden al promedio de que en algunos casos toda la poblacién termine con la
estrategia [0,0, 1,0] y en otros casos a que toda la poblacién termine con TET. Pero
no se da la coexistencia de ambas estrategias. Esto explica también la falta de las
fluctuaciones en los resultados a pesar del alto valor del pardmetro de ruido.

Los resultados para la vecindad de Moore, ¢ = 8, son distintos de los obtenidos
para g = 4, como se puede ver en la figura 2.3. Observamos que para cantidad nula
o reducida de ruido (¢ < 0,01) tenemos dos estrategias supervivientes [0,0,1,1] y
[1,0,1,1]. Para ¢ = 0,1 una nueva estrategia competitiva, [0, 1,1, 0] aparece, y los
agentes se distribuyen casi igual entre esta nueva estrategia, [1,0,1,1], y [0,0,1,1].

Por 1ltimo, para € = 0,25, todos los agentes adoptan la estrategia [1,0, 1, 1].

2.4.2. Version Estocastica

Para la version estocdstica son necesarios niveles més altos de ruido (mayores

valores de €) para medir desviaciones de la situacién de ruido nulo. Esto es natural

2Los resultados no cambian substancialmente cuando el tamafio de la red o la cantidad de
condiciones iniciales promediadas se incrementa.
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ya que hay un componente intrinseco estocastico en las reglas de actualizacion en
este caso. La figura 2.4 es una gréafica de cada una de las 16 frecuencias contra el
tiempo para el DP estocéstico con ¢ = 8. Para ruido nulo o pequeno, € < 0,01, sélo
sobrevive la estrategia [0,0,1,1]. Para ¢ = 0,1, [0,0, 1, 1] sigue siendo la estrategia
més popular, pero ahora convive con [0,1,1,0]. Si el nivel de ruido se incrementa
aun més, la frecuencia de la estrategia [1,0, 1, 1] empieza a volverse no despreciable,
hasta que para ¢ = 0,25 pasa a controlar el total de la poblacion.

Las estrategias ganadoras promedio son robustas, tanto para el caso estocastico como
para el caso determinista con respecto a los parametros T, P de la matriz de pagos
del DP | incluso para T = 2, y, siempre y cuando nos encontremos en la region

correspondiente al DP el comportamiento es cualitativamente el mismo.

2.4.3. Otras Matrices de Pagos

En esta seccién exploramos otros juegos para el caso determinista. Observamos

primero el efecto de la permutacién del castigo y el pago al incauto, intercambiando
S=05>P=0(HP).
Los resultados para ¢ = 4 se presentan en la figura 2.5. Para todos los valores
considerados de los valores de ¢ entre 0 y 0,1, [1,0, 1, 1] es la estrategia dominante.
Para pequenas cantidades de ruido, observamos la coexistencia de tres estrategias:
[1,0,1,1], [0,0,1,0] y TFT ([1,0,1,0] ). Por ultimo, para ¢ = 0,1, la estrategia
[1,0,1, 1] vuelve a ser completamente dominante, con una frecuencia del 100 %. Los
resultados para el juego de HP con ¢ = 8 se ilustran en la figura 2.5. Para ¢ = 0
tenemos la convivencia de varias estrategias siendo [1,1,0, 1] la dominante. Dicha
dominancia aumenta para € pequeno pero, para € = 0,01 la dominancia pasa a ser
de [1,0,1,1]. Para valores de ¢ mayores la dominancia de esta ultima pasa a ser
completa.

Los resultados para el juego Lider determinista con ¢ = 8 se grafican en la figura
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2.5. Para el caso sin ruido (¢ = 0) tenemos una notable diversidad de estrategias
supervivientes Al incrementar el valor de € esta diversidad se transforma en sélo
dos estrategias que sobreviven: [1,0,1,1] y [0,0,1,1], cuya dominancia relativa es
intercambiada para valores grandes de ruido (¢ = 0,1). Es importante notar que la
falta de fluctuaciones aleatorias cuando € = 0,1 (un pardmetro de ruido relativamente
alto) en la figura 2.5 se explica, como antes, porque los promedios corresponden a
casos en los que toda la poblacién adopta [0,0,1,1] o [1,0,1,1] como su estrategia,
es decir, no hay coexistencia de estrategias en el estado estacionario.

La figura 2.8 muestra los resultados del juego Héroe determinista con ¢ = 8. Para
el caso sin ruido (¢ = 0), tenemos dos estrategias principales: [0,0,1,1] y [1,0,1,1].
Para cantidades intermedias de ruido ¢ << 0,1 la estrategia [1, 0, 1, 1] pasa a dominar.
Por 1ltimo, para una gran cantidad de ruido (¢ ~ 0,1) tenemos una nueva estrategia
ganadora: [1,0,0,1] (PAVLOV). Para el juego de la Caza del Ciervo (no graficado
aqui), la estrategia dominante es siempre [1, 1,1, 1] (SIEMPRE C), un resultado que

es razonable porque para este juego paga mucho el jugar C.

2.5. Conclusiones

En este capitulo desarrollamos un modelo simple para estudiar estrategias evo-
lutivas en juegos espaciales 2 x 2 que provee resultados mas robustos que los de
modelos anteriores méds complejos [41]. Por ejemplo, hemos encontrado algunas es-
trategias dominantes que aparecen con frecuencia en el desarrollo de varios juegos
de 2 x 2, y no sélo para el DP.

En relacién al papel del espacio, a partir de la comparacién de las figuras. (2.2)-
(2.8), notamos que tres estrategias, principalmente [1,0, 1, 1] y con menos frecuencia
[0,0,1,0] y [0,0,1,1], dominan para los diferentes juegos, normas de actualizacién
y niveles de ruido. Si buscamos estas estrategias en el cuadro 2.1, se observa que
ninguna de ellas es una estrategias ganadora en los juegos no espaciales. Es decir,
ninguna de ellas obtiene la mas alta ganancia media, sino s6lo una ganancia de va-
lor mediocre. Asi concluimos que la territorialidad parece tener un efecto relevante
sobre la evolucion de las estrategias. Adicionalmete, observamos que la separacién

de los resultados espaciales con respecto a los no espaciales se hace méas notoria al
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aumentar el tamano de la vecindad.
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Figura 2.5: Frequencias de las 16 EMBs compitiendo como funcién del tiempo para
Haleén-Paloma Determinista con 7 = 1,333, S = 0,5 y q = 4.. Las referencias de
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Otra conclusion importante es que para un nivel de ruido lo suficientemente grande la
diversidad desaparece y se evoluciona a un estado estacionario con solo una estrate-
gia universal (principalmente [1,0,1,1]) o a lo sumo dos, pero sin coexistir ambas
estrategias en ningin momento (o sea, las estrategias dominates diferentes aparecen
una u otra dependiendo de las condiciones iniciales, pero para ninguna de las mismas
se obtiene coexistencia de las mismas).

La estrategia [1, 0, 1, 1] es particularmente interesante porque es como una estrate-
gia intermedia entre PAVLOV [1,0,0,1] y TFT [1,0, 1, 0], que son las dos principales
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estrategias que los humanos eligen cuando participan jugando en un experimento

de dilemas sociales [45],[46]. Hemos bautizado a esta estrategia como “Pavlov No

Tentado”.
De las distintas variaciones de nuestro modelo, encontramos que la evolucién

de las estrategias de mayor cooperaciéon (Con mayor proporcién de probabilidades

condicionales py = 1) se ve favorecida cuando:

» El tamano de la vecindad es mayor (¢ = 8 da lugar a estrategias dominantes

con més valores no nulos de las probabilidades condicionales px que g = 4).

» La version de la regla de actualizacién para c(x,y;t) después de que el agente

en la celda (z,y) jugd con sus vecinos es determinista.

» La cantidad de ruido medido por € aumenta.
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Capitulo 3

Estrategias Markovianas sobre

Redes Aleatorias y Periddicas

3.1. Introduccion

En este capitulo, nuestro enfoque es similar al del Capitulo 2: estudiaremos
autématas celulares (AC) jugando al DP cuyo comportamiento esté regido con EMB
especificadas por [pg, ps, pr, pp), Nuestro objetivo es comparar el comportamiento
de los agentes regidos con EMB en una red periddica fija con el comportamiento de
los mismos en una red evolutiva. Para ambos sistemas elegimos la matriz de pagos
del DP con R = =P =1y T = —S = 2. En la primera parte de la siguiente
seccién repasamos algunos de los resultados anteriores con fines de comparacion (el
comportamiento cualitativo para la red fija con la matriz de pagos considerada es
similar al de la matriz de pagos considerada en el capitulo anterior). En una segunda
parte, estudiamos un sistema similar, pero los agentes tienen ahora una conectivi-
dad dinamica, es decir: que cada agente puede crear y romper enlaces con los otros
agentes en un intento de mejorar su ganancia mediante el cambio de los vecinos con

los que juega.

60
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3.2. Resultados

3.2.1. Red Periddica

Comenzamos con una red peridédica, ocupada por agentes cuya estrategia inicial
esta distribuida aleatoriamente dentro de las 16 EMB posibles. En cada paso tempo-
ral, cada agente juega con todos sus vecinos mas cercanos (consideramos la vecindad
de von Neumann ¢ = 4 o la vecindad de Moore, ¢ = 8), siendo su ganancia la suma
de todos los pagos que obtenga al jugar con los mismos individualmente, par a par.
Cada agente compara su ganancia con la ganancia de los otros vecinos, y copia la
estrategia del agente con el mejor rendimiento. Estudiamos la evolucién temporal
de las frecuencias de cada estrategia. Promediamos los resultados de varias semillas
aleatorias diferentes, elegidas al azar, para obtener resultados independientes de las
condiciones iniciales. Las figuras 3.1, 3.2, 3.3 y 3.4 corresponden a los resultados de
una red periddica de 100 x 100 promediado en 1000 diferentes condiciones iniciales
[1]. Por motivos de comparacién con el caso de la red aleatoria (y conveniencia en la
definicién de este modelo), usamos R =1, S = -2, T =2,y P = —1. Como obser-
vamos, los resultados cualitativos para la red periddica son similares a los hallados
en el capitulo anterior, para otros valores de los parametros de pago.

Para ¢ = 4 y ¢ = 0, el sistema alcanza rapidamente un estado de equilibrio
dinamico en el que varias de las 16 estrategias estan presentes. Al incrementar el
valor del ruido (¢ = 0,01), disminuye el nimero de estrategias sobrevivientes, y la
diversidad que estaba presente para el caso sin ruido se transforma en una situacién
donde sélo unas pocas estrategias sobreviven: TE'T ([1,0, 1,0]), [0,0,1,1] y [0,0, 1, 0].
Para ¢ = 8, tanto con ruido como sin ruido (¢ = 0 0 € = 0,01), tenemos sélo dos
estrategias sobrevivientes: [0,0,1,1] y [1,0, 1, 1]. Como se puede ver, la presencia de
ruido puede cambiar el rendimiento de las estrategias, en el caso con ruido [0,0, 1, 1]
tiene mayor frecuencia que [1,0, 1, 1], mientras que en el caso sin ruido ocurre exac-
tamente lo contrario. El comportamiento observado es robusto con el cambio del

tamano de la red periodica.
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Figura 3.1: Frecuencias promedio para las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB)
competidoras en funcién del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red
periodicacon R=1,S=-2,T=2yP=—-1,q=4,c=0.
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Figura 3.2: Frecuencias promedio para las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB)
competidoras en funcién del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red
periodicacon R=1,S=-2,T=2 yP=-1,q=4,¢=0,01.
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Figura 3.3: Frecuencias promedio para las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB)

competidoras en funcién del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red
peribédicacon R=1,5=-2,T=2,y P=—-1,q=28,=0.
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Figura 3.4: Frecuencias promedio para las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB)
competidoras en funcién del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red
periddicacon R=1,S=-2,T=2y P=-1,¢q=28,¢c=0,01.

3.2.2. Red Aleatoria Evolutiva

Comenzamos con una red completamente desconectada de agentes cuyas estrate-
gias estan distribuidas al azar entre ellos como anteriormente. Pero contrariamente,
ahora los agentes pueden jugar de manera diferente (C' o D) con cada vecino indi-
vidual
En cada paso de tiempo cada agente intenta crear un enlace si estd aislado, o si su
ganancia fue satisfactoria (por encima de cero) en el paso temporal anterior. En ese

caso, se selecciona al azar un agente que no estaba entre sus vecinos en el instante
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anterior y sélo se crea el vinculo si el otro agente se mostro satisfecho con su propia
ganancia, obtenida en su respectiva vecindad, en el instante anterior, o estaba en ese
instante aislado. Si la ganancia del agente no es satisfactoria, o el mismo ya se en-
cuentra conectado a todos los agentes de la red, el agente intenta romper un vinculo.
Selecciona uno de sus vecinos al azar y rompe el vinculo si la recompensa individual
que obtuvo de ese agente el paso de tiempo anterior no fue satisfactoria (por encima
del factor de distancia, como se explica més adelante). Luego que la red estéd configu-
rada, como antes, cada agente juega contra todos sus vecinos, y a continuacién copia
la estrategia del vecino con el mejor rendimiento. La ganancia es ahora la suma de
todas las ganancias obtenidas menos un factor proporcional a la suma de las distan-
cias entre el agente y cada uno de sus vecinos. La distancia se mide como la distancia
entre dos nodos de una red periddica, donde situamos geograficamente a los agentes
(en posiciones fijas) a los efectos de calcular dichas distancias entre nodos, pero de la
cudl no tomamos en cuenta los enlaces (o sea, que los enlaces entre agentes a los efec-
tos del juego determinan una interaccién social, diferente a la espacial). Se introduce
este factor distancia para evitar una red completamente conectada como resultado,
asignando un costo diferencial a cada enlace entre los agentes, siendo mas costoso
interactuar con agentes lejanos geograficamente. Adicionalmente, se consideran dos
casos para las condiciones iniciales (que en todos los casos se promedian en 1000
condiciones iniciales distintas): o bien todos los agentes empezaron cooperando en el
instante inicial, o bien el primer paso se selecciona al azar. Como antes, estudiamos
la evolucion temporal de las frecuencias de cada estrategia. Los resultados para una
red de 1024 agentes se grafican en las figuras 3.5, 3.6, 3.7 y 3.8.

Después de un corto transitiorio, caracterizado por oscilaciones bruscas y breves (ob-
servar que esto también es diferente a lo que ocurre en el caso de la red cuadrada,
donde el promedio en las semillas aleatorias es suficiente para suavizar el compor-
tamiento de las frecuencias atin durante el transitorio, si bien la convergencia al
transitorio es en ese caso mas lenta), las frecuencias llegan a un estado estacionario.
Al igual que en el caso de una red periddica con ¢ = 4 y € = 0, en todos los casos
obtenemos la coexistencia de varias estrategias. Observamos que, igual que en el caso
de la red periddica, [0,0,1,0] y [0, 0,1, 1] son algunas de las estrategias més exitosas,

con la diferencia de que en este caso, la introduccién de ruido (¢ # 0) no selecciona
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unas pocas estrategias de las muchas coexistentes en el caso sin ruido, contrario a lo

que ocurre en la red regular fija.
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Figura 3.5: Las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB) competidoras en funcién
del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red aleatoria evolutiva con
R=1,5=-2,T=2y P=-1,e=0, siendo la primera jugada C para todos los
agentes. Las referencias utilizadas en esta figura (Figura 3.5) son las mismas que las
de la figura 3.1.

Adicionalmente, como era de esperar, los casos para e = 0, 01 tienen un mismo estado
estacionario, sin importar cudl es la jugada inicial de los agentes, ya que la dependen-

cia con la condicién inicial es borrada por la introduccion de ruido. Adicionalmente,
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Figura 3.6: Las 16 estrategias binarias Markovianas (EMB) competidoras en funcién
del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red aleatoria evolutiva con
R=1,8=-2,T=2y P=—-1,¢ =0, siendo la primera jugada de cada agente
elegida al azar, siendo C y D equiprobables. Las referencias utilizadas en esta figura
(Figura 3.6) son las mismas que las de la figura 3.2.
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Figura 3.7: Las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB) competidoras en funcién
del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red aleatoria evolutiva con
R=1,8S=-2,T=2y P=—1,¢=0,01, siendo la primera jugada C para todos
los agentes. Las referencias utilizadas en esta figura (Figura 3.7) son las mismas que
las de la figura 3.3.
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Figura 3.8: Las 16 estrategias Markovianas binarias (EMB) competidoras en funcién
del tiempo para el Dilema del Prisionero (DP) en una red aleatoria evolutiva con
R=1,5=-2,T=2y P=-1,¢=0,01,siendo la primera jugada de cada agente
elegida al azar, siendo C y D equiprobables. Las referencias utilizadas en esta figura
(Figura 3.8) son las mismas que las de la figura 3.4.
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en todos los casos de redes evolutivas, al igual que con las redes periddicas, la es-
trategia correspondiente al equilibrio de Nash perfecto en subjuegos que predice la
teorfa racional para el Dilema del Prisionero iterado finito, [0,0,0,0], se extingue
por completo en el estado estacionario. La distribucién de la conectividad de los
agentes para el estado estacionario se grafica en las figuras 3.9, 3.10, 3.11 y 3.12.
Para ¢ = 0 (ver las graficas de las figuras 3.9 y 3.10), hay una distribucién bimodal
de los vecinos, mientras que para los casos con € = 0,01 (ver las gréficas de las figuras
3.11 y 3.12 , que son idénticas por las razones expuestas més arriba), la distribu-
ciéon del numero ¢ de vecinos resultante, puede ajustarse por una distribucion de
Laplace, dada por P(q) ~ 45,6 exp(—0,486 x ¢). En todos los casos, la distribucién
individual del nimero de vecinos para cada estrategia presente en el estacionario
presenta un comportamiento cualitativamente similar para todas las estrategias (con
fluctuaciones), siendo la tinica excepcion el caso de la distribucién correspondiente a
[0,0,0,1] para e = 0, en el caso en el que la primera jugada de los agentes se elige
al azar equiprobablemente como C o D (Ver la curva representada con asteriscos
verdes de la figura 3.10). Observamos ademads, que tanto el ruido como las condi-
ciones iniciales aleatorias hacen que la conectividad disminuya, siendo el caso que
presenta nodos con mayor nimero de enlaces el que corresponde a todos los agentes

comenzando a jugar C en el instante inicial con € = 0.

3.3. Conclusiones

En este capitulo, comparando los resultados para redes periddicas [1] con los
resultados para las redes evolutivas, llegamos a la conclusion de que la geometria
es fundamental para la seleccion de las estrategias sobrevivientes. Para el caso de
las redes periddicas la presencia de ruido puede reducir el nimero de estrategias
sobrevivientes de una manera significativa, pero esto deja de ser cierto para el caso
de redes aleatorias evolutivas.

Como era de esperar, para el caso de las redes aleatorias evolutivas, el ruido y
la seleccién al azar de las jugadas iniciales de los agentes tienden a disminuir la
conectividad, porque en este caso los agentes son menos cooperativos y los enlaces

solo se mantienen cuando ambos agentes se encuentran satisfechos. Si se parte de
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una red completamente desconectada, para ¢ = 0 existe una distribuciéon bimodal de
los vecinos, mientras que para ¢ = 0,01 la distribucién del niimero de vecinos puede

ajustarse con una distribucion de Laplace.

Distribuciones de Conectividad para las Diferentes Estrategias
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Figura 3.9: Distribucién de la conectividad en el estado estacionario para todos los
agentes, independientemente de su estrategia, para el DP sobre una red aleatoria
evolutiva con R =1, S = -2, T =2,y P = —1, ¢ = 0, siendo la primera jugada
C para todos los agentes. La estrategia [0,0,0,0] no se grafica, por no sobrevivir
agentes con dicha estrategia en el estacionario. Observamos que las distribuciones de
conectividad para cada estrategia considerada individualmente son cualitativamente
similares a la distribucion global.
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Distribuciones de Conectividad para las Diferentes Estrategias
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Figura 3.10: Distribucion de la conectividad en el estado estacionario para todos los
agentes, independientemente de su estrategia, para el DP sobre una red aleatoria
evolutiva con R=1, 5= -2, T =2,y P=—1, ¢ =0, siendo la primera jugada de
cada agente elegida al azar con C y D equiprobables. La estrategia [0, 0, 0,0] no se
grafica, por no sobrevivir agentes con dicha estrategia en el estacionario. Observamos
que la mayoria de las distribuciones de conectividad para cada estrategia considerada
individualmente son cualitativamente similares a la distribucion global. La excepcién
se da para curva representada con asteriscos verdes, que corresponde a la distribucién
de conectividad para los agentes con estrategia [0, 0,0, 1], que claramente se desvia
notablemente del comportamiento de las otras distribuciones.
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Distribuciones de Conectividad para las Diferentes Estrategias
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Figura 3.11: Distribucion de la conectividad en el estado estacionario para todos los
agentes, independientemente de su estrategia, para el DP sobre una red aleatoria
evolutiva con R=1,5=-2,T =2,y P=—1, ¢ = 0,01, siendo la primera jugada
C para todos los agentes. La estrategia [0,0,0,0] no se grafica, por no sobrevivir
agentes con dicha estrategia en el estacionario. Observamos que las distribuciones de
conectividad para cada estrategia considerada individualmente son cualitativamente
similares a la distribucion global.
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Distribuciones de Conectividad para las Diferentes Estrategias
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Figura 3.12: Distribucion de la conectividad en el estado estacionario para todos los
agentes, independientemente de su estrategia, para el DP sobre una red aleatoria
evolutiva con R =1, S = -2, T =2,y P = —1, ¢ = 0,01, siendo la primera juga-
da de cada agente elegida al azar con C y D equiprobables. La estrategia [0, 0,0, 0]
no se grafica, por no sobrevivir agentes con dicha estrategia en el estacionario. Ob-
servamos que las distribuciones de conectividad para cada estrategia considerada
individualmente son cualitativamente similares a la distribucién global.
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Como trabajo futuro puede ser interesante estudiar el caso de redes evolutivas
con diferentes configuraciones espaciales iniciales, como por ejemplo comenzando a
partir de una red periodica.

Contrario a lo encontrado en modelos anteriores estudiados por Zimmerman et. al.
[47, 48], donde se observaba una fuerte dependencia de las condiciones iniciales para
la aparicién de cooperacion en el estado estacionario, y la desaparicién de la misma
al introducir ruido, nuestro modelo presenta un alto nivel de cooperacién, robusto
respecto a las condiciones iniciales, y que resiste la introduccién de errores en el com-
portamiento de los agentes (ruido) simulado a través del pardmetro € # 0 (para un
rango de valores moderados). Si bien el nivel de cooperacién mejora al permitir que
el nimero medio de enlaces no se conserve [49] (el modelo de Zimmerman [47, 48]
supone conectividad media constante), en este caso se obtiene un estado final que
nunca alcanza el estacionario. Concluimos que la introducciéon de estrategias Marko-
vianas que permiten la toma de represalias (presentes en nuestro modelo) es un factor
determinante a la hora de estabilizar la cooperacién con respecto a las fluctuaciones
debidas a las condiciones iniciales y el ruido, y que al mismo tiempo tiempo el sis-
tema evolucione rapidamente hacia un estado estacionario en las frecuencias de las
estrategias.

Observamos que las distribuciones de conectividad son atipicas, en lo que respecta a
las redes sociales (comportamiento bimodal con una transicién a un comportamien-
to exponencial, al introducir ruido no nulo en las interacciones) . La introduccién
de un costo para los enlaces proporcional a la distancia en el calculo de la satis-
faccion de los agentes, juega un doble papel. Por un lado enlentece la difusion de
los no cooperantes lo suficiente como para evitar un estado final de no cooperantes
puros, permitiendo la formaciéon de agrupaciones altamente cooperativas robustas.
Por otro lado, introduce una probabilidad efectiva menor de formar enlaces alejados
con respecto a elegir un vecino cercano a su propia vecindad. Este efecto pareceria
ser similar a la probabilidad jerarquica en la eleccién de vecinos introducida en [47].
En este contexto, seria interesante estudiar en el futuro el comportamiento de los

coeficientes de agrupacién de las redes sociales de nuestro modelo, y estudiar bajo

Ver una resefa sobre las diferentes posibles redes sociales en el Apéndice E.
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qué condiciones se obtienen redes con propiedades del tipo “mundo pequenio” (Small

World). Asi mismo, se puede ampliar nuestro estudio a otros juegos 2 x 2, como los

estudiados en el Capitulo 2.



Capitulo 4

Efectos de la Difusion en el Dilema

del Prisionero Espacial

4.1. Introducciéon

En este capitulo consideramos los efectos de la movilidad de los agentes en una
red cuadrada diluida para distintos dilemas sociales. Los efectos de la concentracion
de agentes y de la movilidad de los mismos fueron estudiados por Vainstein y Aren-
zon (2001) [50] y Vainstein et al. (2007) [51] para la forma débil del Dilema del
Prisionero.

Los efectos de la movilidad son dificiles de prever. Cuando se incluye la posibilidad
de movimientos no selectivos de los agentes, el niimero efectivo de vecinos aumenta
(tendiendo hacia el limite de mezcla al azar). Por otra parte, las agrupaciones espa-
ciales tan necesarias para mantener la cooperacion ahora pueden evaporarse. Estos
dos efectos promueven la no cooperacién y por lo tanto causan que la cantidad de
cooperadores disminuya. Por otra parte, la concentracién espacial de agentes (Ali-
zon y Taylor, 2008 [52]) y la movilidad disminuyen la competencia por los recursos
locales y ayudan a evitar la aplicacién de represalias a los no cooperantes por parte
de los cooperantes y el abuso de los cooperantes por los no cooperantes, ya que even-
tualmente los primeros pueden escapar de los segundos (Aunque esto dltimo puede
requerir una mayor cantidad de movimientos al azar), lo que tiende a aumentar la

cooperacion. En el contexto de juegos evolutivos, el efecto de la concentracion es-
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pacial de agentes interactuantes fue estudiado por varios autores, a veces como un
costo para vagar entre parches sin estructura espacial (Dugatkin y Wilson, 1991 [53];
Enquist y Leimar, 1993 [54]) o como una habilidad conectada con la posibilidad
de distribuir hijos dentro de un rango de dispersién dado (Hamilton y Téborsky,
2005 [55]; Koella, 2000 [56]; LeGalliard et al, 2005 [57]; van Baalen y Rand, 1998
[58]). Un proceso de difusién explicita se estudié en el marco de la regla evolutiva
del replicador (Hofbauer y Sigmund, 1998 [26]), ampliada para incluir un término
difusivo (Ferriere y Michod, 1995 [59],1996 [60]), sin embargo, en este modelo las
interacciones eran todavia del tipo campo medio. También han sido considerados
modelos con una viscosidad variable, que refleja las diferentes etapas de desarrollo,
que pueden beneficiarse de la clusterizacion de los cooperadores o de la dispersién,
y los mismos promueven el altruismo, ya que la fase de alta viscosidad permite inte-
racciones entre parientes cercanos y la fase de baja viscosidad reduce las desventajas
de la competencia local entre individuos emparentados. En los casos de poblaciones
con sélo una fase de alta viscosidad, los efectos de las interacciones entre los fa-
miliares y la competencia por recursos locales tienden al equilibrio y por lo tanto la
evolucioén de los comportamientos altruistas es inhibida (Taylor, 1992 [61]; Wilson et.
al., 1992 [62]). Difiriendo de trabajos previos, Vainstein et al. (2007 [51]) consideran
una versién del modelo espacial de Dilema del Prisionero de Nowak-May, donde los
individuos son capaces de realizar recorridos aleatorios por todas las regiones de la
red donde haya suficiente espacio libre (la estrategia no selectiva de “moverse siem-
pre”). Especificamente, el escenario es el més simple posible: la difusién aleatoria
de agentes simples, sin memoria, incondicionales, que no toman represalias, y tienen
una estrategia pura. En estas condiciones, se encuentra que la cooperacién no sélo
es posible y robusta, para una amplia gama de los parametros (densidad, viscosidad,
etc), sino que la mayoria de las veces la cooperacién es favorecida en comparacion
con el caso altamente viscoso (sin movilidad). Los valores de los pardmetros elegidos
ponen este modelo en la interface entre el Dilema del Prisionero y el Halcén-Paloma,
por lo que surge la pregunta natural sobre cudl es la robustez de este comportamiento
cuando S < P, es decir, en un verdadero Dilema del Prisionero. Por otra parte, es
interesante estudiar como afecta la movilidad a otros juegos, como el Halcon-Paloma

o la Caza del Ciervo. Jian-Yue et al. (2007 [63]) ampli6 los resultados de Vainstein
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et al. (2007) para el juego de Halcén-Paloma, pero con una eleccién particular de
los pardametros de pago, S y T. Otra cuestiéon relevante, se refiere a la existencia o
no de cualquier tipo de diferencia fundamental entre esos juegos en que la movilidad
se introduce. En particular, en aquellos casos en que la estructura espacial inhibe la
cooperacion (Hauert y Doebeli, 2004[64]), interesa estudiar si la introduccion de la
movilidad puede cambiar este resultado.

Nuestro objetivo aqui es presentar un analisis mas completo y ampliar ese estudio
anterior en varias direcciones, tratando de echar algo de luz sobre las preguntas de
arriba. El capitulo esta organizado de la manera siguiente. En la siguiente seccion
se describen los detalles del modelo de simulacién. A continuacién, se presentan los
resultados de dos posibles implementaciones del mismo, en funcién del orden del paso
difusivo y el de reproduccién. Por ultimo, en la seccién final, presentamos nuestras

conclusiones y discutimos algunas implicaciones de los resultados.

4.2. El Modelo

El modelo que utilizamos en este capitulo es un autémata celular estocastico en
el cual las celdas estan, o bien ocupadas por jugadores incondicionales (cooperadores
0 1n0), o bien vacias. En cada instante t, la variable S;(¢) vale 0 si la correspondiente
celda i-ésima esta vacia, o vale £+1, dependiendo si el el agente en la celda coopera
(+1) o no coopera (-1). La cantidad relevante que caracteriza el sistema es la fraccién
normalizada de agentes cooperadores, pc, que el sistema tiene después de alcanzar
un estado estacionario. Dicha magnitud se define como po = %(1 + %) donde M es
la “magnetizacién”, M = + 3, (Si(00)) (0o aqui denota que el sistema ha llegado
al estado estacionario), IV es el tamano del sistema, y p # 0 es la fraccién de sitios
ocupados, que permanece constante en todo instante (cuando p # 1 decimos que
el sistema estd diluido). El simbolo (---) se refiere a un promedio en un ensemble
de configuraciones iniciales. Diremos que una celda estd activa si su estrategia ha
cambiado respecto al paso temporal anterior. En cada instante, todos los individuos
juegan contra sus cuatro vecinos mas proximos (si estdn presentes), sumando las
utilidades de todos los encuentros. Despues de eso, el agente puede moverse o tratar

de generar descendencia. Modelamos la seleccién natural dando ventaja total al mas
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apto: cada jugador compara su utilidad total con la de sus vecinos mé&s cercanos,
y adopta la la estrategia del que haya obtenido una mayor ganancia dentro de ese
conjunto (incluyéndose a si mismo). Es importante observar que este tipo de actua-
lizacién de las estrategias preserva el nimero total de individuos, dejando entonces p
constante. En caso de que dos o mas agentes de un vecindario dado tuvieran el mismo
valor de utilidad, la estrategia a copiarse es elegida al azar entre las estrategias de los
mismos. Durante la parte difusiva, cada agente intenta saltar, con una probabilidad
m, a una de las celdas vecinas mas cercanas, elegida al azar, siempre y cuando
la misma se encuentre vacia. Llamamos pardmetro de movilidad a la probabilidad
m de que un agente salte de su celda a una celda vacia cercana. Notamos que m
no mide la movilidad efectiva, ya que esta depende tanto de m como de p, sino
solamente la tendencia a moverse, independientemente de las condiciones espaciales.
Es mas, diferentes combinaciones de m y p pueden derivar en la misma movilidad
efectiva (medida por ejemplo a través del desplazamiento medio cuadratico), pero
este pardmetro, por si solo, seria insuficiente para caracterizar el comportamiento
del juego, ya que las correlaciones espaciales son determinadas por el valor de p.
Dentro de los varios modos de implementar los procesos reproductivos y difusivos,
consideramos para su estudio dos posibilidades, llamadas JRD (Juego-Reproduccién-
Difusién) y JDR (Juego-Difusién-Reproduccién). En la primera, como su nombre lo
indica, cada paso temporal consiste de un primer paso donde los agentes juegan con
sus vecinos, seguido por la reproduccion realizada en paralelo, y y luego la difusion.
En la segunda, los procesos de reproducciéon y difusién se hallan invertidos en su
orden. Como es de esperar, la aleatoriedad introducida al sistema por la movilidad
desaparece en algunas condiciones (como por ejemplo p = 1 0o m = 0), y por tanto

el resultado final puede en esos casos depender de la condicién inicial.

Exploramos muchas posibilidades para los parametros de pagos, Ty .S, mientras
que dejamos fijos los valores de P = 0 y R = 1, y comparamos los efectos de la
difusion con aquellos obtenidos, o bien para la versién espacial del Dilema del Pri-
sionero débil (Vanestein y otros, 2007), o bien para el limite mezclado al azar (campo
medio). Fueron usadas redes cuadradas de 100 x 100 a 500 x 500 con condiciones de
contorno periddicas. Los promedios fueron realizados para al menos 100 condiciones

iniciales diferentes y el estado estacionario fue alcanzado usualmente antes del 1000-
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ésimo paso temporal de evolucién del sistema, aunque, en algunos casos ni siquiera
107 pasos fueron suficientes para alcanzar dicho equilibrio. Las configuraciones ini-
ciales fueron de pN individuos ubicados al azar en la red, igualmente distribuidos

entre cooperadores (C) y no cooperadores (D).

4.3. Resultados

Como ya hemos mencionado, Vanstein y otros (2007 [51]) consideraron solamente
el caso del Dilema del Prisionero Débil con P = S = 0 paraT = 14y R =
1, lo cual coorresponde a la zona donde, para p = 1, ambas estrategias coexisten
junto con los sitios activos. Cuando S # 0, dicha regién puede abarcar tanto valores
de S que corresponden al Dilema del Prisionero (S > 0) cémo valores de S que
corresponden al Halcén-Paloma (S < 0). Las figuras 4.1 y 4.2 muestran que los
resultados obtenidos por Vanstein y otros (2007) para el caso de dindmica JRD,
permanecen inalterados para valores de S que verifiquen 27" —3 < S < (T'—1)/3.
Efectivamente, en la figura 4.1, la curva correspondiente a S = —0,1 se superpone
exactamente con los resultados para todo ese intervalo, S = 0 incluido. Esto se ve
mas claramente en la figura 4.2, donde p, m y S son variados, y se observa una
meseta (Hauert, 2001) en el intervalo (—0,2;2/15) , si bien el valor de pc en dicha
meseta depende de tanto p como m. Ademas de esa etapa activa, el sistema presenta
un gran nimero de fases diferentes, con transiciones bruscas (discontinuas) entre
ellas. Con el propésito de comparar, hemos incluido el caso sin movilidad m = 0 y el
caso p = 1 (linea negra continua). Los puntos de transicién, calculados teniendo en
cuenta varios tipos de vecindad, se representan en la figura 4.2 como lineas verticales
con punteado largo, los mismos se localizan en los puntos donde S toma los valores
de (T +3P)/2—-— R = -03, 2"+ 2P —3R = —0,2, (T + 3P — R)/3 = 2/15,
(T+3P)/4=035T+P—-R=04,y 2P+2T - R)/3=06y P+T/2=0,T7.
Ademas de estas transiciones, aparecen algunas mas cuando el sistema se diluye
(lineas verticales con punteado fino), p < 1, estando cada fase caracterizada por
el modo en que el sistema se organiza de forma espacial. Cuando se introduce la
difusién (movilidad no nula) como una etapa posterior a la de reproduccién (dindmica

JRD) no aparecen nuevos puntos de transicién del sistema. La dilucién (p < 1) sin
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Figura 4.1: Fraccion promedio de de individuos cooperadores pc, para movilidades
m = 0 (arriba) y m = 1 (abajo), P =0, R =1, T = 1,4 y varios valores de S en
el caso JRD. El caso S = —0,1 es representativo para todo el intervalo alrededor
del punto S = 0 correspondiente al Dilema del Prisionero débil (—0,2 < S < 2/15).
Efectivamente, todas las curvas en dicho intervalo colapsan. Notamos ademas que
cerca de p = 1 ocurren respuestas negativas y pc puede decrecer al aumentar .S,
siendo el efecto mayor cuando m = 0 (ver texto). Para densidades bajas, la movilidad
es perjudicial para los cooperadores: nicleos de cooperadores aislados que pueden
sobrevivir para m = 0, pueden ser predados por los no cooperadores moviles, una vez
que se introduce la posibilidad de movimiento. Para valores intermedios de densidad
de agentes, en cambio, la movilidad puede incrementar fuertemente la cantidad de
cooperadores.
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Figura 4.2: Fraccién promedio de de individuos cooperadores pc, en funcion de S, en
los juegos de Halcén-Paloma (S > 0) y Dilema del Prisionero (S < 0) con dindmica
JRD, para varios valores de movilidad m y densidad de agentes p. La linea continua
negra corresponde al caso de p = 1. Las lineas verticales con punteado largo marcan
los puntos de transicién para p = 1 (S = —0,3, —0,2, 2/15, 0,35, 0,4, 0,6 y 0,7) y
las lineas verticales con punteado fino ubican otros puntos de transicién nuevos que
aparecen para p < 1 (S =0,2, 7/15, 0,8, 0,9, y 14/15), como se explica en el texto.
La linea curva punteada rosa es el resultado esperado para una mezcla estocastica
(pc = 0 para el Dilema del Prisionero, S <0y pc = S/(S+ T — 1) para el Halcén-
Paloma, S > 0, ver detalles de deduccién en el Apéndice D). Para su comparacion,
el caso sin movilidad (m = 0), cuyos resultados obviamente son independientes
de la dindmica de difusién, es graficado junto con los casos de movilidad m # 0.
Observamos que en la dindmica JRD no aparecen nuevos puntos de transicién para
m # 0, més alla de los ya observados para el caso m =0 .
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movilidad (m = 0) permite una cooperacién entre los agentes, para valores pequenos
de S (S < —0,3 ), que estd ausente para el caso de p = 1. Para densidades de
agentes bajas, en particular, los nicleos espaciales de agentes estan aislados, por
lo cuél, dependiendo de las condiciones iniciales, es posible que se formen nucleos
exitosos formados solo por cooperadores. Sin embargo, al introducirse la movilidad
(m # 0), esta fase inducida por el desorden desaparece, ya que los pequenos nticleos
de cooperadores son facilmente predados por los no cooperadores que los merodean.
En estos casos de baja densidad, la cooperacién sélo es posible cuando la explotacién
de los cooperadores por los no cooperadores no es demasiado fuerte (valores mayores
de S), como puede observarse en el caso de p = 0,3 y m = 1, donde la cooperacién
sOlo existe para S > 0,7. Para densidades intermedias, algunas fases pueden unirse,
como el amplio intervalo de S para el cual, para p = 0,5, se obtiene cooperacién
total, pc = 1. Curiosamente, la movilidad tiene un efecto no trivial de respuesta
negativa que ya estd presente en los casos de p = 1 y m = 0. Cuando el valor de
S se incrementa (menos explotacién) uno esperaria mayores niveles de cooperacion.
Pero el comportamiento opuesto es a veces observado, y en esos casos el nimero
de cooperadores puede decrecer. Un ejemplo de este comportamiento ocurre cuando
p =1, al aumentar S mas alla del punto de transicién en 0,6, donde observamos que
pc alcanza una nueva meseta, bastante por debajo de la meseta anterior. Al agregar la
posibilidad de la movilidad, dicho efecto puede ser aumentado, atenuado, o revertido.
La figura 4.2 muestra varios ejemplos de este tipo de comportamiento. En efecto, para
un valor fijo de p, la movilidad afectara las diferentes fases de diferente modo. Por
ejemplo, para p = 0,5 cuando m cambia de 0,1 a 0,5, la meseta correspondiente a
una fase cooperativa para 0,2 < S < 0,4 desaparece, pero la meseta correspondiente
a otra fase cooperativa para 0,4 < S < 1 no sufre alteraciones. Para m = 1, en
cambio, esta regién se subdivide en cinco nuevas regiones mas pequenas. Por lo
tanto, el que la movilidad beneficie o perjudique la sobrevivencia de los cooperadores,
depende fuertemente de tanto p como m. Por ejemplo para p = 0,9, po crece con
m para valores altos de S, y decrece con m para valores de S mas pequenos. El
comportamiento de pc con m es ilustrado en la figura 4.3. En algunos casos la
fraccion de cooperadores es una funcién creciente en m, siendo m = 1 el valor que

la maximiza. En otros casos, sin embargo, se observa una disminucién en el niimero
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Figura 4.3: Fracciéon promedio de de individuos cooperadores pco, como funciéon de
la movilidad m, para varios valores de p y S. Notamos que pc puede ser creciente
(en cuyo caso m = 1 es 6ptima), o ser decreciente (en cuyo caso un valor pequeno
pero no nulo de m es el 6ptimo), dependiendo de los pardmetros, y que hay una
discontinuidad para m = 0.
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de cooperadores al aumentar m. En estos casos un valor minimo pero no nulo es el
valor 6ptimo del pardmetro m para lograr la mayor cooperacién (Observar que hay
una discontinuidad de la curva en m = 0 que explica este minimo no nulo).

Un resultado interesante se obtiene cuando comparamos las simulaciones con los
resultados correspondientes a una poblacién grande mezclada aleatoriamente. Un
simple calculo de Campo Medio (Hauert, 2001 [65]; Hofbauer y Sigmund, 1998 [26])
nos lleva a tres posibles soluciones: dos estados absorventes en pc =1y pc =0,y

un caso mezclado con

B S
S+ T -1

donde ya hemos introducido que R = 1y P = 0 '. Dependiendo de los valores

pc (4.1)

de S y T una de estas soluciones puede convertirse en la solucién estable. En el
caso de Campo Medio para el Dilema del Prisionero, no hay cooperacién y po =
0 es la solucién estable. Para el caso de la Caza del Ciervo, la solucion estable
dependerd también del valor inicial de la densidad de cooperadores, p%, v la ecuacién
(4.1) delimita las cuencas de atraccién de dichas soluciones. Si p < S/(S+ T — 1),
la solucién estable es pc = 0; y si p& > S/(S+T — 1), entonces pc = 1 pasa a ser la
solucién estable. La solucién de la ecuacién (4.1), graficada en la figura 4.2 como una
linea curva punteada rosa, solo es estable para el caso de Halcén-Paloma. Es conocido
el resultado de que una distribucion espacial estructurada de los agentes puede a
menudo inhibir la cooperacién en el caso de Halcon-Paloma (Hauert y Doebeli, 2004
[64]), opuesto a lo que ocurre en el caso del Dilema del Prisionero y la Caza del
Ciervo. Sin embargo, cuando introducimos la movilidad de los agentes, y la dilucién
de la poblacion, la cooperacién no es inhibida tan frecuentemente. En efecto, como
podemos observar en la figura 4.2, en muchos casos las poblaciones con una estructura
espacial superan el nivel de cooperacién de la poblacién mezclada aleatoriamente.
Ademas de los juegos del Dilema del Prisionero y del Halcon Paloma, también
estudiamos el efecto de la movilidad en en el juego de la Caza del Ciervo, como se
puede ver en la figura 4.4. En la misma se grafica la fraccion normalizada de agentes
cooperadores en la poblaciéon pe como funcién de la densidad p de agentes, para
varios valores de S < 0,7 =0,9, R=1y P = 0, para los casos de movilidad alta

(m = 1) y movilidad nula (m = 0). Sin movilidad, los pequenos nticleos de coopera-

Ver detalles en el Apéndice D.
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Figura 4.4: Fraccién promedio de de individuos cooperadores p¢, para movilidades
m = 0 (arriba) y m = 1 (abajo), P = 0, R =1, T = 0,9 y varios valores de S5,
correspondientes al juego de la Caza del Ciervo, en el caso JRD. Observamos en
este caso un fuerte efecto, causado por la inclusién de la movilidad. La densidad de
cooperadores p¢ es una funcién mondtona creciente de la densidad de agentes p para
m # 0, mientras que para m = 0 su dependencia con p es o bien no mondtona, o
bien mondtona decreciente.
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Figura 4.5: Fraccién promedio de de individuos cooperadores p¢, en funcion de S, en
el juego de la Caza del Ciervo con dindmica JRD, para varios valores de movilidad
m y densidad de agentes p. La linea continua negra corresponde al caso de p = 1.
Las lineas verticales con punteado largo marcan los puntos de transiciéon para p = 1
(S = —-1,2, —0,55, —0,3, —0,1, y —1/30) y las lineas verticales con punteado fino
ubican otros puntos de transicién nuevos que aparecen para p < 1 (S = —1,1, —0,2,
y —0,05), como se explica en el texto. Para su comparacion, el caso sin movilidad
(m = 0), cuyos resultados obviamente son independientes de la dindmica de difusién,
es graficado junto con los casos de movilidad m # 0. Observamos que no aparecen
nuevos puntos de transicion para m # 0 mas alla de los observados para el caso
m = 0 en la dinamica JRD.
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dores logran sobrevivir, y por tanto, incluso para densidades muy bajas de agentes,
se mantiene la cooperacion como estrategia sostenible. Una vez introducida la mo-
vilidad, la cooperacion es destruida para los sistemas con baja densidad de agentes,
ya que los pequenos nucleos de cooperantes son en este caso, facilmente predados
por los no cooperadores méviles. Sin embargo, por otro lado, para densidades mas
altas de agentes, la cooperacion es condiderablemente fortalecida, y la densidad de
cooperantes pc se hace 1 para todos los valores de S < 0. Es interesante notar que
la movilidad también cambia en este caso la dependencia de ps con la densidad de
agentes p. Con m = 1, todas las curvas de po son mondtonas crecientes con respecto
a p, mientras que con m = 0, las curvas son decrecientes para valores bajos de S
o no monoétonas para valores mayores de S. La dependencia general con S, para
varios valores de la movilidad m puede observarse en la figura 4.5. No aparecen
respuestas negativas, y la fraccién de cooperantes po aumenta, como era esperado,

al incrementarse S.

Cuando el paso de difusién de los agentes se realiza antes de la reproduccién de
los mismos (dindmica JDR), la tasa de cooperacién es frecuentemente aumentada
fuertemente, como puede observarse en la figura 4.6. Los cooperadores cercanos a los
no cooperadores tienen bajas ganancias, por lo cudl, si no se mueven, en el préximo
paso temporal su estrategia sera cambiada de cooperador a no cooperador. Por otro
lado, si los mismos se mueven, existe una probabilidad no nula de sobrevivir, de-
pendiendo en la nueva vecindad con la que se encuentren (para densidades bajas de
agentes, la nueva vecindad puede corresponder a que el agente se encuentre aislado al
moverse, y por tanto sobreviva). Ademds, un cooperador que se hallara previamente
en una vecindad de otros cooperadores, tendra altas ganancias, y puede convertir
en cooperador a un no cooperador que lo encuentre al moverse. Efectivamente, para
muchos valores de p y m, los cooperadores dominan completamente el sistema, ain
en la regién de S pequeno, donde la dindmica JRD no permitia sobrevivir a los
cooperantes. Si bien todas las fases pre-existentes graficadas para el caso JDR con
m = 0 son las mismas que ya teniamos para el caso JRD, en el caso de JDR, para
m # 0 aparecen algunas nuevas fases del sistema. Estas transiciones inducidas por
la movilidad aparecen en la grafica marcadas por las lineas verticales continuas en

S = -3, =2, —1, —1/2, —1/3 y 0. En particular, la transicién correspondiente a
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Figura 4.6: Fracciéon promedio de de individuos cooperadores ps, en funcion de S,
(T =14, R =1y P = 0), para varios valores de movilidad m y densidad de
agentes p en el caso JDR. La linea continua negra corresponde al caso de p = 1. Las
lineas verticales punteadas marcan los puntos de transicién para p =1y p < 1 (ver
texto). A diferencia de lo que ocurre en el caso JRD, en el caso de dindmica JDR, la
introduccién de la movilidad si introduce nuevas transiciones, indicadas con lineas
verticales continuas (S = -3, =2, —1, —1/2, —1/3 y 0).
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S = 0, hace que, contrariamente a lo que ocurria en la dindmica JRD, donde el com-
portamiento del Dilema del Prisionero Débil era representativo de todo un rango
de valores de .S, para la dindmica JDR, en cambio, si bien el Dilema del Prisionero
Estricto (S < P) y el Dilema del Prisionero Débil (S = P) atin se comportan del mis-
mo modo, el caso de Halcén-Paloma con S pequeno, se comporta de modo diferente.
Aunque la densidad de cooperantes correspondiente tiene un valor similar en estas
dos fases, estas son, de hecho fases diferentes, siendo distintas sus configuraciones
finales, atin si preparamos dos sistemas (por ejemplo uno con S = —0,01 y otro con
S = 0,01) con idénticas condiciones iniciales y sujetas a las mismas secuencias de
nimeros aleatorios (las configuraciones finales en este caso son parecidas pero no

idénticas).

4.4. Discusion y Conclusiones

La principal pregunta, planteada al principio de este capitulo, es cémo afecta la
movilidad los resultados de diferentes juegos mas alla del Dilema del Prisionero Débil
(DPD), estudiado en Vainstein et al. (2007) [51]. Uno de los principales resultados
novedosos surge en el contexto del Juego de Halcon-Paloma: la movilidad restablece
el factor de mejora de la cooperacion a través de la estructura espacial, que también
se encuentra en el Dilema del Prisionero, en contradiccion con lo que ocurre para el
caso de movilidad nula (m = 0), donde en general la cooperacién es mas baja que en
el caso totalmente mezclado (Hauert y Doebeli, 2004 [64]). En general, cuando los
agentes son capaces de difundirse al azar en la red, pueden ser alcanzados niveles sin
precedentes de cooperacion, para amplios rangos de los pardmetros. Por otra parte,
a diferencia de lo que ocurre para el Dilema del Prisionero y el juego de la Caza
del Ciervo, la version espacial de Halcén-Paloma muestra respuestas negativas cuan-
do aumenta el valor de S: en lugar de aumentar la cantidad de cooperantes como
uno esperaria, pc a veces decrece. Este efecto, que no aparece en el caso totalmente
mezclado, se observa incluso en ausencia de movilidad, algo que no habia sido no-
tado previamente por otros autores. Los cooperadores se organizan espacialmente
de diferentes maneras, dependiendo del juego por medio del cual interaccionan. Por

ejemplo, las agrupaciones de cooperantes pueden ser mas compactas o filamentosas.
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La forma de estas estructuras espaciales gobierna el efecto que la movilidad tiene en
la evolucion temporal del juego.

Se consideraron tres regiones de interés en el plano de S y T, el verdadero Dilema
del Prisionero (7" > 1y S < 0), el Halcén-Paloma (T" < 1y S > 0) y el juego de la
Caza del Ciervo (T'< 1y S < 0). Analicemos qué pasa para cada uno de estos tres
juegos por separado. Empezamos con el caso del Dilema del Prisionero genuino, en
el que las diferencias cualitativas con respecto al caso del DPD se producen sélo para
valores de S por debajo de un umbral S , una regién en que la cooperacién se extingue
por completo en presencia de movilidad. Esto es razonable, ya que al aumentar la
penalizacién a la conducta del incauto (disminuyendo S) uno llega finalmente a un
punto por debajo del cual los agentes cooperantes dejan de ser competitivos en su
desempeno, y no pueden superar el filtro de seleccién impuesto por el valor de T
Para cada juego, consideramos dos simulaciones distintas, a saber, una en que los
agentes primero juegan, luego se reproducen (imitan al vecino més exitoso) y luego
se difunden en la red (se mueven al azar a un lugar vecino vacio), que denominamos
JRD; y otro caso en el que los agentes primero juegan, después se difunden y por
ultimo se reproducen, que denominamos JDR. Es importante notar que los pasos
de reproduccion y difusion no conmutan, por lo cual los resultados de las simula-
ciones JRD y JDR son claramente diferentes. Para el caso JRD y T' = 1,4, se tiene
S = —0,2, independientemente de la densidad de agentes p, y para todos los valores
de m > 0 considerados. Por otro lado, para el caso JDR, el valor de S depende
fuertemente de p. Es notable que, incluso para el caso de penalizaciones muy severas
para los incautos (En la figura el valor de S baja hasta S = —2,5, pero cualquier
valor menor de S sirve, ya que no hay mas transiciones mas alla de S = —3, incluso
para valores negativos arbitrariamente grandes de S), para valores intermedios de
p (por ejemplo, p = 0,5), el estado de cooperacién universal (pc = 1), o un estado
muy cercano al mismo, todavia es posible de alcanzar.

En dilemas menos estrictos que el Dilema del Prisionero (la no cooperacién mutua
(D,D) paga menos que el pago al incauto S, en el caso de Halcén Paloma, y la coope-
racién mutua (C,C) paga mds que la traicién, caracterizada por el parametro de pago
T, en el caso de la Caza del Ciervo), el nivel de cooperacién, como es de esperar,

es en general mas alto. En el caso de Halcon-Paloma, la cooperacion es a menudo
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mayor con respecto al Dilema del Prisionero débil con dindmica JRD, mientras que
un estado sin precedentes de cooperacién universal (pc = 1) puede ser alcanzado a
veces en el caso JDR.

Hauert y Doebeli (2004) [64] observaron que, para Halcén-Paloma, a menudo la
cooperacion se inhibia al introducir una estructura espacial, obteniéndose usual-
mente valores de p¢ inferiores al valor obtenido en un caso de una poblacién mezcla-
da al azar (campo medio), donde para sistemas grandes, una de las tres soluciones,
pc =S/(T'+S—1),0, 01, es estable. La introduccién de una densidad de agentes p
diluida y de una movilidad m no nula puede cambiar draméaticamente este escenario.
Cuando la dilucién (pero no la movilidad) esté presente, la cooperacién en un sistema
distribuido espacialmente es mayor que en el limite de agentes mezclados al azar, ya
sea para densidades intermedias o para valores suficientemente pequenos de S. Cuan-
do la movilidad es anadida, solamente para altos valores de densidad se recupera el
comportamiento de p = 1, donde la estructura espacial inhibe la cooperacién. Por
el contrario, para densidades no tan altas, la cooperacién es favorecida en el juego
de Halcon-Paloma, cuando m # 0. De esta manera, en presencia de agentes méviles,
es posible volver a afirmar de modo general que la estructura espacial promueve la
cooperacién. En el caso de la Caza del Ciervo con dinamica JRD, la combinacién
de movilidad no nula y de una alta densidad de agentes (p > 0,7), conduce a un
aumento en el valor de pc o incluso a la cooperacién universal. Por otro lado, para
valores pequetios de p, a condiciéon de que el valor del pago al incauto S sea también
lo suficientemente pequeno, pc resulta menor. Asi concluimos que un cambio crucial
al introducir movilidad es que para una movilidad dada, el nivel de cooperacién crece
con la densidad de los agentes, diferente a lo que ocurre cuando m = 0.

Debido a la dificultad en la cuantificacion de las utilidades correspondientes al nivel
de sastifaccion de los sujeto en una situacion de conflicto, o la cuantificacion del nivel
de adaptacion ecologica de una especie dada en la competencia por recursos, el poder
calcular el valor de la matriz de pagos apropiada a situaciones reales no es una tarea
facil. Esto causa que muchos ejemplos que pueden en principio ser interpretados co-
mo realizaciones del Dilema del Prisionero también puedan ser reinterpretados con
el Halcon-Paloma y la Caza del Ciervo (ver Hauert y Doebeli, 2004 [64], Skyrms,

2004 [13] y referencias alli). Es por esto que es especialmente relevante estudiar la
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cooperacion en estos dos tltimos juegos al explorar el espacio de parametros, y no
sOlo restringirnos al caso del Dilema del Prisionero. Adicionalmente, si bien los efec-
tos de la movilidad en la cooperaciéon de organismos reales son ain mayormente
desconocidos, pues son dificiles de aislar de otros factores, los resultados tedricos
aqui presentados han demostrado, que incluso la existencia de una pequena cantidad
de movilidad es capaz de producir cambios muy fuertes en los resultados finales de la
cooperacién. Si bien la movilidad puede tener un efecto similar al ruido, permitiendo
que el sistema evite quedar preso en los méaximos locales del espacio de las fases aso-
ciado a las utilidades, no son equivalentes. Por ejemplo, en Hauert y Doebeli (2004)
[64], varios tipos diferentes de dindmicas, con y sin ruido, dan resultados consistentes
para la inhibiciéon de la cooperacion en el juego de Halcon-Paloma con estructura
espacial, mientras que la introduccion de la movilidad cambia drasticamente este re-
sultado. Puesto que los resultados parecen depender en gran medida de la dindmica
elegida (Aunque sélo hemos considerado el caso de “el mejor toma todo” para la
actualizacién reproductiva, con dos posibles variantes, JDR y JRD), una pregunta
importante, pero abierta, concierne a la existencia de un principio unificador, en
sentido de Hamilton (Hamilton, 1964 [66], Nowak, 2006 [67]), que a partir de los
parametros del juego, pueda predecir cuando la conducta cooperativa es de esperar,

en el caso de agentes con movilidad no nula.



Capitulo 5
Conclusiones (Generales

En este capitulo, repasaremos las principales conclusiones de los 3 capitulos an-

teriores, que forman la parte central de esta Tesis.

En el Capitulo 2, desarrollamos un modelo simplificado para estudiar estrategias
evolutivas en juegos espaciales 2 x 2, a partir de la definicién de las Estrategias
Markovianas Binarias (EMB), y de un autémata celular (AC) totalistico, que provee
resultados mas robustos, con respecto a los cambios en la implementacién de la
dindmica del sistema, que los de modelos anteriores més complejos [41], permitiendo
adicionalemte la introduccion de las EMB una visién mas detallada de la seleccién
de estrategias que la obtenida cuando se consideran estrategias evolutivas definidas
por probabilidades continuas en los modelos anteriores ya mencionados. En particu-
lar, hemos encontrado algunas estrategias dominantes del tipo EMB, que aparecen
seleccionadas con frecuencia en el desarrollo evolutivo de varios juegos de 2 X 2, y no
sélo para el Dilema del Prisionero (DP).

En relacion al papel del espacio, notamos que, ninguna de las tres EMB, [1,0, 1, 1],
[0,0,1,0] y [0,0,1,1], (que aparecen como dominantes para los diferentes juegos con-
siderados, normas de actualizacién y niveles de ruido), corresponde a una EMB que
sea ganadora para los juegos iterados no espaciales, lo cudl se evidencia al observar
el valor de su ganancia media el cuadro 2.1. Por lo tanto, es claro que la topologia
tiene un efecto relevante sobre la seleccién de EMB en la evolucion del sistema. Adi-

cionalmete, observamos que la discrepancia entre los resultados espaciales y los no
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espaciales se hace ain més notoria al aumentar el tamano de la vecindad de ¢ =4 a
q= 8.

Otra resultado llamativo, consiste en que la introduccién de un nivel de ruido
suficientemente grande en el comportamiento de los agentes, hace disminuir la diver-
sidad de posibles EMB seleccionadas por la dinamica, evolucionando el sistema en
ese caso a un estado estacionario correspondiente a la seleccién de una tinica EMB
(principalmente [1,0, 1,1]), o a lo sumo dos, pero sin coexistir estrategias en ningin
momento (o sea, en el caso en que aparecen dos EMB dominates diferentes, las
mismas son seleccionadas, alternativamente, con probabilidad no nula, dependien-
do de las condiciones iniciales de la simulacién (seleccién biestable de dos posibles
equilibrios).

Nos resulté de particular interés la EMB seleccionada, [1,0,1,1], dado que su
regla de comportamiento corresponde a un caso intermedio entre PAVLOV [1,0, 0, 1]
y TFT [1,0, 1,0], que son las dos principales estrategias algoritmicas que los humanos
eligen mayoritariamente, cuando participan jugando iterativamente en experimentos
de dilemas sociales [45],[46]. Hemos bautizado a esta EMB como “Pavlov No Tenta-
do”.

Al considerar las distintas implementaciones de nuestro AC, encontramos que la
seleccién de las EMB més cooperativas (Aquellas con mayor proporcién de proba-

bilidades condicionales py = 1) se ve favorecida cuando:

» El tamano de la vecindad es mayor (¢ = 8 da lugar a estrategias dominantes

con mds valores no nulos de las probabilidades condicionales px que g = 4).

= La versién de la regla de actualizacién para el estado cooperativo totalistico
c(z,y;t), después de que el agente en la celda (z,y) jugd con sus vecinos, es

determinista.
= La cantidad de ruido, medido por €, es mayor.

Uno de las posibles variantes de este modelo que quedaron por explorar, es estu-
diar cémo cambian los resultados, si se utiliza el valor de las ganancias acumuladas
en el tiempo, en lugar de utilizar las ganancias instantaneas para medir el éxito de los
agentes, diferente a lo que hicimos en este trabajo. También podria aportar informa-

cion interesante el analisis de los patrones espaciales generados por las agrupaciones
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de agentes en condiciones dindmicas similares, (por ejemplo, el tamafio y la forma de
las agrupaciones espaciales de cooperantes y las agrupaciones de agentes que utilizan

la misma EMB ganadora).

En el Capitulo 3, comparando, para el caso del DP, los resultados para redes
periddicas similares a los obtenidos en el Capitulo 2 [1] con los resultados del DP
para redes evolutivas, llegamos a la conclusion de que la geometria es fundamental
para la seleccion de las EMB sobrevivientes. Efectivamente, en el caso de las redes
periodicas, la presencia de ruido puede reducir el nimero de EMB seleccionadas de
una manera significativa, pero este efecto del ruido no se conserva para el caso de

redes aleatorias evolutivas.

Como era predecible, para el caso de las redes aleatorias evolutivas, tanto el ruido
no nulo, como la condicion inicial elegida al azar de manera equiprobable entre C y D
del estado de cooperacion en t = 0 de los agentes, son factores que tienden a disminuir
la conectividad de la red de agentes generada en el estado estacionario, porque en
este caso los agentes son menos cooperativos, y los enlaces s6lo se mantienen cuan-
do ambos agentes se encuentran satisfechos. Si se parte de una red completamente
desconectada, para ¢ = 0 existe una distribucion bimodal de los vecinos, mientras
que para € = 0,01 la distribucién del nimero de vecinos puede ajustarse con una
distribucién exponencial de Laplace. Como trabajo futuro puede ser interesante es-
tudiar el caso de redes evolutivas con diferentes configuraciones espaciales iniciales,
como por ejemplo el caso comenzando a partir de una red periddica.
Contrario a lo encontrado en modelos anteriores estudiados por Zimmerman et. al.
[47, 48], donde se observaba una fuerte dependencia de las condiciones iniciales para
la aparicién de cooperacion en el estado estacionario, y la desaparicion de la misma al
introducir ruido, nuestro modelo presenta un alto nivel de cooperacion, cualitativa-
mente robusto con respecto a las condiciones iniciales, que resiste la introduccién de
errores en el comportamiento de los agentes (ruido) simulado a través del parametro
e # 0 (para un rango de valores moderados del mismo). Si bien el nivel de coope-
raciéon parece mejorar al permitir que el nimero medio de enlaces no se conserve

[49] (el modelo de Zimmerman [47, 48] supone conectividad media constante), en
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este caso los autores obtienen un estado final que nunca alcanza el estacionario, a
diferencia de lo que ocurre con el presente modelo. Concluimos que la introduccién
de las EMB que permiten la toma de represalias (presentes en nuestro modelo) es
un factor determinante a la hora de estabilizar la cooperacién con respecto a las
fluctuaciones debidas a las condiciones iniciales y el ruido, y que al mismo tiempo
tiempo permiten que el sistema evolucione rapidamente hacia un estado estacionario
en las frecuencias de las EMB en la poblacién total de agentes.

Es interesante notar que las distribuciones de conectividad obtenidas por nuestro sis-
tema son atipicas, en lo que respecta a las redes sociales (comportamiento bimodal
con una transiciéon a un comportamiento exponencial, al introducir ruido no nulo en
las interacciones). La introduccién de un costo para los enlaces, proporcional a la
distancia entre los agentes enlazados, en el cdlculo de la sastifaccion de los agentes,
juega un doble papel. Por un lado enlentece la difusion de los no cooperantes lo
suficiente como para evitar un estado final de no cooperantes puros, permitiendo la
formacion de agrupaciones altamente cooperativas robustas. Por otro lado, introduce
una probabilidad efectiva menor de que un agente forme enlaces alejados, con respec-
to a la probabilidad efectiva mayor, de elegir enlaces con vecinos cercanos a su propia
vecindad. Esta probabilidad efectiva de enlace parece tener un comportamiento simi-
lar a la probabilidad jerdrquica en la eleccién de vecinos introducida en [47]. En este
contexto, seria interesante estudiar en el futuro el comportamiento de los coeficientes
de agrupacién de las redes sociales obtenidas a partir de nuestro modelo, y estudiar
bajo qué condiciones dindmicas se pueden obtener redes con propiedades del tipo
"mundo pequeno” (Small World). Asi mismo, se puede ampliar nuestro estudio a

otros juegos 2 x 2, como el Halcon Paloma, la Caza del Ciervo, etc.

En el Capitulo 4, el principal objetivo era poder discernir cémo la movilidad de
los agentes en una red diluida puede afectar los resultados de las simulaciones espa-
ciales iteradas de diferentes juegos, mas alla del caso del Dilema del Prisionero Débil
(DPD) !, estudiado por Vainstein et al. (2007) [51].

Uno de los principales resultados inesperados obtenidos, surgié en el contexto del

'Recordamos que le llama Dilema del Prisionero Débil (DPD) al caso fronterizo entre el juego
del Dilema del Prisionero (DP) propiamente dicho y el juego de Halcén Paloma (HP), o sea el caso
en que el que S = P en la matriz de pagos.



Capitulo 5. Conclusiones Generales 100

Halcén-Paloma (HP): para este juego, la posibilidad de una movilidad no nula de
los agentes restablece el comportamiento de mejora del nivel de cooperacion a través
de la introduccién de una estructura espacial, que también se encuentra en el DP
pero presenta una tendencia opuesta para HP en el caso de movilidad nula (m = 0),
ya que en ese caso se obtienen niveles cooperacién mas bajos que los predichos por
el modelo de Campo Medio para HP (Hauert y Doebeli, 2004 [64]). Podemos en-
tonces generalizar, diciendo que cuando los agentes son capaces de difundirse al azar
en la red, se pueden alcanzar niveles sin precedentes de cooperacién para amplios
rangos de los parametros. Por otra parte, a diferencia de lo que ocurre para el DP
y la Caza del Ciervo (CdC), la versién espacial de HP muestra un comportamiento
contrariamente a la intuicién cuando aumenta el valor de S: En el caso de HP, en
lugar de que la cantidad de cooperantes aumenta al aumentar el valor de S (y por
tanto, disminuir el nivel de explotacién de los no cooperantes sobre los cooperantes)
como uno esperaria, pc en algunos casos decrece. Este efecto, que no aparece en las
predicciones de campo medio, se observa incluso en ausencia de movilidad, algo que
no habia sido notado previamente por otros autores.

Los cooperadores se organizan espacialmente de diferentes maneras, dependiendo del
juego por medio del cual interaccionan, pudiendo las agrupaciones de cooperantes
tener formas mas compactas o mas filamentosas. La forma de estas estructuras es-
paciales gobierna el efecto que tiene la movilidad en la evolucién temporal del juego.
Se consideraron tres regiones de interés en el plano de S'y T, el verdadero DP (T > 1
yS<0),elHP (T <1y S>0)ylaCdC (T'<1y S <0).

En el caso del DP genuino (no débil), las diferencias cualitativas, con respecto al
comportamiento del sistema en el caso del DPD, se producen soélo para valores de
S por debajo de un umbral S, una regién en que la cooperacién se extingue por
completo en presencia de movilidad no nula. Esto es razonable, ya que al aumentar
la penalizacién a la conducta del incauto (disminuyendo el valor de S) uno llega
finalmente a un punto por debajo del cual los agentes cooperantes dejan de ser com-
petitivos en su desempeno, y no pueden superar el filtro de selecciéon impuesto por
el valor de T

Para cada juego, consideramos dos posibles 6rdenes distintos de actualizacion del es-

tado los agentes, a saber, uno en que los agentes primero juegan, luego se reproducen
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(imitan al vecino mas exitoso) y luego se difunden en la red (se mueven al azar a un
lugar vacio vecino), que denominamos JRD; y otro caso en el que los agentes primero
juegan, después se difunden y por ultimo se reproducen, lo cual denominamos JDR.
Es importante notar que los pasos de reproduccién y difusién no conmutan, por lo
cual los resultados de las simulaciones JRD y JDR son claramente diferentes.

Por ejemplo, si consideramos el comportamiento del valor de S (que representa el
umbral de no cooperacion para el parametro de pagos S, por debajo del cudl se
extingue completamente la cooperacion, para movilidad no nula), este difiere com-
pletamente entre ambas simulaciones. Para el caso JRD (con movilidad no nula), el
valor de S es una constante independiente de la densidad de agentes p en la red y
del valor concreto de la movilidad de los mismos, m > 0. Sin embargo, para el caso
JDR (con m > 0), el valor de S varfa fuertemente con p. En este dltimo caso es in-
teresante notar que aun para valores muy bajos del parametro de pagos S, es posible
alcanzar la cooperacion universal, o por lo menos estados de muy alta cooperacién,

para valores medios (cercanos a p = 0,5) de la densidad de agentes.

En dilemas menos estrictos que el DP (la no cooperacién mutua (D,D) paga
menos que el pago al incauto S, en el caso de HP, y la cooperacién mutua (C,C)
paga méas que la traicion, caracterizada por el parametro de pago 7', en el caso de
la CdC), el nivel de cooperacién, como es de esperar, en general mas alto. En el
caso de HP, la cooperacién es a menudo mayor con respecto al DPD con dindmica
JRD, mientras que un asombroso estado de cooperacién universal (pc = 1) puede
ser alcanzado a veces en el caso JDR.

Hauert y Doebeli (2004) [64] observaron que, para HP, a menudo la cooperacién se
inhibia al introducir una estructura espacial, obteniéndose usualmente valores de p¢o
inferiores al valor obtenido en el caso de una poblacién mezclada al azar (campo
medio), donde para sistemas grandes, una de las tres soluciones, pc = S/(T+ S —1),
0, o 1, es estable. La introduccién de una densidad de agentes p diluida, y de una
movilidad m no nula puede cambiar draméaticamente este escenario. Cuando la dilu-
cién (pero no la movilidad) esté presente, la cooperacién en un sistema distribuido
espacialmente es mayor que en el limite de agentes mezclados al azar, ya sea para
densidades intermedias o para valores suficientemente pequenos de S. Cuando la

movilidad es anadida, solamente para altos valores de densidad se recupera el com-
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portamiento de p = 1, donde la estructura espacial inhibe la cooperacion. Por el
contrario, para densidades no tan altas, la cooperacién es favorecida en el juego de
HP, cuando m # 0. De esta manera, como ya mencionamos, en presencia de agentes
moviles, es posible volver a afirmar, de modo general para los diversos juegos, que
la estructura espacial promueve la cooperacion. En el caso de la CdC con dinami-
ca JRD, la combinacién de movilidad no nula y de una alta densidad de agentes
(p > 0,7), conduce a un aumento en el valor de p¢c, o incluso a la cooperacién uni-
versal. Por otro lado, para valores pequenos de p, a condicién de que el valor del pago
al incauto S sea también lo suficientemente pequeno, pc resulta menor. Por lo tanto,
notamos que al introducir movilidad no nula, aparece un cambio de comportamiento
crucial, que consiste en que para un valor de movilidad dado, el nivel de cooperacién
crece con la densidad de los agentes en la red, diferente al comportamiento que se
observa cuando m = 0.

Debido a la dificultad en la cuantificacion de las utilidades correspondientes al nivel
de sastifaccion de los sujeto en una situacion de conflicto, o la cuantificacion del nivel
de adaptacion ecoldgica de una especie dada en la competencia por recursos, el poder
calcular el valor de la matriz de pagos apropiada a situaciones reales no es una tarea
facil. Esto causa que muchos ejemplos que pueden en principio ser interpretados co-
mo realizaciones del Dilema del Prisionero también puedan ser reinterpretados con
el Haleon-Paloma y la Caza del Ciervo (ver Hauert y Doebeli, 2004 [64], Skyrms,
2004 [13] y referencias alli). Es por esto que es especialmente relevante estudiar la
cooperacion en estos dos tltimos juegos al explorar el espacio de parametros, y no
sOlo restringirnos al caso del Dilema del Prisionero. Adicionalmente, si bien los efec-
tos de la movilidad en la cooperacion de organismos reales son ain mayormente
desconocidos, pues son dificiles de aislar de otros factores, los resultados tedricos
aqui presentados han demostrado, que incluso la existencia de una pequena cantidad
de movilidad es capaz de producir cambios muy fuertes en los resultados finales de
la cooperacion. Si bien la movilidad puede tener un efecto similar al ruido, permi-
tiendo que el sistema evite quedar preso en los maximos locales del espacio de las
fases asociado a las utilidades, no son equivalentes. Por ejemplo, en Hauert y Doe-
beli (2004) [64], varios tipos diferentes de dindmicas, con y sin ruido, dan resultados

consistentes para la inhibicion de la cooperacion en el juego de HP con estructura
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espacial, mientras que la introduccién de la movilidad no nula cambia drasticamente
este resultado. Puesto que los resultados parecen depender en gran medida de la
dindmica elegida (Aunque sélo hemos considerado el caso de “el mejor toma todo”
para la actualizacién reproductiva, con dos posibles variantes, JDR y JRD), una pre-
gunta importante, pero abierta, concierne a la existencia de un principio unificador,
en sentido de Hamilton (Hamilton, 1964 [66], Nowak, 2006 [67]), que a partir de los
parametros del juego, pueda predecir cuando la conducta cooperativa es de esperar,

en el caso de agentes con movilidad no nula.



Apéndice A
Juegos Asimétricos

La asimetria de los jugadores es a menudo una caracteristica importante de al-
gunos juegos, como las interacciones macho-hembra, comprador-vendedor, dueno-
intruso, o emisor-receptor. Para los juegos asimétricos (bimatriciales), B # A en 1.1,
por lo que ambas matrices deben ser especificadas para definir el juego, G = (A, BT).
En este caso hay diferencia si el jugador asume el ol 1 o el rol 2 en el juego .
En algunos casos, los jugadores pueden cambiar frecuentemente de rol en sus inte-
racciones, como en el caso de los roles correspondientes a emisor-receptor (juego de
comunicacion), y por lo tanto se pueden considerar versiones simetrizadas del juego
originalmente considerado asimétrico. Los jugadores, por ejemplo, pueden actuar co-
mo el rol 1 con probabilidad p, y con el rol 2 con probabilidad 1 — p. Este tipo de
juegos se llaman juegos de rol. Cuando p = 1/2, el juego es simétrico en un espacio
de estrategias de dimension mas alta, S; X Sy, formado por todos los pares de es-
trategias elementales.

Como mencionamos en el Capitulo 1, un caso particularmente interesante de juego
asimétrico es el caso de los juegos de suma nula, de los cuales, el Juego de Peniques
Emparejados, es un buen ejemplo. Uno de los juegadores serd el ganador para el caso
de que los peniques se hallen ambos del mismo lado (gana el jugador 1), y el otro
lo serd si los peniques se encuentran de lados diferentes (gana el jugador 2). Cada

jugador toma un penique en su mano, y elige colocarlo con la cara hacia arriba o ha-

IM4s en general, se puede estudiar el caso de jugadores con matrices de pago evolutivas hetero-
géneas, que pueden interactuar jugando de a pares [68, 69].

10/
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cia abajo. Los jugadores revelan sus elecciones simultaneamente. Si ambos peniques
estdn emparejados (son ambos cara o ambos cruz), el jugador 1 recibe un délar del
jugador 2. En caso contrario, si los peniques muestran uno cara y el otro cruz, el

jugador 2 recibe un dolar del jugador 1. La matriz de pagos es:

Lados Diferentes
Cara Cruz
Cara | (1,-1) (-1,1) (A1)
Lados Iguales
Cruz | (-1,1) (1,-1)

El equilibrio de Nash de este juego es una estrategia mixta, donde cada jugador elige
cara o cruz con igual probabilidad.

Otro ejemplo de juego asimétrico es La Batalla de los Sexos. Este juego es un tipico
juego de coordinacién (asimétrico). Imaginemos dos esposos que no recuerdan si esa
tarde han acordado de salir juntos a ver una funcién de épera o a ver un partido
de futbol. Ambos eventos son tnicos y deben decidir, de manera simultanea y sin
comunicarse, a donde ir. El marido prefiere el fitbol, y su mujer la 6pera, pero ambos
prefieren salir juntos, por encima a la alternativa de asistir solos, a cualquiera de los

dos eventos. La matriz de pagos en este caso es:

Mujer
Opera Futbol
Opera | (1,2)  (0,0) (A.2)

Marido

Fatbol | (0,0)  (2,1)

Observamos que existe otro juego diferente, también llamado Batalla de los Sexos en
la literatura bioldgica, cuya estructura es similar al juego de los Peniques Empare-

jados.



Apéndice B
Juegos Repetidos

Consideremos un juego de un solo turno, G que es repetido T veces a lo largo
del tiempo. Designaremos este juego repetido como G(T'), distinguiendo los juegos
repetidos finitos, con T < oo, de los juegos repetidos infinitos, con T' = oo. Para los
juegos repetidos finitos la ganancia total es simplemente la suma de pagos de cada

juego de un turno que se juega en cada paso temporal

U:ZT:ut (B.1)

Para el caso de los juegos repetidos infinitos deben introducirse descuentos para
evitar ganancias infinitas. El descuento es un método de regularizacion, que no es,
sin embargo, una truco matematico puro, sino que refleja factores econémicos reales.
Por un lado, el descuento puede dar cuenta de la probabilidad p de que la repeticién
del juego pueda terminar en cualquier instante (en un juego repetido finitas veces,
pero con un horizonte infinito e indeterminado de iteraciones). Por otra parte, el
descuento puede representar el hecho de que el valor actual de una renta futura
es inferior a su valor nominal. Si la tasa de interés del mercado por un periodo
es denotada por el factor r, un factor de descuento general, que represente ambos
efectos puede estar dado por 6 = (1 —p)/(1 + r) (Gibbons, 1992 [70]). Usando esto,

el valor efectivo de la serie de pagos infinita, uy, us, .. ., serfa:
o
U= Zét_lut. (B.2)
t=1

106



Apéndice B. Juegos Repetidos 107

En lo siguiente, notaremos un juego repetido finitas veces con base en el juego de un
turno G, como G(7T'), y un juego repetido infinitas veces, como G(00,9),0 < < 1,y
consideraremos el valor de U en las ecuaciones (B.1), y (B.2), respectivamente, como
la ganancia del juego repetido (superjuego) correspondiente. Otra posibilidad, para
definir las utilidades de un juego repetido infinito es tomar el promedio temporal de
los pagos. Es importante notar, que los juegos repetidos considerados en esta Tesis,
toman como ganancia del juego repetido lo que seria la ganancia del juego repetido
infinito con un factor de descuento ¢ cercano a cero, o sea, la ganancia instantanea
de los agentes en cada turno, en lugar de la suma histérica ponderada o promediada
de los pagos recibidos por los mismos a lo largo del tiempo. Los juegos repetidos que
consideramos, se comportan como que fueran de infinitas repeticiones, porque las
acciones de los agentes no suponen un conocimiento de la cantidad de pasos tempo-

rales, o sea que los agentes actian como si el juego se prolongara indefinidamente.

B.0.1. Estrategias como Algoritmos

En juegos estaticos de un solo turno con informacién completa, como los que
hemos considerado en los apartados anteriores, una estrategia es simplemente una
acciéon que un jugador puede elegir en un turno dado. Para los juegos repetidos (y
también para otros tipos de juegos dindmicos) el concepto de estrategia se hace mas
complejo. En estos juegos, la estrategia de un jugador es un plan completo de de
actuacion, que especifica que accion tomar, en cualquier contingencia en la que el
jugador se encuentre. El nimero de las posibles contingencias en un juego repetido
es el nimero de historias posibles que el juego podria haber producido hasta un
momento dado. Entonces, en este caso, la estrategia es, de hecho, un algoritmo
matemdtico que determina la salida (la accién a tomar en el periodo t), en funcién
de la entrada (el tiempo actual ¢ y la historia de las acciones de todos los jugadores
hasta el instante t — 1). En el caso de la racionalidad perfecta no existe un limite en
estos algoritmos. Sin embargo, la hipdtesis de racionalidad acotada puede restringir
las estrategias viables a s6lo aquellas que no requieran una memoria demasiado larga
o algoritmos demasiado complejos.

Para ilustrar la rapidez con que el niimero de estrategias viables de G(T') aumenta,

consideremos un juego de un turno simétrico, de N jugadores de (G, con un espacio
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de accion S = {ey,eq,...,eq}. Sea Ly la longitud de la memoria requerida por el
algoritmo de estrategia. Si Ly, = 1, el algoritmo s6lo necesita conocer las actuaciones
de los jugadores en el ultimo turno, si Lj; = 2, se requiere el conocimiento de los dos
ultimos turnos, etc. La longitud maxima de memoria disponible en el paso temporal T’
es T'— 1. Dada la memoria del jugador, una estrategia es una funcién de QV: — Q.
Hay un total de QM estrategias para una memoria de longitud L,;. Notamos, sin
embargo, que mas alla de ser funcién de la historia del juego, la estrategia también
puede depender del tiempo ¢ en si mismo. Por ejemplo, las acciones pueden depender
de si el turno en cuestién se juega en un dia habil o los fines de semana. Ademas del
comienzo del juego, en los juegos repetidos finitos, el final del juego puede también
ser tratado de modo especial, pudiendo las estrategias depender del tiempo restante
T —t. Como veremos, esta posibilidad puede tener un efecto crucial en el resultado

del juego.

A modo de ejemplo, la figura 1.1 ilustra algunas estrategias frecuentemente
citadas en relacién al Dilema del Prisionero Iterado (o Repetido). Algunas de las
mismas, como “Siempre C” (Ly; = 0), “Tit por Tat” (TFT, Ly = 1) o “Pavlov”
(Ly = 1), son estrategias de memoria finita, otras como “Tit por Tat Arrepentido” (
CFTT, Boerlijst et al., 1997 [19]; Panchanathan y Boyd, 2004 [20]) depende como
entrada de la historia completa de las acciones. Sin embargo, la necesidad de una
memoria a largo plazo a veces puede ser sustituida por la introduccién de nuevas
variables de estado de los agentes. (Nowak y Sigmund, 2005 [21] ; Panchanathan y
Boyd, 2004 [20]). Por ejemplo, una de estas variables puede codificar la “reputacién”
de los agentes, que puede ser utilizada en la toma de decisiones, especialmente cuando
el juego es tal que los opositores se eligen al azar en la poblacién en cada turno. Por
supuesto, en este caso, una estrategia deberd incluir una regla para la actualizacién
de estas variables de estado también. A veces, estas estrategias pueden ser conve-
nientemente expresadas como Maquinas de Estados Finitos (Autématas de Estados
Finitos, Binmore y Samuelson, 1992 [22]; Lindgren, 1997 [23]).

La definicién de una estrategia también debe prescribir cémo tratar con erro-
res (ruido), si estos tienen una posibilidad no nula de producirse en el sistema.
Es habitual distinguir dos tipos de errores: los errores de implementacién (“mano

temblorosa”) y los los errores de percepcién. Los primeros se refieren a acciones
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“equivocadas” no intencionales, acciones como jugar accidentalmente D en el Dilema
del Prisionero, cuando se pretendia jugar C. Estos errores, por lo general, son de
conocimiento comun de los jugadores. Los errores de percepcién, por el contrario,
surgen de sucesos donde la accién se hace correctamente segin lo planeado, pero
uno de los jugadores (por lo general, el oponente) la interpreta como otra accién. En
este caso, los jugadores terminan manteniendo registros diferentes de la historia del

juego.

B.0.2. Equilibrio de Nash Perfecto en Subjuegos

., Cual es la prediccion de la Teoria de Juegos Racional para el resultado de un
juego repetido? Como siempre, el resultado debe corresponder a un equilibrio de
Nash: ningtun jugador puede tener un incentivo unilateral de cambiar su estrategia
(en el sentido del superjuego), ya que esto inducirfa la inmediata desviacién de las
estrategias de los agentes con respecto al perfil en cuestién. Sin embargo, no todos los
EN son igualmente plausibles en un juego dindmico, como lo es un juego repetido.
Hay equilibrios que se basan en “amenazas y promesas no creibles” (Fudenberg y
Tirole, 1991 [71]; Gibbons, 1992 [70]). Es necesario un concepto més fuerte que el
de equilibrio de Nash, para excluir estos EN espurios. La perfeccion en subjuegos,
introducida por Selten (Selten, 1965 [24]), es un criterio ampliamente aceptado para
resolver este problema. Los equilibrios de Nash perfectos en subjuegos son aquellos
que pasan una prueba de credibilidad. Un subjuego de un juego repetido es una
subserie temporal de la serie completa, que se inicia en el instante ¢ > 1 y termina
en el ultimo instante de la serie completa 7. Para cada instante ¢, hay muchos
posibles subjuegos cuyo punto de partida es ¢, uno para cada posible historia del
juego (conjunto) antes de t. Por lo tanto, un subjuego estd deterninado tanto por el
instante en que se inicia ¢, como por la historia del juego total antes de t. Entonces,
cuando un subjuego es alcanzado en el juego completo, los jugadores saben cual
es la historia previa del juego que conduce a ese punto. Por definicion, un EN del
juego iterado es perfecto en subjuegos si es también un EN para todos los posibles
subjuegos (Selten, 1965 [24]).

Uno de los resultados clave de la Teoria de Juegos Racional es que no existe

cooperacién en el Dilema del Prisionero Iterado finitas veces. De hecho, el teorema
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es mas general y establece que, si un juego de un turno G tiene un solo EN, luego el
unico EN perfecto en subjuegos de G(T) es aquel en el que el EN de G se juega en
cada instante del juego repetido finito. La demostracién se hace por induccion hacia
atras. En el altimo turno 7' de un Dilema del Prisionero Iterado Finito los jugadores
racionales no cooperardn (jugardn D), ya que la estructura de incentivos del juego
en este caso es la misma que la de G. En el 1ltimo paso temporal no hay lugar
para esperar recompensas futuras de cooperacion o castigos futuros por la desercion.
Sabiendo que que la desercion es esperada en el iltimo periodo, pasamos a considar el
pentltimo instante T'— 1, y encontramos que la rentabilidad efectiva de la matriz de
pagos en términos de los restantes T'— 1 pasos temporales es equivalente de Nash a la
de G (los pagos esperados en el tltimo turno constituyen un corrimiento constante de
matriz de pagos original). La estructura de incentivos sigue siendo similar a la de G,
y por lo tanto los agentes desertaran. Consideramos ahora el ante-penultimo turno
y obtenemos resultados similares, etc. El proceso de induccién se puede continuar
hacia atras hasta el instante inicial, lo que demuestra que los jugadores racionales no

cooperaran (jugaran D) en todas los turnos del Dilema del Prisionero Iterado Finito.

B.0.3. La Paradoja de la Induccién Hacia Atras

Existe evidencia sustancial en la economia experimental que ha demostrando que
los jugadores cooperan en las interacciones repetidas, especialmente en los periodos
iniciales, cuando el final del juego estd aun muy lejos. Por otra parte, incluso en
situaciones que aparentemente se describen de mejor modo como un juego de un solo
turno del Dilema del Prisionero, la cooperacion no es infrecuente. La dificultad de la
Teoria de Juegos Racional para hacer frente a estos hechos es a veces denominado
como la paradoja de la induccion hacia atrds (Pettit y Sugden, 1989 [72]).

La Teoria de Juegos ha elaborado una serie de respuestas posibles a estas criticas:
los jugadores son racionales, pero el juego real no es lo que parece ser, los jugadores
no son totalmente racionales o la racionalidad no es de conocimiento comun, etc.

Contrariamente a lo que se predice para un juego repetido finito, los juegos
repetidos infinitamente pueden comportarse de manera diferente. De hecho, se ha
constatado que la cooperacién puede ser racional en juegos repetidos infinitamente.

La coleccién de teoremas que formaliza este resultado se refiere generalmente como
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el Teorema Popular (Folk Theorem) !. Los resultados generales por Friedman (1971)
[73] y mas tarde por Fudenberg y Maskin (1986) [74] implican que si el factor de
descuento es lo suficientemente cercano a 1, es decir, si los jugadores son lo suficiente-
mente pacientes, el equilibrio de Nash Pareto eficiente, perfecto en subjuegos (entre
otros muchos otros equilibrios posibles) se puede alcanzar en un juego repetido infini-
tamente G(00,d). En el caso de del Dilema del Prisionero, por ejemplo, esto significa
que la cooperacién puede ser racional si el juego es infinito y ¢ es lo suficientemente
cercano a 1.

Cuando nos restringimos al Dilema del Prisionero, la prueba se basa en con-
siderar estrategias implacables, como “El Gatillo Inflexible”. El Gatillo Inflexible
inicia cooperando, y continia cooperando hasta recibir una desersién del oponente.
A partir de ese punto el agente pasa a jugar D indefinidamente. El perfil de es-
trategias de ambos oponentes jugando el Gatillo Inflexible es un EN perfecto en
subjuegos, siempre que 4 sea mayor que una cota inferior bien definida (Gibbons,
1992 [70]). Es evidente que la cooperacién, en este caso, se deriva del temor a una
fase de castigo infinitamente larga tras la desercién, y la tentacion de desertar en
un periodo determinado se suprime por el riesgo acumulado de pérdida asociado a
este castigo. Cuando el factor de descuento es pequeno, la amenaza disminuye, y el
comportamiento cooperativo se evapora.

Otra forma posible de explicar la cooperacion en dilemas sociales finitamente
repetidos es suponer que los jugadores no son completamente racionales, o que su

racionalidad no es de conocimiento comun.

B.1. Racionalidad Acotada

La Teorfa de Juegos Clasica (Racional) se basa en una serie de estrictas hipétesis
acerca de la estructura de un juego. Algunas de estas hipdtesis se fueron sistematica-
mente generalizando a lo largo de la historia de la teoria, con el fin de ampliar atin
més sus aplicaciones. La Teoria de Juegos supone que los agentes (jugadores) tienen

objetivos bien definidos y coherentes, con preferencias que pueden ser descriptas por

IE]l nombre de “Teorema Popular” se refiere al hecho de que algunos de estos resultados fueran
de conocimiento general ya en la década de 1950, incluso antes que nadie los hubiera publicado.
Aunque m3és tarde teoremas especificos fueron probados y publicados, el nombre quedé.
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una funcion de utilidad. La utilidad es la medida de la satisfaccién obtenida por un
jugador, que se deriva de un determinado resultado del juego, y la meta de cada
jugador, dentro del mismo, es por tanto maximizar su utilidad individual. Los prin-
cipios de maximizacién (o minimizacién) abundan en la Ciencia. Sin embargo, vale
la pena aclarar un punto muy importante: el problema de maximizacion de la Teoria
de Juegos difiere fundamentalmente de los de la Fisica. Mientras que en una Teoria
Fisica la situacién tipica es tener una sola funcién (por ejemplo, un Hamiltoniano
o un Potencial Termodindmico), cuya condicién extremal caracteriza a todo el sis-
tema, en la Teoria de Juegos, el nimero de funciones a maximar es normalmente
tan grande como el nimero de agentes que interactian. Mientras que la Fisica trata
problemas de optimizacién en un paisaje fijo (aunque eventualmente irregular), los
agentes de la Teoria de Juegos continuamente reestructuran el paisaje, ya que cada
uno actia de modo egoista en busca de su éptimo individual.

Otro supuesto clave en la Teoria Clasica es que los jugadores son perfectamente
racionales (hiper-racionales), y a su vez saben que sus oponentes actian con idéntico
criterio, conociendo tanto sus matrices de pagos, como las estrategias posibles de los
mismos (lo que se denomina comunmente como conocimiento comin, en oposicion al
caso de juegos de informacion incompleta, llamados Bayesianos, que no trataremos
aqui). La racionalidad, sin embargo, parece ser un concepto mal definido. Hay opi-
niones extremas argumentando que la nocién de la racionalidad perfecta no es més
que pura tautologia: el comportamiento racional es el que cumple con las directrices
de la Teoria de Juegos, que a su vez se basa en el supuesto de la racionalidad. Cier-
tamente, no es por casualidad, que un tema central y recurrente en la historia de la
Teoria de Juegos sea como definir la racionalidad. De hecho, todas las definiciones
de racionalidad son definiciones negativas, no nos dicen lo que los agentes racionales
hacen, sino lo que no hacen. Por ejemplo, la definicion més usual y breve establece
que los jugadores racionales no juegan estrategias estrictamente dominadas (Au-
mann, 1992 [17]; Gibbons, 1992 [70]). Paraddjicamente, la aplicacién directa de esta
definicion parece excluir la cooperacion en los juegos que implican dilemas sociales
como el Dilema del Prisionero (repetido un nimero finito de veces), a pesar de que
la cooperacién se da en situaciones sociales reales. Otro problema es que en muchos

juegos, el introducir nociones de bajo nivel de racionalidad habilita varios resultados
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posibles del juego desde el punto de vista tedrico. Algunos de los mismos resultan
obviamente en predicciones méas exitosas que otros, respecto a las situaciones de
la vida real. La respuesta de la teoria clasica de estas lagunas es afinar el concepto

de la racionalidad y equivalententemente ajustar el concepto de equilibrio estratégico.

Otros refinamientos al concepto de equilibrio de Nash, como la perfeccion de mano
temblorosa (equilibrio de Nash cuando se introduce la posibilidad de que los agentes
cometan errores, o sea un equilibrio bajo el efecto de perturbaciones del compor-
tamiento de los agentes, en la forma de ruido), siempre dentro del marco clasico,
abrieron el camino que comenzo a erosionar el supuesto de racionalidad perfecta. Sin
embargo, este punto de vista sélo alcanzo su potencial total a través de la aceptacién
de la racionalidad acotada en el marco de la Teoria Fvolutiva de Juegos. Y de hecho,
hay buenas razones para creer que, hay muchos problemas reales en los que el efecto
de la accién de un agente, depende de lo que los otros agentes hacen, que son mucho
mas complejos de lo que postula la hipétesis de racionalidad perfecta de los jugadores
(Conlisk, 1996 [75]).

El razonamiento deductivo usual pierde su sentido cuando los agentes poseen limi-
taciones cognitivas no desdenables, hay un costo asociado a recabar informacion sobre
los posibles resultados y recompensas, los agentes no tienen preferencias consistentes,
o el conocimiento comtun de la racionalidad de los jugadores no es mantenido. Una
salida posible es el razonamiento inductivo, es decir, un enfoque de ensayo y error, en
el que los agentes, de forma continua, formulen hipdtesis sobre su entorno, constru-
yan estrategias en consecuencia, observen su desempeno en la practica, y verifiquen
o descarten sus suposiciones, basados en las tasas de éxito empirico. En este enfoque,
el resultado (solucién) de un problema es determinado por el estado mental evolu-
tivo (representacion mental) de los agentes que constituyen el sistema. La mente se
convierte necesariamente en una variable endégena dindmica del modelo. Este tipo
de racionalidad acotada [76] puede explicar que en muchas situaciones la gente res-
ponda instintivamente, jugando de acuerdo con reglas heuristicas y normas sociales
en lugar de adoptar las estrategias indicadas por la teoria de juegos racional.

La racionalidad acotada se convierte en un concepto mas natural, cuando el obje-

tivo de esta teoria es entender el comportamiento animal, ya que en este caso es el
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instinto y no la “racionalidad” en el sentido estricto de la palabra lo que guia su
conducta. Los individuos en una poblacion de animales no toman decisiones con-
cientes acerca de la estrategia, aunque la estructura de incentivos del juego formal
subyacente que los mismos “juegan” sea idéntica a la utilizada en el supuesto de
racionalidad perfecta en la Teoria de Juegos Clasica. En la mayoria de los casos las
estrategias aplicadas estan genéticamente codificadas y se mantienen durante todo
el del ciclo de vida, el espacio estrategias es limitado (por ejemplo, la posibilidad de
estrategias mixtas puede ser excluida), o la adopcién de estrategias o su cambio es
rigurosamente restringido por reglas bioldgicamente preestablecidas de aprendizaje
o tasas de mutacion.

El éxito de una estrategia aplicada es medido por su adaptacion bioldgica, que suele
relacionarse con el éxito reproductivo. La Teoria Evolutiva de Juegos es una ex-
tension del paradigma clasico en el sentido de la racionalidad acotada. Existe, sin
embargo, otro aspecto de la teoria que se esconde bajo la alfombra en el enfoque
clasico, pero que obtiene un énfasis especial en el la dinamica de la versién evolutiva.
Los aspectos dinamicos fueron despreciados mayormente por la teoria clasica, ya que
la hipétesis de racionalidad perfecta los hacia irrelevantes. La racionalidad deduc-
tiva completa permite a los jugadores obtener y construir la solucion de equilibrio
de manera instantanea. En este espiritu, se aplicaron los métodos dinamicos en los
juegos ficticios de Brown (Brown, 1951 [77]), siendo los mismos sélo utilizados como
una ayuda técnica para obtener el equilibrio. En el caso de la racionalidad acotada,
en cambio, el concepto mismo es inseparable de la dinamica. Contrariamente a la
racionalidad perfecta, la racionalidad acotada se define siempre de manera positiva,
postulando las pautas de conducta de los agentes de racionalidad acotada. Estas
normas de comportamiento son reglas dindmicas, que especifican la cantidad de his-
toria anterior del juego que se toma en cuenta (memoria), a que tan largo plazo
pueden pensar en el futuro los agentes (miopia), cémo pueden buscar las estrategias
disponibles (espacio de busqueda), como pueden cambiar sus estrategias por otras
més exitosas (aprendizaje adaptativo), y lo que eso significa a nivel poblacional en
términos de las frecuencias de las estrategias.

Como ya dijimos, la idea de racionalidad acotada tiene la mas obvia relevancia en la

biologia. No es demasiado sorprendente que las primeras aplicaciones de las perspec-
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tivas evolutivas de la Teoria de Juegos aparecieran en la literatura bioldgica. Se puede
citar a R.A. Fisher y su andlisis sobre la igualdad de la proporcién de sexos (Fisher,
1930 [78]) como una de las primeras obras con tales ideas, y los primeros articulos
de R.C. Lewontin, probablemente fueron los primeros en hacer una conexion formal
entre la Evolucion y la Teorfa de Juegos (Lewontin, 1961 [79]). Sin embargo, el inicio
real de la teoria puede fecharse en dos libros fundamentales en la temprana década de
1980: “Evolucién y la Teoria de Juegos” de J. Maynard-Smith (Maynard Smith, 1982
[27]), que introdujo el concepto de estrategia evolutivamente estable, y “La evolucién
de la cooperaciéon” de R. Axelrod (Axelrod, 1984 [34]), que abri6 el campo para la
Economia y las Ciencias Sociales. Considerando que los Bidlogos usaron la Teoria de
Juegos para comprender y predecir ciertos resultados de la evolucién organica y el
comportamiento animal, la comunidad de Ciencias Sociales acogié con satisfaccién
el método como una herramienta para entender aprendizaje social y la “evolucién
cultural”, refiriéndose esta tltima a los cambios histéricos en las creencias humanas,
valores, pautas de comportamiento y normas sociales.

Hay una perspectiva estdtica y una perspectiva dindmzica de la Teoria Evolutiva de
Juegos. La definicion Maynard Smith sobre la estabilidad evolutiva de un equilibrio
de Nash es un concepto estatico, que no requiere la solucién en funcion del tiempo de
ecuaciones dinamicas. En términos simples, la estabilidad evolutiva de una estrategia
significa que un mutante no puede invadir con éxito una poblacién de agentes que
adoptaron la misma. La condiciéon para la estabilidad evolutiva se puede comprobar
directamente, sin incurrir en complejas cuestiones de dinamica. El punto de vista
dinamico, en cambio, opera de forma explicita al postular reglas de actualizacion.
Estas reglas pueden ser prescriptas como reglas deterministas a nivel de las tasas de
cambio de las frecuencias de cada estrategia dentro de la poblacién, o como normas
microscopicas estocasticas a nivel de agentes interactuantes (dindmicas basadas en
agentes). Como la racionalidad acotada puede tener diferentes formas, hay muchas
normas dinamicas diferentes que se pueden considerar. La dinamica mas apropia-
da depende de la especificidad del sistema biolégico o situacién socio-econémica en
estudio. En aplicaciones biolégicas, la dinamica del replicador es la eleccién mas
comun. La misma se obtiene mediante el supuesto de que los pagos estan directa-

mente relacionados con el éxito reproductivo. Las aplicaciones socio-econémicas, por
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otro lado, pueden requerir otras normas de adaptacion o aprendizaje. Tanto el punto
de vista estatico como el dindmico de la Teoria de Juegos Evolutiva, constituyen
una forma para la seleccién de equilibrios, cuando la forma clasica del juego dispone
de multiples equilibrios de Nash. Una vez que se especifica la dinamica, la principal
preocupaciéon es hallar el comportamiento a largo plazo del sistema: sus puntos fi-
jos, ciclos, la estabilidad o no de los mismos, la posibilidad o no de comportamiento
cadtico, etc, y la conexién entre los conceptos estaticos (el equilibrio de Nash y la
estabilidad evolutiva) y las predicciones dindmicas. La conexién entre ambas cosas
esta lejos de ser trivial, pero al menos para los juegos en forma normal con una

¢

amplia clase “razonable” de dindmicas poblacionales, vale el Teorema Popular (Folk
Theorem) [80] de la Teorfa Evolutiva de Juegos, que afirma que los puntos de equi-
librio estables dindmicamente son Equilibrios de Nash. Por otra parte, en los juegos
con solo dos estrategias la estabilidad evolutiva es practicamente equivalente a la es-
tabilidad dinamica. En general, sin embargo, resulta que un analisis estatico, basado
en el equilibrio, no es suficiente para proporcionar entendimiento detallado sobre el
comportamiento a largo plazo de agentes que buscan la maximizacion de sus pagos
respectivos, evolucionando con una dindmica general de aprendizaje adaptativo (Hof-
bauer y Sigmund, 2003 [32]). Claramente, las normas dindmicas de la racionalidad
acotada no necesariamente deben reproducir los resultados de racionalidad perfecta

(y muchas veces no lo hacen).

Tal como sostuvimos anteriormente, la misiéon de la Teoria Evolutiva de Juegos era
remediar tres deficiencias clave de la teoria clasica: (1) la racionalidad acotada, (2)
la falta de dindmica, y (3) la seleccion de equilibrios en el caso de multiples equi-
librios de Nash. Aunque la misma llevé a cabo estos objetivos con bastante éxito,
hay una serie de deficiencias que aun persisten. La Teoria Evolutiva de Juegos en su
forma temprana considerd la dindamica poblacional en el nivel agregado. Las variables
de estado que modificaban su dinamica eran entonces variables promedio sobre la
poblacién, como la abundancia relativa de una estrategia (frecuencia). Las reglas de
comportamiento, por el contrario, controlan el sistema en el nivel microscépico. La
toma de decisiones de los agentes puede ser en muchos casos asincronica y discreta, y

puede contener elementos estocasticos. Ademas, los agentes pueden tener diferentes
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preferencias individuales, pagos, y opciones de estrategia (heterogeneidad en los tipos
de agentes) o estar conectados localmente a otros agentes bien definidos (heterogenei-
dad estructural). En poblaciones grandes, estas fluctuaciones microscépicas por lo
general se promedian, de modo de producir un comportamiento macroscépico suave
para las cantidades colectivas que determinan el estado macroscopico del sistema.
A pesar de que las normas microscépicas subyacentes pueden ser bastante variadas,
existe una amplia clase de modelos donde, a partir de una dinamica microscépica,
la dindmica del replicador (definida originalmente a nivel macroscépico), de hecho
puede ser microscopicamente justificada. En estas situaciones, el andlisis de campo
medio, suponiendo una poblacién infinita y homogénea, con encuentros arbitrarios
al azar entre los agentes, puede proporcionar una buena descripcion cualitativa. En
otros casos, sin embargo, el comportamiento colectivo emergente facilmente puede
diferir incluso cualitativamente del predicho por el andlisis ingenuo de campo medio.
Las predicciones de campo medio pueden predecir resultados completamente diver-
gentes con los resultados reales, especialmente cuando la poblaciéon es de una gran
heterogeneidad en los tipos de agente y / o cuando la topologia del grafo de in-
teraccion no es trivial. A pesar de que la importancia de la heterogeneidad y de
las cuestiones estructurales fue reconocida hace mucho tiempo (Féllmer, 1974 [81]),
la investigacién sistematica de estas cuestiones se encuentra todavia abierta. El re-
to es complejo, ya que tanto la heterogeneidad en tipos de agentes, como la de la
estructura de conexién, rompe la simetria de los agentes, y por tanto requiere un
cambio radical de perspectiva de la descripcién del sistema, tanto a el nivel global,
como a nivel de los agentes. Esto resulta en un enorme incremento en el niimero de
variables relevantes del sistema en cuestion, lo que hace que las técnicas analiticas
mas usuales, como la operacién con ecuaciones diferenciales, puntos fijos, etc, sean
en gran parte inaplicables. La tinica opcién que queda en este caso es el modelado
basado en agentes, lo que significa extensas simulaciones numéricas o técnicas de

analisis que vayan mas alla del nivel tradicional de campo medio.
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Otras Dinamicas para Juegos

Repetidos

En la literatura de Teoria de Juegos, es discutido un gran niimero de diferentes
dinamicas a nivel de poblaciones. Estas pueden ser, o bien derivadas rigurosamente
desde el punto de vista microscopico de las reglas de actualizacion de las estrategias
en el limite de grandes poblaciones (dindmicas basadas en agentes), o simplemente
postularse como punto de partida de un andlisis a nivel agregado (macroscépico
respecto a la poblacién), como en el caso de la dindmica del replicador. Nos interesa,

en esta seccién, profundizar en las dinamicas basadas en agentes.

C.1. Juegos Evolutivos: Dinamica Basada en Agentes

En la seccion anterior utilizamos una descripcion del estado de una poblacién a
nivel macréscopico o agregado. Este enfoque especifica el estado de la poblacion y su
evolucion dinamica, en términos de un pequeno ntmero de frecuencias de estrategias.
Tal descripcion macroscopica es la adecuada, si la red social es del tipo de campo
medio y el nimero de agentes es muy grande. Sin embargo, cuando estas premisas no
se cumplen, se requiere un analisis mas pormenorizado, con un nivel mayor de detalle.
Este tipo de enfoque es generalmente denominado “basado en agentes”, ya que en
este nivel, las unidades bésicas de la teoria son los propios agentes individuales. La

dinamica a nivel de los agentes del sistema es definida generalmente por las reglas de
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actualizacion de las estrategias, que describen como perciben su entorno los agentes,
cual es la informacion que adquieren, lo que creen y las expectativas que se forman de
la experiencia anterior, y como todo esto se traduce en cambios de estrategia durante
el desarrollo del juego. Estas normas pueden imitar la seleccién darwiniana codificada
genéticamente o el aprendizaje humano de racionalidad acotada, pudiendo ambos ser
afectados por posibles errores. Cuando los juegos se juegan sobre una red espacial,
las reglas de actualizacion puede no sélo referirse a un cambio de estrategia, sino

también a una reorganizacion de la estructura topoldgica de la red local del agente.

Estas reglas de actualizacién también pueden ser vistas como “meta-estrategias”,
ya que representan las estrategias sobre las estrategias. La distinciéon entre las es-
trategias y las meta-estrategias es un tanto arbitraria, y sélo se justifica si hay una
relacién jerarquica entre ellas. Esta suele ser una hipdtesis de trabajo, es decir, una
regla de actualizacién determinada se utiliza mucho mas raramente en el juego repeti-
do que las estrategias basicas del juego de un turno en cada etapa temporal. Una
actualizacién de estrategia tiene una probabilidad baja durante el juego. Ademas, si
bien los jugadores pueden utilizar diferentes estrategias en cada turno de juego, por
lo general se supone que todos los jugadores utilizan las mismas reglas de actuali-
zacion en toda la poblacion. Notamos que estos supuestos pueden no justificarse en
ciertas situaciones. Hay una gran variedad de reglas de actualizaciéon microscépicas
definidas y aplicadas en la literatura la Teoria de Juegos. No hay ninguna ley general
de la naturaleza que dicte estas reglas de comportamiento, a pesar de que llamemos a
estas reglas “microscopicas”. De hecho, las mismas emergen como una simplificacién
de normas fenomenoldgicas, o como una serie de mecanismos aiin mas fundamental,
que describen el funcionamiento de la psique humana. La eleccién real de las reglas

de actualizacién depende en gran medida del problema concreto en cuestién.

Las actualizaciones de estrategia en una poblacion sobre un grafo social, pueden
ser sincronizadas o secuenciadas o al azar. Algunas de estas reglas son genéricamente
estocésticas, y otras son deterministas, a veces con pequenos componentes estocasti-
cos que representan las mutaciones al azar. Por otra parte, existen muchas maneras
diferentes de como el cambio de estrategia puede ser determinado por el medio am-
biente local. En muchos casos, la eleccion de estrategia para un jugador determinado

depende de las diferencias de sus ganancias y las ganancias de sus vecinos. Estas
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diferencias pueden ser determinadas por un solo turno del juego entre los jugadores
que se enfrentan, o por la suma de los pagos de los juegos individuales con todos sus
vecinos, o también por la suma de pagos acumulada en el tiempo con un factor de
peso que disminuya con el tiempo transcurrido. Por lo general, las reglas son miopes,
es decir que la optimizacién se basa en el estado actual de la poblacion, sin anticipar
posibles alteraciones futuras. Nos centraremos sobre todo en sistemas sin memoria
(Markovianos), donde las reglas de evolucién estén determinadas por las ganancias

actuales.

A continuacién, consideraremos un sistema formado por jugadores equivalentes
distribuidos en los sitios de una red periédica (o en un grafo cualquiera). El jugador
en el sitio x sigue una de las () estrategias puras caracterizadas por un conjunto de

vectores unitarios de () componentes,

se=1 +|,...,] +[|. (C.1)

Las ganancias del jugador z provienen de jugar, el mismo juego de un turno
simétrico de dos personas, con cada uno de sus vecinos. En este caso, su ganancia

total se puede expresar como:

Uy =Y s, Asy, (C.2)

yEQy

donde la suma recorre recorre los vecinos y € €., en la vecindad del agente x, la cual
esta definida por la estructura de conectividad.
Para cualquier distribucién de estrategias {s,}, la ganancia total de todo el sistema

se calcula como:

U= ZUI = Z Sy - Asy. (C.3)

z,YyENy
Observamos que para los juegos potenciales (A4;; = A;;), esta formula es andloga a
la energia (negativa) de un modelo del tipo Ising (modelo de Potts). En el caso mas
simple posible (Q = 2), si A;; = —d;;, entonces U es equivalente al Hamiltoniano del

modelo de Ising ferromagnético donde los espines, posicionados en una red periddica,
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pueden apuntar hacia arriba o hacia abajo. En el formalismo de gas reticular, los
espines hacia arriba y hacia abajo son equivalentes a sitios ocupados y sitios vacios,
respectivamente. Sin embargo, para los demas juegos no potenciales, no es posible
hacer este tipo de analogia.

La exploracién de las reglas de actualizacién dinamica posibles ha dado lugar a
una variedad muy amplia de modelos, que no pueden ser descriptos por completo.
En lo siguiente, centraremos nuestra atencién en algunos de los tipos de reglas mas

relevantes y populares que aparecen en la literatura.

C.1.1. Actualizacion Sincronica

Las oportunidades de revisién de estrategia para los agentes, pueden llegar de
forma sincrénica o asincrénica. En los modelos espaciales, la diferencia entre los
modelos con actualizacién sincronica y asincrénica, se ve aumentada, debido a que
estos procesos llevan fundementalmete a patrones espacio-temporales diferentes y
comportamientos generales diferentes del sistema (Huberman y Glance, 1993 [82]).

En la actualizacién sincronica toda la poblacién se actualiza al mismo tiempo, en
pasos temporales discretos, dando lugar a una dinamica de tiempo discreto a nivel
macroscopico. Este es el tipo de actualizacion utilizada en los autématas celulares.
La actualizacion sincrénica se aplica, por ejemplo, en los modelos bioldgicos, cuan-
do las generaciones son claramente discernibles en el tiempo, o cuando el efecto de
las estaciones sincroniza los procesos metabdlicos y reproductivos. La actualizacién
sincrénica puede ser importante para algunos otros sistemas también, donde un tiem-
po de espera adecuado puede imponer a los jugadores modificar su estrategia en el
mismo intervalo de tiempo en que lo hacen sus vecinos.

Los autématas celulares pueden representar bien estos juegos evolutivos, donde
los jugadores se encuentran en los sitios de una red periodica. La generalizacion a re-
des arbitrarias (Abramson y Kuperman, 2001 [83]; Duran y Mulet, 2005 [84]; Masuda
y Aihara, 2003 [85]) es directa. En cada paso de tiempo discreto (¢t = 0, 1,2, ...) todos
y cada uno de los jugadores actualizan su estrategia simultaneamente de acuerdo a
una regla determinista, dependiendo del estado de su vecindario respectivo. Para los
juegos evolutivos, por lo general la regla es determinada por las ganancias obtenidas

segin la ecuacién. (C.2). Por ejemplo, en el modelo propuesto por Nowak y May
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(1992) [36], cada jugador adopta la estrategia de uno de sus vecinos (incluido el

mismo), que haya alcanzado la ganancia més alta del vecindario en el tltimo turno.

Los patrones espacio-temporales (o conductas) que ocurren en los autématas
celulares pueden ser clasificados en cuatro distintas clases de equivalencia (Wolfram,
1983 [86], 1984 [42], 2002 [43]). En la Clase 1, la evolucién conduce siempre exac-
tamente al mismo patrén final uniforme (Este caso es llamado con frecuencia un
“punto fijo” o un “estado absorbente”), para casi todos las condiciones iniciales. En
la Clase 2, el sistema puede evolucionar a muchos estados diferentes, construidos
a partir de un cierto conjunto de sencillas estructuras locales, que pueden, o bien
mantenerse sin cambios, o bien pueden repetirse en ciclos de unos pocos pasos tem-
porales (ciclos limite). El comportamiento se vuelve mds complicado en la Clase
3, donde los patrones dependientes del tiempo muestran elementos aleatorios. Por
ultimo, en la Clase 4, se obtienen patrones dependientes del tiempo de una alta
complejidad (mezcla de un poco de orden y aleatoriedad), y ciertas propiedades de
estos patrones anidados, exhiben un comportamiento asociado a leyes de potencia.
El ejemplo mejor conocido de automata celular, que pertenece a esta clase de univer-
salidad, es el Juego de la Vida, inventado por John Conway. Este automata celular
bidimensional tiene una gran cantidad de estructuras locales (llamadas animales),
que pueden oscilar, moverse, chocar, tomar vida, etc, como se explica en detalle
por Gardner (1970) [87] y Sigmund (1993) [88]. Killingback y Doebeli (1998) [89]
demostraron que, los automatas celulares basados en juegos repetidos, introducidos
tedricamente por Nowak y May (1992) [36], exhiben una dindmica compleja, con
correlaciones de largo alcance entre los estados, tanto en el tiempo, como en el espa-
cio. Este es un rasgo caracteristico de la Clase 4.

Una regla de autémata celular define la nueva estrategia para cada jugador, en fun-
cion de la distribucién de estrategias en su vecindad. Para el modelo de Nowak-May,
el comportamiento espacio-temporal sigue siendo cualitativamente el mismo dentro
de un rango dado de parametros asociados al valor de los pagos, mientras que varia-
ciones mayores de estos parametros pueden modificar sustancialmente el compor-
tamiento, o incluso pueden cambiar el autémata celular de una clase de equivalencia

a otra clase.

Las reglas de un autémata celular pueden contener elementos estocasticos. En
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este caso, preservando al mismo tiempo la sincronicidad, la regla de actualizacién
define la probabilidad de tomar uno de los posibles estados para cada sitio. Por lo
general, las normas estocasticas destruyen los estados pertenecientes a las Clases 2
y 4. Esta extensién también puede causar transiciones de fase fuera del equilibrio
(Kinzel, 1985 [90]).

Hay una manera directa de convertir cualquier autémata celular en estocdastico

(Mukherji et al., 1996 [91]; Tomochi y Kono, 2002 [92]). Supongamos que la pres-
cripcion de la regla determinista local se acepta en cada sitio con probabilidad u,
mientras que el sitio permanece en el estado anterior (sin actualizarse), con una
probabilidad 1 — u, siendo el parametro p una medida del grado de sincronizacién en
el sistema. Esta regla de actualizacion reproduce el autémata celular original para
i = 1, mientras que para u < 1, conduce a la actualizacion estocastica. Este tipo
de autématas celulares estocéasticos nos permiten estudiar la transicion continua,
desde un autémata determinista de actualizacion sincronizada hasta una evolucién
secuencial aleatoria (En el limite p — 0).
Los efectos del un ruido débil, 1—pu << 1, se han estudiado desde diferentes puntos de
vista. Mukherji et al. (1996) [91] y Abramson y Kuperman (2001) [83] demostraron
que una pequena cantidad de ruido puede evitar que el sistema caiga en un estado
“congelado”, caracteristico de la Clase 2 de autématas celulares. Una baja densidad
de ocurrencia de “errores” puede ser capaz de iniciar las avalanchas, que transformen
el sistema a otro estado meta-estable. Bajo ciertas condiciones, la distribucion de
tamanos de estas avalanchas exhibe un comportamiento del tipo ley de potencia,
por lo menos para algunas regiones del espacio de parametros, segiin lo informado
por Holme et al.(2003) [93]; Lim et al. (2002) [94].

C.1.2. Actualizacion Secuencial al Azar

El otro mecanismo de actualizacién basico es la actualizacion asincronica. En
muchos sistemas sociales reales, los jugadores modifican sus estrategias de forma in-
dependiente el uno del otro. Para estos sistemas, la actualizacién aleatoria secuencial
(asincrénica) ofrece una descripcién més apropiada. Una posibilidad es que, en ca-

da paso temporal, un agente se seleccione de forma aleatoria en la poblacion, para
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actualizar su estado. Asi, la probabilidad por unidad de tiempo de actualizacién de
la estrategia de un determinado agente es A = 1/N, siendo N el ntimero total de
agentes del sistema. Alternativamente, cada agente puede poseer un “reloj de Pois-
son” independiente, cuya alarma “suene” para determinar el tiempo de actualizacién,
de acuerdo con un proceso de Poisson de tasa A. Estos supuestos aseguran que la
actualizacién simultanea de mas de un agente tenga probabilidad cero, y por lo tan-
to, en cada momento el estado macroscopico de la poblacion sélo pueda cambiar un
poco. En el limite de poblacién infinita asincrénica, este tipo de actualizacién nos
lleva a una dindamica suave y continua.

En el caso de la actualizaciém secuencial estocéstica, el objeto central, a nivel des-
criptivo, es la tasa de transicion individual, w(s — s'), que denota la probabilidad
por unidad de tiempo de que un agente, dada la oportunidad, actualice su estrategia

del estado s al s’. Claramente, se debe sastifacer la suma

dw(s —§) =\ (C.4)

sl

donde s = ¢ estd incluido en la suma. En los juegos poblacionales, la tasa de tran-
sicion solo depende del estado macroscopico de la poblacién. En los juegos sobre
redes, dicha tasa puede depender del estado instantaneo de los otros agentes en la
vecindad, incluyendo sus estrategias y ganancias recibidas. En teoria, las probabi-
lidades de trasicién también podrian depender explicitamente del tiempo (el turno
del juego), o de la historia completa del juego, etc., pero por lo general no se toman

en cuenta estas posibilidades.

C.2. Reglas de Actualizacion Miscroscopicas

En lo siguiente detallaremos algunas de las reglas de actualizaciéon microscopicas

mas representativas, basadas en la replicacién, la imitacion, y el aprendizaje.

C.2.1. Mutacion y Experimentacion

El caso mas sencillo es cuando la probabilidad de transicion es independiente del

estado de los otros agentes. El cambio de estrategia se presenta debido a mecanismos
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intrinsecos, sin influencia del resto de la poblacién. El ejemplo tipico es la mutacion en
la Biologia. Un mecanismo similar, utilizado a menudo en los contextos de Economia,
se llama la experimentacion. Es habitual suponer que las probabilidades de mutacién

son constantes independientes de los pagos,
w(s — 3,) = Css/, (05)

con valores tales que la suma en la ecuacién. (C.4) se cumple.

Si la mutacién es el inico mecanismo dindmico, sin ninguna otra fuerza selectiva,
esta regla conduce a la deriva genética esponténea (paseo aleatorio) en el espacio de
estados. Si la poblacion es finita, existe una probabilidad finita de que una estrategia
se extinga por pura casualidad (Drossel, 2001 [95]). La deriva por lo general tiene
menos importancia en las poblaciones de mayor tamano, pero la misma se convierte
un tema importante en el caso de la aparicion de nuevos mutantes. Inicialmente
los agentes mutantes son pequenos en numero, y ain cuando una mutacion sea
beneficiosa, la probabilidad de fijacién (es decir, de que la mutacién llegue a una
proporcién macroscépica de la poblacién) es menor que uno, porque la mutacién

puede ser perdida por la deriva al azar.

C.2.2. Imitacién

Los procesos de imitacién forman una amplia clase de reglas de actualizacion
microscopicas. La esencia de la imitaciéon es que el agente que tiene la oportunidad
de revisar su estrategia, copie la estrategia de uno de sus companeros de juego (que se
encuentre en su vecindario) con cierta probabilidad. La estrategia del otro jugador
se mantiene intacta, solo desempena un papel catalizador. La imitacion no puede
introducir una nueva estrategia que atin no se haya jugado en la poblacién; esta
regla no es innovativa.

Los procesos de imitacién pueden diferir entre si en dos aspectos: a quién imitar y con
qué probabilidad. El procedimiento usual es elegir el agente a imitar al azar dentro
del vecindario. En el caso de campo medio, esto significa elegir al azar un agente en
toda la poblacién. La probabilidad de imitacion puede depender de la informacién

disponible por el agente. La regla puede ser diferente si sélo las estrategias utilizadas
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por los vecinos se conocen, o si tanto las estrategias como las ganancias obtenidas
en el ultimo turno (o la ganancia acumulada) de los vecinos estdn disponibles para
su inspeccién. En el primer caso, el agente debe decidir s6lo conociendo su propia
ganancia. Una regla con este espiritu, es la regla de si gano me mantengo, si pierdo
cambio, que se discute méas adelante.

En el caso de que tanto las estrategias como las ganancias puedan ser tomadas en
comparacion, una de las reglas mas simples de imitacién es imitar si es mejor. El
agente x con estrategia s, adopta la estrategia de otro agente y, elegido al azar en
la vecindad €2, de z, si y sélo si la estrategia s, le ha proporcionado a y mejores
ganancias que las obtenidas por x con su estrategia original, s,, de lo contrario la
estrategia original se mantiene. Si denotamos el conjunto de vecinos del agente x
que juega con la estrategia s como €2, (s) C €2, la tasa de transicién individual para

sl # s, puede escribirse como

A

w(s, — sb) = N

> O, — U, (C.6)

YEQ (s)

donde © es la funcién escalén de Heaviside, A > 0 es una constante arbitraria, y |£2,|
es el nimero de vecinos de x. En el caso de campo medio (juego poblacional), esto
se simplifica a

xT

w(sy — S,) = Aps 0[U(s,) — U(sz)]. (C.7)

Las reglas de imitacién son maés realistas si toman en cuenta las diferencias de pagos
entre la estrategia original y las estrategias a imitar. En esta linea, una posible actua-
lizacion es la imitacion proporcional de Schlag (Schlag, 1998 [96], 1999 [97]). En este
caso, la estrategia de otro agente en la vecindad es imitada, con una probabilidad
proporcional a la diferencia de ganancias, siempre que el pago de la nueva estrategia

sea mas alto que el anterior:

A
jo

w(s, — s,) = > max(U, — U,,0]. (C.8)

YEQ(sf,)

La imitacion sélo se produce si la estrategia de destino tiene mas éxito, y en este

caso, la tasa depende linealmente con la diferencia de ganancias. Otra vez, en el caso
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de campo medio esto se reduce a:
w(sy = s,) = Apg,max[U(s,) — U(s,),0]. (C.9)

La imitacién proporcional no permite que una estrategia inferior reemplace a otra
de mas éxito. Las reglas de actualizacién que prohiben que esto ocurra se llaman
mondtonas respecto a las ganancias. Sin embargo, la monotonia respecto a las ganan-
cias es rota con frecuencia en el caso de la racionalidad limitada, por lo que en ese
caso una estrategia puede ser imitada con cierta probabilidad no nula, incluso si ha
producido bajas ganancias en los turnos anteriores. Una posible forma general de

mmitacion suavizada es

A
€22

w(s, — s,) = g(U, — U,,0) (C.10)

YEQa(sf,)

donde g es una funcién monoétonamente creciente de escaléon suavizado, como por

ejemplo,
1

Nt exp(—Au/K)’

g(Au) (C.11)

donde K se puede considerar una medida de la magnitud del ruido en el sistema.

Las normas de imitacién se pueden generalizar al caso en que todo el vecindario se
controle de forma simultanea, y juegue un papel colectivo catalizador. Denotando
por €, = {z,,} a la vecindad que incluye al propio agente = dentro de la misma,
una posible forma utilizada por Nowak et al. (1994 [98, 99]) y sus seguidores para el

Dilema del Prisionero es

ZyEQac (s%) 9<Uy)
Zyeﬂm g(Uy)

w(sy = sh) = A (C.12)
donde de nuevo g(U) es una funcién escalén suavizada arbitraria positiva, y la suma
en el numerador se limita a los agentes en la vecindad que ejerzan la estrategia s, de
destino. Nowak et al. (1994a, b) utilizaron g(z) = 2* (z > 0). Esta opcién reproduce
la regla determinista de imitar al mejor (en la vecindad) en el limite & — oo. La
mayoria de sus analisis, sin embargo, se centraron en la versién lineal £ = 1. Cuando

k < oo, esta regla no es monotona en las ganancias, pero, en general, asegura que las
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estrategias que funcionan mejor en promedio en la vecindad tengan més posibilidades
de ser imitadas.

Todos los tipos de reglas de imitacion tienen la posibilidad de llegar a un estado
homogéneo, tarde o temprano, cuando el tamano del sistema es finito. Una vez que
el estado homogéneo se alcanza, el sistema permanece alli para siempre, es decir, que
se detiene la evolucion. Las distribuciones homogéneas de estrategias son estados
absorventes para el comportamiento imitativo. El tiempo necesario para alcanzar
estos estados absorventes, sin embargo, aumenta muy rapidamente con el tamano del
sistema. Con el agregado de una tasa de mutacion pequena, los estados homogéneos
dejan de permanecer como estados estacionarios, y el proceso dindmico se convierte
en ergodico.

Los resultados de campo medio para el Dilema del Prisionero, tanto para la dindmica

del replicador, como para la dinamica de imitacion suavizada, son desarrollados en
el Apéndice D.

C.2.3. Si Gano, me Mantengo; si Pierdo, Cambio

Cuando los pagos obtenidos por los otros jugadores no son observables, el jugador
debe decidir sobre una nueva estrategia con sélo el conocimiento de sus propias
ganancias recibidas anteriormente en el juego. El agente puede tener un “nivel de
aspiraciones”: cuando su ganancia en el ultimo turno (o ganancias promedio durante
un cierto nimero de turnos) esta por debajo de este nivel de aspiraciones, el agente
cambia su estrategia por una nueva, de lo contrario, el agente continia jugando con
la estrategia original. La nueva estrategia (destino) puede ser imitada de su vecindad,
o elegida al azar en el conjunto de posibles estrategias del propio agente.

Esta es la filosofia detrés de las reglas del tipo, si gano, me mantengo; si pierdo,
cambio. Estas reglas han sido frecuentemente discutidas en relacién con el Dilema del
Prisionero, donde hay cuatro pagos posibles, de valores S < P < R < T, en el juego
de un turno que se juega en cada etapa. Si el nivel de aspiracién se establece entre el
segundo y tercer valor de las ganancias posibles, y sélo el pago del ultimo turno se
considera (sin promediar), obtenemos la llamada “regla de Pavlov” (también llamada
“estrategia de Pavlov”, cuando se la considera como una estrategia elemental, en

lugar de como una meta-estrategia).
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La tasa individual de transicién se puede escribir como,
w(sy = 5;) =AO(a—U,); P <a<R, (C.13)

donde a es el nivel de aspiraciones, s, = C,D y 5, = D,C (el opuesto de s),
respectivamente.

Se sabe que como estrategia elemental, Pavlov puede ganarle a Tit por Tat en un
ambiente ruidoso (Nowak y Sigmund, 1993 [37]). En las versiones espaciales de la regla
de Pavlov que utilizaron Fort y Viola (2005) [100], se observé que la distribucién de
tamano de las agrupaciones de agentes jugando la estrategia C (o D) se escala segin

una de ley de potencias.

De la Dinamica Microscépica a la Macroscopica, en Juegos Poblacionales

Las tasas de transicion individuales introducidas en la seccién anterior pueden
ser utilizadas para formular la dindmica en términos de una Fcuacion Maestra. Esto
es especialmente conveniente en el caso de campo medio, es decir, para los juegos
poblacionales. Para el caso de la actualizacién secuencial al azar, en cada intervalo
de tiempo infinitesimal, habra, como mucho, un agente que considera un cambio de
estrategia. Cuando el cambio es aceptado, la vieja estrategia ¢ se sustituye por una
nueva estrategia j, lo que disminuye en uno el nimero de jugadores que utilizan la
estrategia ¢, y aumenta en uno el nimero de jugadores que utilizan la estrategia j en
la poblacién. Estos procesos se llaman procesos de Markov de nacimiento-muerte de
tipo @ (Blume, 1998 [101]; Gardiner, 2004 [102]), donde @ es el ntimero de diferentes
estrategias posibles en el juego.

Sea n; el numero de i-estrategas en la poblacion, y
n={ny,ns...,ng}, Y n;=N, (C.14)

la configuracién macroscépica del sistema. Introducimos la notacién abreviada nU*)
(Helbing,1996 [103], 1998 [104]) para la configuracién

n(]k) :{nlan277”]_17ank+17’nQ}’ <Cl5)
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que difiere de n en el proceso elemental de convertir un j-estratega en un k-estratega.
La densidad de probabilidad, dependiente del tiempo sobre las posibles configura-

ciones, P(n,t), sastiface la Ecuacién Maestra,

dP(n,t)

= P OW (' = n) = Pn, )W (n — )] (C.16)

"
donde W (n — n’) es la tasa de transicion entre configuraciones. El primer (segundo)
término representa el flujo entrante (saliente) hacia (desde) la configuracién n. Esta
forma supone que la regla de actualizacion es un proceso Markoviano sin memoria.
Las tasas de transicién entre configuraciones pueden ser calculadas a partir de las
tasas de transicion individuales. Notamos que W(n — n’) es no nula solamente si
n’ = nUk para algin valor de j v k, v en ese caso, es proporcional al numero de
j-estrategas n; en la poblacién. Entonces, podemos escribir las tasas de transicién

entre configuraciones como,

W(n—n')=> nw(i — k;n)b, omn. (C.17)
.k

La Ecuacién Maestra en (C.16) describe la dindmica de las probabilidades de confi-
guracién. Conocer el estado real de la poblaciéon en un instante dado, significa que
la distribucion de probabilidades, P(n,t), es extremadamente afilada en ese instante
(funcién delta). Esta densidad de probabilidades inicial se vuelve mds y mds ancha
con el transcurso del tiempo. Cuando la poblacion es grande, este ensanchado es lo
suficientemente lento como para que una aproximacion determinista nos dé una des-
cripcion satisfactoria. En este caso, la trayectoria temporal de las densidades medias
de las estrategias, o sea, el vector de estado p € A, obedece una ecucién diferencial
de primer orden ordinaria determinista y con tiempo continuo (Benaim and Weibull,
2003 [105]; Helbing, 1996 [103],1998 [104]).

Para probar esto, definimos el promedio (dependiente del tiempo) de una cantidad
f como (f) = >, f(n)P(n,t). Expresamos entonces la derivada temporal de (n;),

utilizando la Ecuaciéon Maestra, como:

=Y (n; —n;)W(n — n')P(n,t). (C.18)
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Usando la ecuacién (C.17), obtenemos:

d(n;)
dt

— Z (ngjk) —ny)njw(j — k;n)P(n,t) = Z[njw(j — i;n)—nw(i — j;n)|P(n,t),
n,j,k n,Jj

(C.19)

(7F) —n; = 0;;—0;;. La ecuacién (C.19) es exacta. Sin embar-

donde hemos usado que n,
go, para obtener una ecuacion cerrada, que sélo contenga valores medios, debemos
hacer una aproximacién. Cuando la distribucién de probabilidades es lo suficiente-

mente angosta, podemos escribir,
(ni,w(i = j;n)) = (n;)w(i — j; (n)). (C.20)

Esta aproximacién nos lleva a la ecuacion aproximada de valores medios para las fre-
cuencias de las estrategias, p;(t) = (n;)/N (Benaim and Weibull, 2003 [105]; Helbing,
1996 [103], 1998 [104]; Weidlich, 1991 [106]):

dp;iw =2_lpi(tw(i = i;p) = pi(t)w(i = j; p)]. (C.21)

J

Esta ecuacién puede ser usada para derivar las ecuaciones dindmicas macroscépicas,
a partir de las reglas de actualizacion microscopicas. Por ejemplo, si consideramos la
imitacién proporcional definida en (C.9), la ecuacién (C.21) nos da

dpailit) = > pipi(ui —w;) = > pipi(u; —wi),  (C.22)

jeS— JESH

donde S, (S-) denota el conjunto de estrategias superiores (inferiores) a la estrategia

1-ésima. Es facil verificar que esto nos lleva a:

dpi(t)
dt

= Mpi(u; — @), w=7_ pyuy (C.23)
j

donde w es el pago promedio de la poblacién. Esta es exactamente la dinamica del
replicador en la forma de Taylor-Jonker, que ya habiamos introducido en la ecuacién
(1.25).



Apéndice D

Resultados de Campo Medio para

el Dilema del Prisionero

En este apéndice estudiaremos los resultados de campo medio para el Juego
Poblacional del Dilema del Prisionero. Consideraremos una situacion donde los ju-
gadores interactiian con un numero limitado de oponentes elegidos al azar en una
poblacién grande. Por simplicidad, supondremos que una porcion p de la poblacion
sigue la estrategia de cooperacién incondicional (Siempre C, que serd simplemente
denotada como C), y una porcién 1 — p juega incondicionalmente D (Siempre D,
simplemente denotada como D). No permitiremos otras estrategias. Este es el limite
extremo del caso de jugadores sin memoria del juego.

Las ganancias de cada jugador vienen de los ¢ juegos con oponentes elegidos al
azar. Los pagos promedio para los cooperadores y no cooperadores seran entonces,

respectivamente,
Uc = Rgp + Sq(1 —p), Up =Tqp+ Pq(1 - p), (D.1)
y el pago promedio de la poblacién sera calculado como

U =pUc+ (1—p)Up. (D.2)
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Con la dindmica del replicador de la ecuacion (1.25), la variacion de p debera satis-

facer la ecuacion diferencial

p=pUc—U) = p(l~-p)(Uc—Up). (D.3)

Esta forma de la dinamica de campo medio, conduce a tres puntos fijos, el corres-
pondiente a p = 0, el correspondiente a p = 1, y el que se obtiene imponiendo
Uo—Up=0,0sea,p=(S—P)/(T+S— P —R).SI consideramos el caso genérico
de juego de 2 x 2, con matriz de pagos normalizada, con R = 1y P = 0 fijos, donde S
y T son parametros variables, obtenemos la siguiente clasificacion de las situaciones

posibles, y la respectiva estabilidad de los puntos de equilbrio en cada caso:

» Para S <0,y 7T > 1, (Dilema del Prisionero propiamente dicho) el inico punto
de equilibrio estable correspondiente a los resultados del campo medio es p = 0,

que corresponde a que todos los agentes jueguen D.

= Por el contrario, para S > 0y T < 1, el inico punto de equilibrio estable
correspondiente a los resultados del campo medio es p = 1, que corresponde a

que todos los agentes jueguen C.

= Adicionalmente, para S > 0 y T > 1, el tinico punto de equilibrio estable
correspondiente a los resultados del campo medio es p = (S — P)/(T + S —
P — R), que corresponde a la coexistencia de agentes que juegan C y agentes
que juegan D, estando el valor de la fraccion de cooperantes comprendido en
el intervalo (0, 1). Los otros dos puntos de equilibrio, p = 0y p = 1 son en este
caso inestables. Observamos que si S se halla comprendido entre 0 y 1, esta

situacién corresponde a Halcén-Paloma (también llamado Gallina),

= Por tltimo, para el rango restante de parametros, S < 0y T < 1, el punto de
equilibrio correspondiente a p = (S — P)/(T + S — P — R), estd nuevamente
comprendido en el intervalo (0,1), pero ahora se ha vuelto inestable. Para
cualquier perturbacién pequena en torno al mismo, la evoluciéon dinamica nos
llevara, dependiendo de la perturbacion, o bien al punto de equilibrio estable
correspondiente a p = 1, o bien al punto de equilibrio estable correspondiente a

p = 0. Por lo tanto, tenemos en este caso una situacion de biestabilidad, con dos
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puntos de equilibrio estables, cuyas cuencas de atraccién se hallan separados
por las variedades correspondientes al entorno del punto de equilibrio inestable.

Esta region de interés corresponde, en particular, a la Caza del Ciervo.

En general, a nivel macroscépico, una dinamica debera verificar la ecuacién aproxi-

mada de valores medios en la ecuacién (C.20), que en este caso queda como
p=(1-pwD—C)—pw(lC — D). (D.4)

En el caso de la regla de Imitacién Suavizada, dada por la ecuacién (C.10) en com-

binacién con (C.11), las tasas de transicion seran:

(1—p) p
w D — O = s w O — D = ,
P2 = el - UKl 7P T T e[(U — U)K
(D.5)
y la ecuaciéon dindmica quedara como:
. Uc—Up
p = p(1—p)tanh ( 5K ) . (D.6)

En este caso, p tiende a 0 cuando ¢t — oo pues Up > Ug para el Dilema del Pri-
sionero propiamente dicho, independientemente del valor de K. (Andlogamente a lo
que ocurre en el caso de la dinamica del replicador para este juego, como vimos ante-
riormente.). Esto significa que en el caso de campo medio la cooperacién no puede ser
sostenida contra los no cooperadores, utilizando reglas de actualizacion imitativas.
Notamos ademds que, para el caso del Dilema del Prisionero estricto, ambos casos
descriptos arriba tienen dos estados absorventes, p = 0y p = 1, donde p se anula (En
el caso del DP, p = 1 corresponde para ambas dinamicas a un punto de equilibrio
inestable. ).

Para las reglas dindmicas definidas arriba, hemos supuesto que los jugadores adop-
tan una de las estrategias de sus oponentes con una probabilidad que depende de
la diferencia en los pagos. El comportamiento es cualitativamente diferente si se in-
troducen reglas de actualizacion innovativas. La situacién predicha por el modelo de
campo medio cambia drasticamente cuando los jugadores se encuentran posicionados
en una red y sus interacciones se limitan a sus vecinos mas cercanos, en cuyo caso

si se pueden obtener resultados con cooperacion no nula.



Apéndice E

La Estructura de los Grafos

Sociales

En un sistema realista con muchos jugadores, éstos no pueden interactuar todos
entre si, si el nimero de jugadores tiende a infinito. En estas situaciones, la conec-
tividad entre loa jugadores viene dada por un grafo, donde los nodos representan a
los jugadores, y los enlaces, que conectan los nodos, nos dan la conexion entre los
pares de agentes correspondientes. De ahora en adelante, nuestro analisis se centra
en los sistemas donde el peso de los enlaces es la unidad. Los jugadores conecta-
dos juegan entre si para obtener sus ganancias. Adicionalmente, es usual suponer
que, tanto los mecanismos asociados a la interaccién de juego, como los asociados al
aprendizaje (la adopcién de estrategias), se basan en la misma red de conectividad.
El comportamiento de los juegos evolutivos se encuentra fuertemente afectado por
la estructura de la conectividad. La teoria de grafos da una base matemaética para el
analisis estructural. La investigacion de los juegos evolutivos sobre estas estructuras
ha llevado a la exploracion de nuevos fenémenos y plantea una serie de preguntas
interesantes.

La estructura de conectividad puede ser caracterizada por algunas propiedades to-
pologicas pertinentes. En lo siguiente supondremos que el grafo correspondiente
estd conectado, es decir, que hay al menos un camino a lo largo de los enlaces
que une cualquier par de sitios arbitrarios del mismo. En el contexto de la Teoria

de Grafos, el grado ¢ de un sitio, se refiere al nimero de agentes vecinos para un

135
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determinado jugador. La distribucién del grado (o nimero de vecinos), f(q), define
la probabilidad de encontrar ¢ vecinos en la vecindad de un jugador cualquiera. El
valor dado por ¢ = |Q,| es uniforme para las estructuras requlares (por ejemplo,
para las redes perfodicas)!, y f(q) o< ¢77 (normalmente 2 < v < 3) para las redes
llamadas libres de escala, en las que existen sitios con un gran ntimero de vecinos.
En las redes libres de escala de tamano finito, la distribucién de grados en forma de
ley de potencias tiene un punto de corte natural (o sea, que la ley de potencias sélo
se cumple para un cierto rango de valores de q).

A continuacién comentaremos brevemente algunas de las estructuras de conectividad,
que se han investigado activamente en los tltimos anos. En primer lugar tenemos
que destacar que un comportamiento del tipo de campo medio puede ser realizado
para dos estructuras de conectividad drasticamente diferentes en el limite N — oo
(ver Figura E.1). Por un lado, el enfoque de campo medio se convierte en exacto
para aquellos sistemas en que todas las parejas de agentes se encuentran enlazadas,
es decir, el grafo correspondiente es completo. Por otro lado, un comportamiento
similar se produce si las ganancias de cada jugador provienen de juegos con sélo ¢
jugadores escogidos al azar en cada paso temporal. En esta situacién, no existe una
correlaciéon entre los oponentes de un jugador en un turno dado, con los oponentes

del mismo en el siguiente turno.

E.1. Redes Periodicas Bidimensionales

Para estos modelos espaciales, la red fija de interaccion estd determinada por los
sitios de la red y los enlaces entre aquellos pares cuya distancia no exceda un valor
dado. La estructura mds usual es la vecindad de von Neumann (que incluye sélo
las cuatro conexiones entre los sitios vecinos méas cercanos, ¢ = 4) y la vecindad de
Moore (que incluye las conexiones con los vecinos més cercanos que estaban en von
Neumann, mas los siguientes vecinos més cercanos, correspondientes a las diagonales,
g = 8 ). Muchas transiciones entre dos comportamientos muy diferentes dependen
fuertemente de la dimensionalidad del espacio donde se encuentran los agentes in-

teractuantes, por lo tanto las consideraciones pueden extenderse a las estructuras

1Un grafo es regular, si el nimero de enlaces g;, que salen de cada nodo, es el mismo ¢; = g para
todo .
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Figura E.1: Estructuras de conectividad para las que el enfoque de campo medio es
valido en el limite N — oo. En el lado derecho las lineas discontinuas indican las
conexiones temporales para las parejas de jugadores elegidas al azar en un instante
determinado.

periodicas d-dimensionales hiper-ciibicas también.

Al usar condiciones de frontera periddicas, estos sistemas son invariantes ante trasla-
ciones, y la distribucion espacial de las estrategias pueden ser investigada utilizando
las herramientas matematicas desarrolladas en la teoria de estado sélido y la fisica
estadistica del equilibrio y del no equilibrio.

En muchos casos, las redes regulares de este tipo sélo proporcionan una primera
estructura para la creacion de redes sociales méas complejas. Por ejemplo, las redes
periédicas diluidas (ver Figura E.2) se pueden utilizar para estudiar lo que sucede si
una porcién z de los jugadores y/o interacciones son removidas, al azar (Nowak et
al., 1994 [98]). La estructura de conectividad resultante es no homogénea, por lo que
en este caso no podemos usar métodos analiticos que supongan la invariancia por
traslacion. Una andlisis numérico sistematico en el limite z — 0, sin embargo, puede
darnos una imagen sobre el efecto de este tipo de defectos. Para muchas estructuras
de conectividad (parcialmente) estocdsticas, mas de una caracteristica topoldgica
puede cambiar simultaneamente, y los efectos individuales de las mismas aparecen

mezclados. La aclaracion del rol que juega una cierta caracteristica puede requerir
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Figura E.2: Dos tipos de redes regulares diluidas. A la izquierda: Se remueven sitios
al azar con los correspondientes enlaces. A la derecha: Se remueven enlaces al azar.

la separacion y ajuste independiente de la misma. La figura E.3 muestra algunas
estructuras de conectividad regulares (para ¢ = 4) cuya topologia es completamente
diferente, pero, para todos los casos, los coeficientes de agrupacién (“clustering”, en

inglés) son todos nulos (o tienden a cero cuando N — 00).

E.2. Mundos Pequenos

En la figura E.3 una red regular de mundo pequenio (small world) es creada a
partir de una red regular cuadrada, recableando aleatoriamente una fraccién z de
las conexiones de un modo que conserve el grado de cada nodo. Los enlaces al azar
reducen drasticamente la distancia promedio [ entre un par de nodos elegidos al
azar, produciendo el fenémeno de mundo pequeno, caracteristico de las redes so-
ciales (Milgram, 1967 [107]). En el limite de z — 0 la estructura es equivalente a una
red regular cuadrada. Si todas las conexiones son remplazadas (z = 1) el proceso
de recableado lleva al bien conocido grafo regular aleatorio (Wormald, 1999 [108]).

Consecuentemente, el conjunto de estas estructuras provee una transicién estructural
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Figura E.3: Diferentes estructuras de conectividad regular en la que cada jugador
tiene cuatro vecinos: (a) red cuadrada, (b) red regular de "Mundo Pequeno”, (c) Red
de Bethe (o estructura de arbol) y (d) grafo regular estocéstico.
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continua entre las redes regulares cuadradas y los grafos regulares aleatorios.

Existe un amplio rango de valores de z para los cuales las dos caracteristicas princi-
pales de las estructuras de mundo pequerio estan presentes simultaneamente (Watts
y Strogatz, 1998 [109]). Estas propiedades son: (1) el valor pequeno de la distancia
media [ entre dos nodos elegidos al azar, y (2) el alto valor del coeficiente de agru-
pacién (clustering) C, o sea, una alta densidad de conexiones en la vecindad de un
sitio. Evidentemente, la distancia promedio entre pares de nodos crece con N de un
modo que depende de la topologia. En una red cuadrada regular de dimension d,
| =~ N4 en un grafo completo (completamente conectado) I = 1; y en los grafos
aleatorios [ ~ In N/In g donde ¢ denota el grado (niimero de enlaces) medio de los
nodos de la red. Cuando aplicamos el método de recableado aleatorio a una red re-
gular cuadrada, una distancia media pequefia (I ~ In N/Inq) puede ser alcanzada

para una porcién sorprendentemente pequena de enlaces al azar (z > 0,01).

E.3. Grafos Libres de Escala

En las redes no homogéneas definidas anteriormente la distribucion de grados
f(g) tiene un pico afilado alrededor de ¢, y la ocurrencia de nodos con ¢ >> § es
improbable. Existen, sin embargo, muchas redes reales en la naturaleza (como por
ejemplo, internet, las redes sociales de amigos, las redes de colaboraciones, las redes
de reacciones metabdlicas, y otras muchas redes biolégicas), donde la presencia de
nodos con valor alto de ¢ es esencial y debida a procesos fundamentales.

En los ultimos anos, muchos modelos, con el objetivo reproducir las principales ca-
racteristicas de estas redes,.han sido desarrollados Comentaremos ahora dos proce-
dimientos de formacion de redes, que exhiben propiedades del tipo libre de escala.
Ambos procedimientos comienzan con k nodos conectados y en cada iteracién se
agrega un nodo con m enlaces (diferentes) a nodos ya existentes.

En el procedimiento sugerido por Barabdsi y Albert (1999) [110], en cada iteracién
se agrega un nodo con m enlaces a nodos pre-existentes, y el nuevo nodo es preferen-
temente enlazado a aquellos nodos que ya tienen un gran nimero de enlaces. Para
llevar a cabo este fenémeno del tipo “los ricos se vuelven mas ricos”, el nuevo nodo

es enlazado a un sitio existente x con una probabilidad que depende del grado de x,
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dada por:
dx

= quy..

Luego de n iteraciones, el grafo tiene N = k + n nodos y k + nm enlaces. Para n

1T,

(E.1)

grande (o N) la distribucién de grados exhibe un comportamiente del tipo ley de
potencias para un amplio rango de valores de ¢, o sea f(q) ~ 2m?q™ con v > 0,
porque los nodos més antiguos incrementan su grado a expensa de los mas nuevos.
La conectividad promedio permance siempre con el valor (q) = m.

De hecho, este procedimiento para formar una red con enlazado preferencial lineal
lleva naturalmente a distribuciones de grado del tipo ley de potencias. Una familia
mas general de procedimientos iterativos para formar redes de este tipo, puede ser

introducida, si la probabilidad de enlace II, es modificada como

- 9(42)

Y, 9(gq)’ (E2)

donde g(¢) > 0 es una funcién arbitraria. Sin embargo, Krapivsky et al. (2000)
demostraron analiticamente que un enlace preferencial no lineal destruye el compor-
tamiento del tipo ley de potencias. La naturaleza libre de escala de las redes creadas
por este tipo de procedimiento sélo puede ser alcanzada si la probabilidad de enlace
es asintoticamente lineal, o sea II, =~ aq, cuando ¢ — oco. En este caso el coeficiente
7 puede ser ajustado en cualquier valor, entre 2 e cc.

En el modelo anterior y sus variantes, el coeficiente de agrupacién C' tiende a cero
cuando N — oo. Por el contrario, el mismo permanece con valor finito para muchas
redes reales. Dorogovtsev et al. (2001) [111] sugirieron otro procedimiento para crear
redes libres de escala, que lleva a coeficientes de agrupacion mas realistas. En este
procedimiento, en cada paso iterativo un nodo es agregado al sistema, estando en-
lazado el mismo con los dos nodos extremos de un enlace prexistente, elegido al azar.
La distribucion de grados queda similar a la del modelo de Barabasi-Albert. Sin em-
bargo, el modelo de Dorogovtsev crea al menos un tridngulo en cada paso temporal,
lo cual resulta en un coeficiente de agrupacién finito (C' = 0, 5) para N grande.
Evidentemente, muchos otros modelos de formaciéon de redes han sido desarrolla-
dos, y su investigacién ya es un area extensa de la fisica estadistica. Hoy en dia esa

investigacion cubre las redes dependientes del tiempo también.
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E.4. Redes Evolutivas

La estructura mas sencilla en que la conectividad de una red puede ser funcién del
tiempo, es la ilustrada por el diagrama de la derecha en la figura E.1, que sirve como
escenario disponible en el que la aproximacion de campo medio es valida en el limite
N — o0. Las estructuras de conectividad parcialmente aleatoria con companeros
de juego temporales son convenientes desde el punto de vista técnico. Por ejemplo,
si los jugadores elegidos al azar son sustituidos por una porciéon z de los vecinos
usuales en una red cuadrada (sélo para un turno del juego), entonces, las simetrias
espaciales se conservan en escalas de tiempo grandes, y podemos adoptar la técnicas
generalizadas de campo medio. El aumento de z puede inducir una transiciéon de
un comportamiento espacial a un comportamiento del tipo campo medio como se
observa para el dilema del prisionero (Szabd y Vukov, 2004 [112]) y para el juego de
Piedra, Papel o Tijeras (Szabd et al., 2004 [113]). Fenémenos similares son esperables
cuando a los jugadores se les permite interactuar con jugadores adicionales a los de
su vecindad, elegidos al azar en toda la red, en cada paso temporal.

Un area de investigacién muy prometedora es la exploracion de estructuras de conec-
tividad, cuyo crecimiento (y/o cableado) es controlado por normas basadas en la
teoria de juegos evolutiva. Zimmermann et al. (2001 [114], 2000 [115]) consideraron
lo que sucede si los eslabones de una estructura de conectividad pueden ser elimina-
dos y/o sustituidos por otros. Ellos supusieron que la distribucién de estrategias y la
estructura de conectividad evolucionaban al mismo tiempo, a ritmos elegidos para
ser diferentes. La cancelacién de un enlace, para este modelo, depende del pago total
recibido por un par determinado de jugadores. Este modelo se convierte en un in-
teresante Dilema del Prisionero cuando los no cooperadores insatisfechos rompen los
enlaces con sus vecinos no cooperadores, con cierta probabilidad, y buscan otros so-
cios elegidos al azar. Este mecanismo conserva el nimero de enlaces. En otro modelo,
propuesto por Biely et al. (2007 [116]), los jugadores insatisfechos tienen la posibili-
dad de anular enlaces con no cooperadores, y los cooperadores pueden crear nuevos
enlaces a uno de sus vecinos en segundo grado (vecinos de vecinos), propuesto por
el correspondiente primer vecino.

Para muchos sistemas reales, la migracién de los jugadores juega un papel crucial.

Usualmente, se supone que, durante el traslado sobre un grafo de un jugador, éste
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conserva su estrategia original, pero se enfrenta a una nueva vecindad. Hay varias
maneras de cémo este comportamiento puede ser incorporado en los modelos. Si la
estructura de conectividad estd definida por una red (o grafo), entonces podemos
introducir nodos vacios donde los jugadores puedan moverse entre nodos vecinos.
Otra posibilidad es que a dos jugadores (elegidos al azar) se les permita intercambiar
sus posiciones. Notamos que estos mecanismos implican cambios adicionales en la

distribucién de las estrategias.
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