prere g T Y TR T Ty P
ConiaSilR REGURAL AUHURUMA B dcws>
N By

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

POSGRADO EN CIENCIASFISICAS

“MODELOSDE INFLUENCIA SOCIAL CON MEZCLA Y
REPULSION”

TESIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE:
MAESTRO EN CIENCIAS (FiSICA)

PRESENTA:

Algandro Radillo Diaz

DIRECTOR DE TESIS: Dr. Luis Antonio Pérez Lopez

MIEMBRO DE COMITE TUTORAL: Dr. Gerardo Garcia Naumis
MIEMBRO DE COMITE TUTORAL: Dr. Ignacio Luis Garzén Sosa

pcj

posgrado en ciencias fisicas

unam MEXICO, D.F. 2009



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



DEDICATORIA

A mis padres, Irene Diaz Marsch y Juan José Radillo Avilés.
A mis hermanos, Pablo, Yrene, Juan, y Carlos.

A mistiasy tios: Marta, Susana, Isabel, Carlosy Mary.

A mi abuela, Irene Marsch.

A mis amigos, Victor Zapata, Diana Arce, Paco Rodriguez, José Barrios, Juan Carlos
Cajas, Roberto Romero, Heinrich Fidencio Terborg, Gustavo Armendériz, Juan Salas,
Y axk’In Coronado, y Ata Kraemer.

A Gaby Saldafia, quien me apoyd mucho durante la maestria.

A laUNAM, esamaravillosay Unicainstitucion, y dentro de ella, al Instituto de Fisica.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a mi familia directa, por siempre apoyarme en mis decisiones, asi como por
siempre proporcionarme buenos consegjos.

Agradezco a mis hermanos por ayudarme siempre, estando lgjos o cerca, por medio del
ejemplo de su profesionalismo.

Agradezco a mi tutor y amigo, € Dr. Luis Antonio Pérez Lopez, por haber dirigido este
trabajo y por siempre estar ahi para ayudarme en cualquier duda y apoyarme en cualquier
problema.

Agradezco a mis sinodales, € Dr. Gerardo Garcia Naumis, Dr. Adridn Huerta, la Dra.
Natalia Mantilla, y el Dr. David Sanders, ya que gracias a sus observaciones y correcciones
fue posible darle su forma dltima al presente trabajo. Agradezco también a los miembros
del comité tutoral y a Dr. Marcelo del Castillo por sus sugerencias durante la realizacion
del trabajo.

Agradezco al Instituto de Fisica, dentro del cual, ademés de aprender, pude vivir muchos
momentos buenos que recordaré por siempre.

Agradezco al Departamento de Supercdmputo de la Direccion Genera de Servicios de
Computo Académico (DGSCA-UNAM) por permitir €l uso de la computadora Bakliz y
KanBalam, donde se redlizaron la gran mayoria de los célculos de mi trabajo de
investigacion, asi como €l apoyo del proyecto DGAPA-UNAM IN113008.

Agradezco a CONACyT por el apoyo econémico brindado durante la duracién de la
maestria (CONACY T-00-001-A), sin e cua me hubiera sido muy dificil concluirla.

Agradezco alaUNAM por siempre ser un recinto para el libre pensamiento.



indice 1

INDICE

INTRODUCCION ....ccoomimiiriiacircessisesisesises s 2
CAPITULO 1. ANTECEDENTES ....vveeeeeeieeeeeeeeee e eeeee e eeeaeeeeeeeaaaeeeeseaaaeeeseennsesessenaseeeeenns 4
1.1 Los siStemas COMPLEJOS .......c.eueuimiriririeieiiinirieieiee ettt 4
1.2 L@ SOCIOFISICA ...vuiietiiiceeee e 5
CAPITULO 2. MODELOS PREVIOS DE INFLUENCIA SOCIAL ......c.cvuveeeeeeeeeeeeeieeeeeeeieeeann 11
2.1  Elmodelo de AXeIrod.........ccccooiviiieiiiiiiieiiieeeeeeee e 11
2.2 Variantes del modelo de AXelrod..........ccoovvieiriiiiiieineieeeee 16
2.2.1 Modelos COn CAMPO EXLETNO........eevierereeieeriieeieerieeeteeneeeereesseeereesseessseenseas 16
2.2.2 MoOdelos CON TUIAO ....eeeueiieeiiieciie ettt e e aee e 17
223 El modelo de Castellano y colaboradores............ccceeeveeviieniieneenieeniieereenen. 18
CAPITULO 3. NUEVOS MODELOS DE INFLUENCIA SOCIAL ........ccocoveoveeeineninienieniennennes 23
3.1  Elmodelo con hibridacion ............cccccooeirieiiriiieinieiieiceeeeeeeeeee e 23
3.2 El modelo con repulSiOn..........cccoueiriiieieiiniiieieieieeeeieee e 25
3.3 El modelo con una fraccion de agentes repulSivos ..........cceceeeevrieeeecininennenes 27
CAPITULO 4. RESULTADOS ......cecutvueuiiuiieiinieinieeeeeee ettt 28
4.1  Resultados para el modelo con hibridacion............cccoeeveivinieieinieieinee, 28
4.2  Resultados para el modelo con repulSion...........ccceeveeviiieiniinieieeneieeenee, 37
4.3 Resultados para el modelo con una fraccidon de agentes repulsivos............ 43
4.4  Resultados nuevos para el modelo de Axelrod. ..........ccooeveieeiiicinieiinen 48
CAPITULO 5. CONCLUSIONES ......ccuevueeienieniieienienteiesie sttt sttt 49
APENDICES ....covcueeutiiieiiniisiieteeteeeeeetet ettt sttt ettt ettt st sttt 52
A Coddigo para el modelo con hibridacion ..............cccoeeieeineinieecieeeeee 52

B Cddigo para el modelo con repulSion..........cccooveveivieieinenieiiieeceeeeeee 58

C Cdbdigo para el modelo con una fraccion de agentes repulsivos ...................... 65
D Tabla descriptiva de los nuevos modelos............cceirrireinineineeeeeeee 73

BIBLIOGRAFIA oo 74



Resumen

RESUMEN

En el pasado se han desarrollado modelos de influencia social que presentan
comportamiento emergente, asi como diversas analogias con sistemas magnéticos, en
particular con el modelo de Ising. Estos modelos son el modelo de Axelrod, asi como
algunas variantes como el modelo de Castellano y colaboradores. En dichos modelos, la
dindmica de los agentes interactuantes se basa en el copiado de sus caracteristicas,
afectando a uno de ellos y no a los dos.

El objetivo de la presente tesis consiste en desarrollar modelos que involucren aspectos
mas realistas de la interaccion entre agentes sociales. Para ello se proponen tres nuevos
modelos y se estudian sus caracteristicas principales. El primero es un modelo con
hibridacion en el cual alguna caracteristica de los dos agentes interactuantes puede cambiar
simultdneamente y, adicionalmente, adoptar un valor intermedio a los dos valores discretos
originales, es decir, después de la interaccion las caracteristicas de los agentes se mezclan.
El segundo trata de un modelo con repulsion en el cual la interaccion entre agentes puede
ser repulsiva, aumentando las diferencias entre ellos. El tercero consiste en un modelo con
una fraccion de agentes repulsivos en el que sélo una fraccion de los agentes de la red son
capaces de repeler. Por ultimo, se realizo el estudio del comportamiento de la distribucion
acumulativa de tamafios como funcion del tamaiio para el modelo original de Axelrod.

Para el modelo con hibridacion se observa que las transiciones de fase entre una sociedad
homogénea y una fragmentada, para sistemas con una tolerancia muy pequeiia y s6lo dos
caracteristicas por agente, presentan una meseta cuando se grafica el tamafio promedio del
cimulo mas grande como funciéon de la variabilidad cultural. Dicha meseta debe su
existencia a que, en el limite de percolacion, el cimulo dominante, compuesto por regiones
pequenas interconectadas, solamente adelgaza las conexiones entre dichas regiones antes de
fragmentarse en su totalidad. Por otra parte, las transiciones de fase para valores grandes de
la tolerancia son suaves. Esto se debe a que, en sociedades mas tolerantes, individuos mas
dispares pueden pertenecer a un mismo grupo. Ademads, los agentes en una sociedad mas
tolerante pueden interactuar con mayor facilidad.

El modelo con repulsion presenta transiciones de fase muy abruptas. Dichas transiciones
ocurren para valores pequefios de la variabilidad cultural. Se utiliza un nuevo parametro
representativo del desagrado o repulsion entre agentes. Se observa que al reducir dicho
desagrado, las transiciones ocurren para valores mayores de la variabilidad cultural, ademas
de que cesan de ser tan abruptas. Adicionalmente, se presenta un comportamiento
semejante a una segunda transicion de fase, mismo que se analiza con mayor detalle en el
modelo con una fraccion de agentes repulsivos.

Para el modelo con una fraccion de agentes repulsivos, se observan dos transiciones de
fase en el tamafio promedio del cimulo méximo como funcién de la variabilidad cultural.
La primera es similar a la del modelo con repulsion, mientras que la segunda es semejante a
la del modelo original de Axelrod.

Para todos los modelos mencionados previamente, se analiza el comportamiento de la
entropia asociada al sistema como funcion de la variabilidad cultural.
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INTRODUCCION

Como nos recuerda Philip Ball en su libro Critical Mass [Ball, P., 2004], Sir William
Petty sugirio en 1687 que tanto la sociedad como la economia se pueden estudiar mas
adecuadamente mediante manipulacion numérica y no bajo estricto entendimiento de la
sociedad. En uno de sus textos, Petty pretende dar las razones por las cuales La Gran
Bretafia podia facilmente tanto igualar como superar a Francia y Holanda en dominio
maritimo. Dichas aseveraciones las justifica de forma numérica en su libro Political
Arithmetick, en el cual pretende tratar a la politica como una ciencia.

Aunque la idea de Petty de poder desarrollar una especie de “mecanica Newtoniana
social” pueda parecer ahora algo ingenua, no se pueden negar las repercusiones que ha
tenido en la fisica contempordnea. En la actualidad, la fisica aplica exitosamente
herramientas originalmente disefiadas para entender la forma en que el Universo funciona a
campos de conocimiento de las ciencias sociales. Como se vera mas adelante, la fisica
social ha adoptado diversas herramientas de varias ramas del conocimiento. Por ejemplo, la
teoria del caos ha sido utilizada en ocasiones para explicar distintos aspectos de sistemas
sociales y econdmicos. Esta aplicacion se describe de forma introductoria en el libro 4n
Introduction to Economic Dynamics por Ronald Shone [Shone, R., 2001] y se aborda de
forma mas exhaustiva en el texto Nonlinear Dynamics and Chaos Theory in Economics: a
Historical Perspective por Artem Prokhorov [Prokhorov, A. B., 2008]. No obstante, el
concepto central a tener en mente es la emergencia (ya sea complejidad o simplicidad
emergente, situaciones que se describirdn con mayor detalle méas adelante). Asi pues,
existen algunas preguntas a responder tales como: ;coOmo es posible que surja orden y
estabilidad en sistemas de muchos componentes que interactian de acuerdo a ciertas
reglas? ;Como se justifican el planteamiento de modelos en los que los individuos que nada
tienen en comun presentan patrones de comportamiento colectivo? ;Coémo se justifica el
despreciar elementos inherentes a los individuos que componen la sociedad tales como
opinion, pasiones, y de forma general, libre albedrio?

La fisica social, o sociofisica, en la actualidad toma de Petty la necesidad de realizar
calculos numéricos. Adicionalmente toma en consideracion, al igual que Thomas Hobbes,
la necesidad de entender también el mecanismo de funcionamiento de la sociedad (esto es,
no sélo cémo sucede un fendémeno, sino por qué). Hasta la época actual, ciertas ramas de la
fisica se han utilizado para realizar modelos de la sociedad que nos permitan entender
mejor ciertas facetas de su funcionamiento. No obstante, ain no es posible aplicarlos como
una herramienta para la prediccion exacta de la evolucion de un sistema social. Los logros
de la sociofisica hasta la actualidad se limitan a la descripcion de como la gente tiende a
moverse, a tomar decisiones, a formar alianzas, etc., mientras su capacidad predictiva como
tal es minima.

Mas adelante se discutiran con profundidad los distintos campos en que la sociofisica ha
incursionado. Sin embargo, podemos ahora mencionar brevemente que uno de los campos
en que ha trabajado es en la modelacion de la influencia cultural entre individuos. Sin duda,
el pionero en dicho tipo de modelacion fue Robert Axelrod [Axelrod, R., 1997]. Posterior a
su modelo han surgido una gran cantidad de variaciones con el objeto de simular mas
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aspectos obviados de la sociedad. Uno de ellos es el de Castellano y colaboradores
[Castellano, C. et al., 2000].

El objeto del presente trabajo es presentar una serie de modelos que permitan una
reproduccion mas fidedigna de la sociedad, involucrando un mayor nimero de aspectos de
la interaccion entre individuos. Los modelos que se utilizan son (i) un modelo con
hibridacién en el que la transmision de un valor cultural no es necesariamente discreta ni
unidireccional; (i) un modelo con repulsion que pretende incluir el comportamiento de
rechazo entre ciertos grupos, en vez de un comportamiento puramente atractivo; y (iii) un
modelo con una fraccidon de agentes repulsivos en el que participan individuos cuya accion
puede ser puramente atractiva, asi como atractiva y repulsiva. Hasta donde tenemos
conocimiento, este tipo de modelos no han sido propuestos previamente.

Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el primer capitulo se hace una revision de los antecedentes de la sociofisica. Para ello
es importante tomar en consideracion a los sistemas complejos, area a la que pertenece la
sociofisica.

En el segundo capitulo se hace una revision de los modelos previos de influencia cultural,
con énfasis especial en el modelo de Axelrod y el de Castellano y colaboradores.

En el tercer capitulo se explican las caracteristicas que tienen los modelos involucrados
en el presente trabajo (modelo con hibridacion, con repulsion, y con una fraccion de
agentes repulsivos).

En el cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos para los modelos involucrados
en la presente tesis.

Finalmente, en el quinto capitulo se resumen las principales conclusiones de la presente
investigacion y se sugieren extensiones a los modelos aqui propuestos.
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CAPITULO 1. ANTECEDENTES

1.1 Lossistemascompleos

Recientemente ha cobrado importancia una rama de la fisica conocida como sociofisica.
La sociofisica puede ubicarse dentro del ambito de los sistemas complejos, por lo que
conviene primero hacer mencion de éstos.

Los sistemas complejos son sistemas que se encuentran constituidos por elementos que
interactuan entre si mediante un conjunto de reglas, y cuyo comportamiento colectivo es
emergente, como se explica mas adelante. Los sistemas complejos han sido ampliamente
estudiados en los ultimos afios debido a que este tipo de comportamiento emergente es
ubicuo en la naturaleza. Esto es, se observa en casi cualquier situacion, desde el
comportamiento de un sistema de objetos gravitacionales interactuantes hasta cristales de
espines. El término emergente se refiere a que las propiedades exhibidas por el sistema no
pueden deducirse solamente a partir de las propiedades individuales de los elementos. Las
propiedades del sistema dependen también de las interacciones entre sus elementos.
Existen dos tipos de comportamiento emergente, a saber: complejidad emergente (en la
cual se presenta un comportamiento complejo inherente completamente a las
interacciones aun cuando los elementos son simples); y simplicidad emergente (el caso
opuesto, en el cual se presenta un comportamiento simple a pesar de que el
comportamiento individual de los elementos es complejo) [Bar-Yam, Y., 1997]. De esta
forma es posible notar que los elementos no necesariamente deben ser complejos para
conformar un sistema complejo. Otra forma de decirlo es que, a pesar de que el
comportamiento individual resulta ser complicado, el comportamiento colectivo puede
ser muy simple [Ball, P., 2003]. La complejidad del sistema como tal se mide a partir de
la cantidad de informacion necesaria para poder describirlo, y no dependera tanto de la
naturaleza de sus partes como de las interacciones entre ellas.

Por otra parte, algunos sistemas dentro de los sistemas complejos suelen ser altamente
sensibles a perturbaciones. Ellos son los sistemas caoticos. Esta sensibilidad se traduce en
una gran dificultad para poder rastrear el comportamiento que seguiria uno de estos
sistemas bajo una perturbacion, lo que a su vez se traduce en una limitacién para poder
hacer predicciones a largo alcance. En este punto cabe hacer mencién que existen
modelos de comportamiento social que, por el contrario, son practicamente insensibles a
perturbaciones. La teoria del caos ha permitido explicar, hasta cierto punto, la naturaleza
de estos modelos. De hecho, ha sido utilizada para este tipo de sistemas debido a su
concepto de atractor, que permite entender por qué algunos modelos de organizacion
social resultan inmunes a pequefias perturbaciones [Ball, P., 2004].

Los sistemas complejos recientemente han cobrado gran importancia en diversas areas
de la fisica. Pero entonces surge la pregunta de cudl debe ser la forma de abordarlos para
su estudio. Esto es, se debe definir qué rama de la fisica es la mas apta para estudiar
dichos sistemas. Debido a que la fisica estadistica es una disciplina que intrinsecamente
estudia fenomenos en los que existe interaccion de una gran cantidad de elementos, ella
ha sido la més utilizada para abordar a dichos sistemas [Chakraborti, B. K. et al., 2006].
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No obstante, como nos recuerda Galam en su testimonio [Galam, S., 2004], el uso de la
estadistica para describir a la sociedad se ha enfrentado con un gran rechazo tanto por
socidlogos como fisicos y, de hecho, se ha argumentado que realmente debiera ser la
biologia evolutiva quien lo hiciera [Laland, K. ef al., 2002]. Sin embargo, la naturaleza de
la sociedad debe sus caracteristicas precisamente a la interaccion de sus elementos. La
fisica estadistica es una rama de la fisica que ha desarrollado herramientas para tratar
sistemas con interaccion, por lo que resulta especialmente util para el estudio de la
sociedad. Un ejemplo de como las interacciones son las que generan el comportamiento
de un sistema es un gas confinado.

El modelo del gas ideal ignora la contribucion a la energia potencial dada por la
interaccion entre las particulas. Un modelo mas desarrollado para un gas si considera
dicha interaccion, como lo hace el modelo de van der Waals. No es hasta el advenimiento
del modelo de van der Waals que se observan puntos criticos, transiciones de fase,
fluctuaciones, universalidad, etc.

La intrusion de los sistemas complejos en diversas areas de la fisica y otras ciencias se
debe principalmente a que representan la mejor manera de describir los comportamientos
de los sistemas en cuestion. Ejemplos de dichos sistemas son ciertas formas de
organizacion de animales, como enjambres de abejas, parvadas, cardiimenes, etc.
[Reynolds, C. W., 1987]. De hecho, simulaciones realizadas por Reynolds con reglas
considerablemente sencillas han podido reproducir el comportamiento de estos sistemas.
Por ejemplo, gran parte del comportamiento de parvadas puede reproducirse
numéricamente considerando una regla basica: cada pdjaro busca solamente mantenerse
cerca del centro de masa compuesto por los vecinos dentro de una esfera local alrededor
del individuo. De esta forma, la percepcion local de cada ave es la que determina el
comportamiento de todo el sistema. Este ejemplo es, ademads, ilustrativo de
comportamiento emergente. En ¢él se observa como el comportamiento de parvada
emerge espontaneamente del comportamiento de cada ave individual. En ninguna parte se
encuentra programado como ha de comportarse todo el sistema, ya que las reglas
especifican solo el movimiento individual.

Algunos sistemas complejos presentan, adicionalmente, auto-organizacion (como es el
caso de algunos sistemas economicos, los terremotos, etc.). Estos suelen presentan
comportamiento fractal y cadtico [Chakraborti, B. K. et al., 2006; Turcotte, D. L. ef al.,
2002]. Como se puede observar, es una gran gama de problemas la que se puede abordar
mediante el uso apropiado de las herramientas de los sistemas complejos.

1.2 Lasociofisica

El objeto de estudio de la fisica son los fenomenos que ocurren en la naturaleza. El area
de principal dedicacion de la fisica ha sido, hasta hace unos cuantos afos, el estudio del
comportamiento de la materia y la energia. Por otra parte, el objeto de estudio de las
ciencias sociales son los fendmenos que suceden en la sociedad. La gran diferencia entre
ambas es la posibilidad de predecir fenomenos. En la fisica, los fendmenos se pueden
hasta cierto punto predecir, debido a que existen métodos que nos dan a conocer las
probabilidades de que un determinado fenomeno ocurra. Ello no es posible en las ciencias
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sociales, pues no se tiene un modelo que permita conocer como va a evolucionar un
sistema en la sociedad. Una critica realizada a la sociofisica es que no se sabe a ciencia
cierta si existen leyes que realmente gobiernen a los sistemas sociales. En caso de existir,
no se sabe hasta donde podrian utilizarse para fines de prediccion. Otra forma de expresar
esto es decir que no se sabe qué aspectos relacionados a la evolucion de un sistema social
se pueden considerar inevitables y cudles solo se pueden ver en términos de probabilidad.

Otra objecion que se le hace a la sociofisica es que “ignora” el libre albedrio
[Chakraborti, B. K. et al., 2006; Ball, P., 2003]. Esto es, algunos ven a la sociofisica
como tiranicamente imponiendo leyes a los individuos (que se supone son humanos) vy,
asi, coartando sus decisiones. Este no es el caso, debido a que la sociofisica simplemente
modela las interacciones a partir de las reglas impuestas por la sociedad misma. Asi, es
realmente la sociedad (mediante legislaciones u otros métodos) quienes reducen el libre
albedrio. A manera de ejemplo, al conducir hay que respetar reglas de transito que nos
impiden, por ejemplo, pasarnos una sefal de alto. Dicha regla seria, en todo caso si asi
quisiera verse, la que coarta el libre albedrio. Mejor dicho, nadie cuestiona el libre
albedrio de los conductores simplemente porque siguen las reglas de transito. A pesar de
que algunos individuos pueden decidir romper las reglas, la individualidad de los
conductores se encuentra enteramente sumergida en el comportamiento del conductor
promedio. Este resultado se obtiene, por ejemplo, del modelo del matematico Michael
James Lighthill quien, con Gerald Whitham propuso que el comportamiento del trafico es
semejante al de un liquido dentro de una tuberia, y que es conocido como el modelo de
Lighthill-Whitham [Lighthill, M. J., et al., 1955; Ball, P., 2004].

Un ejemplo interesante de la posibilidad de modelar exitosamente un comportamiento
social es la ley de Zipf para la distribucion de tamafo de las ciudades [Zipf, G. K., 1949].
George Kingsley Zipf encontr6 empiricamente que el rango R de una ciudad como
funcion del tamafio m en la misma obedece la ley R=1/m’, con y=1. El rango R de una
ciudad es simplemente la posicion que ésta ocupa al ordenar las ciudades de la mas
grande a la mas chica y enumerarlas. El tamafio de la ciudad se refiere al nimero de
habitantes en la misma. La ley de Zipf resulta ser valida para sociedades distintas y en
tiempos histdricos distintos. La tnica excepcion que se ha encontrado para dicha regla
son algunas ciudades pertenecientes al bloque socialista [Andrienko, Y. ef al., 2005]. Més
recientemente, Marsili y Zhang [Marsili, M. ef al., 1998] realizaron un estudio que
consistié en modelar las interacciones de individuos por pares (el modelo més simple). A
grandes rasgos, el modelo consiste en individuos migrando entre ciudades. Para correr el
modelo, es necesario asignar las tasas de transicion que representan la probabilidad por
ciudad de que se le agregue o se le vaya un individuo, asi como la probabilidad de que un
individuo funde una nueva ciudad. En el modelo lineal, las tasas siguen un
comportamiento lineal respecto al numero de habitantes de la ciudad, donde la pendiente
estd relacionada con las probabilidades puestas como condiciones iniciales. Los autores
se percataron de que este modelo corresponde a un caso sin interaccion individual. El
siguiente modelo en simplicidad después del lineal es el cuadratico, donde las tasas ahora
se encuentran en funcion del cuadrado del niimero de individuos en la ciudad. Este
modelo, que corresponde a interaccion por pares, pudo reproducir de forma mas rigurosa
los resultados originalmente empiricos de Zipf. Este trabajo constituye un ejemplo de un
modelado exitoso de la sociedad. Asimismo, la ley de Zipf demuestra que la sociedad
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sigue reglas que pueden ser modeladas mediante leyes, independientemente del libre
albedrio de cada individuo.

Otra aclaracion que cabe hacer en este momento es que la sociofisica no pretende
guiarnos hacia un bienestar social. Este fue el abordaje inicial que Thomas Hobbes
[Hobbes, T., 1651] utilizé en el siglo XVII para encontrar la mejor forma de gobernar un
pais. El Leviathan de Hobbes constituye, asimismo, un ejemplo de una situacion a evitar.
A pesar de que fue deducido mediante la logica y raciocinio, muchas de las conclusiones
que alcanza poseen cierto grado de subjetividad (es decir, es altamente probable que las
conclusiones hubiesen sido distintas si Hobbes hubiese vivido en otra situacion politica).
A la sociofisica actual le compete, ademas de estudiar sistematicamente ciertas conductas
de la sociedad, detectar si un fendmeno puede llegar a ser predecible si se conocen ciertas
condiciones iniciales.

A pesar de los avances recientes en la sociofisica y sistemas complejos, conviene
enfatizar que los conceptos que motivaron el nacimiento de la sociofisica son
relativamente antiguos, como se menciona en el articulo de Philip Ball [Ball, P., 2003].
Sus inicios se pueden trazar hasta Cicerén y Platon, quienes consideraron posible la
existencia de leyes que gobernasen el quehacer tanto individual como de las naciones. Un
enfoque mas directo fue sugerido por Auguste Comte (Comte, A., 1842) en el siglo XIX.
El propuso que era posible contar con una ciencia fisica de la sociedad que se pudiera
colocar a la par con la fisica celeste, terrestre y mecanica. Cabe mencionar que en esa
época se desarrollé una admiracion a la utilidad de la fisica desarrollada por Galileo y
Newton. Sus teorias permitieron explicar de forma rigurosamente matematica fendmenos
previamente descritos, mas no entendidos, tales como el movimiento de los astros. Es
también importante recordar que las leyes de Newton reverberaron no sé6lo en la fisica,
sino en diversos temas de la filosofia. En particular, la predictibilidad de los fendmenos
fisicos llevé a formular la teoria de que, si finalmente todo responde a sistemas fisicos de
diversas dimensiones, entonces conocidas todas las condiciones iniciales, asi como las
reglas que rigen el sistema, seria posible conocer el estado de éste en cualquier momento
del futuro. El determinismo sacudi6 el concepto de libre albedrio, pues implica que la
sociedad y los individuos realmente no deciden sobre su destino; éste se encuentra
determinado, y cualquier accion del individuo puede ser predicha. Asi pues, segin
Comte, existian leyes que gobernaban el comportamiento humano como sociedad, y debia
ser posible encontrar dichas leyes.

Antes de continuar, conviene mencionar algunas diferencias fundamentales entre la
fisica y la sociologia. La fisica estudia fendmenos en la naturaleza mediante la
formulacion de leyes basadas en una abstraccion de la realidad. La sociologia estudia los
fendomenos en la sociedad. Por otra parte, la fisica nos permite conocer la probabilidad de
ocurrencia de algun fendémeno en particular a través de las leyes mencionadas y que
generalmente son conocidas dentro de cierto rango de aplicabilidad. Esto constituye una
diferencia fundamental, debido a que ello no es plausible en la sociologia, es decir, en la
sociologia no existen leyes que, como en la fisica, permitan predecir como una persona
interactuara con otra en una sociedad. Debido a la ausencia de dichas leyes, la sociofisica
pretende extrapolar las leyes de la fisica para estudiar los efectos sociales y de ahi dar
interpretaciones a ciertos fenomenos. Cabe introducir un ejemplo. En una interaccion
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entre dos particulas, se cuenta con las leyes que permiten conocer la evolucién temporal
de ambas. En el caso de dos individuos no es asi. No obstante, es posible extrapolar
tendencias a partir del comportamiento de individuos en la colectividad. A partir de estas
tendencias se puede generar un modelo con reglas sencillas para cada par de individuos
interactuantes, mediante el cual se pretende abordar el comportamiento de una sociedad
compuesta de una gran cantidad de individuos. Ello se debe a que, como se mencion6
anteriormente, en la colectividad el comportamiento de un individuo puede simplificarse
a un comportamiento “promedio” que obedece “leyes” sencillas y que permite abordarlo
desde una perspectiva mas fisica.

Es ahora pertinente determinar la forma de estudio de un modelo en sociofisica. Al
generar un modelo fisico, éste suele ser mas exacto mientras mas variables se involucren.
Asi pues, se podria pensar que para modelar el sistema social seria necesario involucrar
una gran cantidad de variables, situacion que complicaria el problema considerablemente.
No obstante, existe una alternativa. En el pasado se han desarrollado diversas
herramientas en fisica estadistica expresamente para el estudio de sistemas complejos. La
forma en que se desarrollan los fenémenos sociales es inherentemente muy compleja,
situacion que sugiere la posible aplicacion de métodos de la fisica estadistica a fenomenos
sociales. Ademas, a pesar de que en la sociedad cada individuo posee (valga la
redundancia) individualidad, el comportamiento de una sociedad es similar al de un
sistema fisico. Esto se ha hecho evidente, por ejemplo, en los modelos de opinién, en los
que el comportamiento del grupo es semejante al de una transicion de fase en un sistema
fisico [Hotyst, J. A. et al., 2000]. Esto se debe a que las personas cambian de opinion de
forma constante guiadas por una idea global, lo que favorece un cambio simultaneo en
varias personas de una opinion hacia otra. Como éste, existen varios otros ejemplos de
similitud entre el comportamiento fisico de un sistema y el comportamiento de la
sociedad. Por ejemplo, en modelos de transito automovilistico o peatonal, la personalidad
de los individuos no se toma en cuenta, suponiendo que se comportan cual particulas cuya
interaccion consiste en evitar choques entre ellas (comportamiento semejante al de esferas
duras) [Ball, P., 2003]. Entonces, su interaccion puede describirse, por ejemplo, en
funcion de la aceleracion en una direccion escogida, la distancia a mantener de otros
individuos, y un término que permite modelar la atraccion [Helbing, D. et al., 1995].
Dicho modelo permite observar diversos efectos colectivos del comportamiento real de
los peatones. Todos estos modelos son, como ya se ha mencionado, independientes de la
naturaleza individual de los entes. De esta forma, el trabajo de Helbing y colaboradores
constituye un ejemplo de como las personas tienden a “comportarse como particulas”
cuando se considera a la sociedad como un conjunto. Asi, las peculiaridades y caprichos
que pudiera tener un individuo se ven ahogadas en el comportamiento conjunto de la
sociedad.

Como se vera a continuacion, los modelos sociales comparten caracteristicas con ciertos
modelos fisicos. Considérense dos ejemplos: el modelo de un ferromagneto y el modelo
de un liquido cuyas temperaturas se aumentan gradualmente. En el caso del
ferromagneto, para temperaturas bajas, los momentos magnéticos se encontraran
alineados en un dominio produciendo un momento magnético neto distinto de cero. Al
aumentar la temperatura por encima de la temperatura de Curie, los momentos
magnéticos se orientan aleatoriamente, canceldndose entre si y generando un momento
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magnético neto igual a cero. En este caso se tiene una transicion de fase de segundo
orden. En una transicion de este tipo, la propiedad caracteristica del sistema, que en este
ejemplo es la magnetizacion, cae gradualmente a cero conforme se varia el pardmetro de
control, que en este ejemplo es la temperatura. En el caso del liquido lo que se mide es la
densidad y se observa que, al rebasar la temperatura correspondiente al punto de
ebullicion, la densidad del sistema cambia abruptamente. Este caso corresponde a una
transicion de primer orden. En una transicion de primer orden, la propiedad del sistema
(en el ejemplo de la evaporacion seria la densidad) cambia abruptamente en el punto de
transicion (punto de ebullicién en este ejemplo). Resulta ser que, en sociofisica se
presentan transiciones de ambos ordenes [Ball, P., 2004]. La razon de la similitud entre el
comportamiento de algunos modelos sociales y los modelos fisicos mencionados es que
pertenecen a una misma clase de universalidad, una clase en la cual los modelos siguen
un mismo comportamiento independientemente de las diferencias finas entre ellos
[Liibeck, S., 2004].

La justificacion formal para aplicar métodos estadisticos a un sistema social surge del
estudio de las transiciones de fase en la teoria del grupo de renormalizacion. La teoria del
grupo de renormalizacion fue desarrollada en 1971 por Ken Wilson [Wilson, K. G., 1975]
y se basa en considerar todas las escalas de longitud, renormalizadas, para poder hacer
una descripcion acertada de un fenomeno. Esto es especialmente util en las transiciones
de fase, en las que las fluctuaciones divergen [Schroeder, M., 1991]. Las fluctuaciones
tipicamente consisten en el valor de una desviacion estandar dentro de los promedios
realizados en la cuantificacién de algun parametro (por ejemplo, la magnetizacioén en el
ejemplo del ferromagneto), y se expresan en las graficas como una barra de error. A pesar
de que las fluctuaciones de mayor tamafio tendrdn mas peso, se debe seguir considerando
las fluctuaciones de menor tamafio, y es con ese proposito que se desarrollo dicha teoria.
Aunque la renormalizacién es valida para muchos modelos en sociofisica, todavia se
cuestiona su aplicabilidad a sistemas modelados por redes [Kesten, H., 2006].

Otros ambitos en los que la sociofisica se ha extendido es en la modelado de alianzas
econdmicas [Axelrod, R., 1995] y militares [Naumis, G. et al, 2007], competencia por
recursos [Naumis, G. et al., 2006a; Naumis, G. et al, 2006b], y otros escenarios mas
[Galam, S., 2008]. El advenimiento de computadoras cada vez mas veloces y poderosas
ha hecho posible correr algoritmos cada vez mas complejos con rapidez creciente. Es
también por ello que la sociofisica toma nuevo auge hasta sélo hace algunos afios,
trazando sus inicios a la década de 1970 [Galam, S., 2004].

Antes de continuar con la exposicion de los modelos sociofisicos de influencia social,
es conveniente conocer brevemente como la sociologia aborda el problema de la
influencia social. Uno de los trabajos mas importantes al respecto es el libro The
Presentation of Self in Everyday Life de Erving Goffman [Goffman, E., 1959]. El fue uno
de los primeros socidlogos en enfocarse en las interacciones sociales entre individuos al
abordar problemas sociales, en vez de tratar de entender el nivel macrosocioldgico. En su
libro hace una analogia en la que pone a la vida social a la par con una obra de teatro. El
autor justifica este abordaje argumentando que nuestra identidad social esta determinada
por nuestros estatus y roles sociales, mismos que ejercemos como personajes de la obra.
Al desenvolvernos en la obra de teatro, estamos en presencia de otros personajes, y el
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papel que jugamos esta determinado por nuestras relaciones con ellos. Ademas, su teoria
incluye dos tipos de regiones, las cuales son determinantes en la forma en que nos hemos
de desenvolver. La primera es el escenario y corresponde a aquellas situaciones y lugares
en que nuestra conducta sera juzgada por la audiencia. La otra es aquella tras bambalinas,
donde realizamos actividades muchas veces desconocidas a los demés. La region tras
bambalinas puede servir para relajar la tension involucrada en la actuacion. Nuestra
actuacion se da en ambas regiones, y la forma en que actuamos en cada una (que depende
mucho de las barreras que colocamos entre las regiones), aunada a nuestro deseo de
complacer a la audiencia, son factores determinantes de la forma de las interacciones
entre personas. Por ejemplo, son determinantes en la formacion de equipos de trabajo. Es
de esta forma que Goffman explica la formacion de grupos sociales y, hasta cierto punto,
la fragmentacion de los mismos.

Los modelos sociofisicos de influencia social, lejos de buscar superar a los sociolégicos
tales como el de Goffman, pretenden mas bien generar informacién complementaria con
la cual sea posible perfeccionarlos.

A continuacidén se realizara una breve revision de varios modelos en sociofisica
relacionados a influencia social.



2.1 El modelo de Axelrod 11

CAPITULO 2. MODELOS PREVIOS DE INFLUENCIA SOCIAL

Como se menciond en el capitulo 1, existe una gran diversidad de modelos en sociofisica,
Se pueden citar a manera de ejemplo la formacion de alianzas, el comportamiento pedestre
en situaciones normales y de panico, el comportamiento del transito, el modelado de
competencia por recursos, y muchos mas. Dentro de la sociofisica se encuentran los
modelos de influencia social. El modelado de la influencia social pretende entender la
forma en que se ejerce dicha influencia en términos de como cambia la cultura de las
personas. La cultura en este sentido se entiende como un término genérico que representa
los aspectos de un individuo sobre los cuales otro individuo puede ejercer influencia.

Como se vera en este capitulo, los modelos de influencia social tipicamente consisten en
redes donde cada vértice representa un individuo. Los agentes corresponden a las personas
en una sociedad, por lo que cada uno tiene diferentes caracteristicas que lo definen (su
propia “cultura”), y misma que puede cambiar en caso de interaccion.

En este capitulo se revisan las ideas y alcances de modelos de influencia social estudiados
en la literatura, con objeto de proponer mejoras a dichos modelos en el presente trabajo.

2.1 El modelode Axerod

Robert Axelrod desarrollé su modelo de influencia social en 1997 [Axelrod, R., 1997].
El autor hace énfasis en que el objeto de su modelo no es competir con otros modelos
propuestos por socidlogos, sino complementar brindando informacion adicional. La
motivacion de este modelo es responder a la siguiente pregunta. Si el efecto de las
interacciones entre personas es hacerlas que se parezcan mas entre ellas, ;coOmo es posible
que las diferencias entre ellas no desaparezcan eventualmente? Al interactuar, las
caracteristicas de los individuos cambian. Si una caracteristica ha de cambiar es mediante
copiar la caracteristica de otro individuo. En este sentido, se entiende que el modelo es
atractivo. Asi pues, Axelrod buscod si mediante un modelo de este tipo era posible
reproducir una sociedad con caracteristicas culturales heterogéneas.

La dindmica del modelo de Axelrod [Axelrod, R., 1997] es como sigue. Se considera
una red donde en cada vértice habita un individuo. La red es, asi pues, un conjunto de
vértices unidos por nodos. Tipicamente, la red es de forma cuadrada y tiene condiciones
periodicas a la frontera, de tal suerte que, topologicamente, la red puede verse como un
toroide. Cada individuo puede describirse mediante F caracteristicas, que pueden adoptar
valores enteros aleatorios tomados de una distribucion discreta uniforme entre 1 y g. El
pardmetro g es conocido como la variabilidad cultural. Las caracteristicas de cada
individuo podrian ser, por ejemplo, el lenguaje, la religion, los pasatiempos, etc. Los
individuos interactian copiandose unos a otros de la siguiente forma. Se escoge un
individuo al azar. Se escoge posteriormente uno de sus cuatro primeros vecinos también
al azar. Supdngase que comparten J caracteristicas de las F totales. Entonces, existird una
probabilidad p=J/F (donde J es conocido como el traslape) de que el individuo copie a su
vecino o viceversa. La decision de quién copia a quién serd también aleatoria
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(manteniendo la condiciéon de que el copiado solo habrd de ocurrir entre primeros
vecinos), al igual que la caracteristica escogida entre las F-J que ha de copiarse.

Este fue el primer modelo que trata a las caracteristicas de los individuos de manera
simultanea. E1 modelo de Axelrod ilustré que, a pesar de involucrar solamente copiado
entre individuos, se puede caer en estados absorbentes heterogéneos. Por estado
absorbente (0, en inglés, frozen state) se entiende un estado en que la probabilidad de
modificacion de la red es cero, ya sea porque todos los individuos de la red son iguales a
sus primeros vecinos en todas sus caracteristicas, o porque son distintos a ellos en todas
sus caracteristicas. Asi pues, aunque la actividad neta de los individuos sea copiarse, se
puede terminar en un estado fragmentado o polarizado. Esto se explico considerando que
la convergencia local genera polarizacion global (los individuos convergen por bloques a
grupos cuyas caracteristicas son iguales, pero una vez formados los bloques, sucede que
entre ellos ya no hay posibilidad de interaccion). Otro resultado interesante del trabajo de
Axelrod fue que el nimero de regiones homogéneas disminuye al aumentar la cantidad de
caracteristicas F, y aumenta al incrementar el numero de rasgos o valores que puede
adoptar cada caracteristica, conocido también como variabilidad cultural (el valor de g).

Ahora que se ha definido al estado absorbente, conviene hacer la observacion de que en
una sociedad por lo general no se llega a tal estado. La razén principal de esto es que los
individuos en una sociedad cambian, después de cierto tiempo, a los individuos con
quienes interactiian. En este sentido, en la sociedad no existe una geometria fija como la
impuesta en estos modelos.

Cabe mencionar que el modelo de Axelrod podria verse como una generalizacion del
modelo de Potts [Potts, R. B., 1952]. En el modelo de Potts se considera una red cristalina
en donde a cada sitio se le asocia un espin. El valor del espin puede adoptar valores
distribuidos uniformemente entre 1 y ¢, donde estos valores se encuentran uniformemente
distribuidos a lo largo del circulo. Es por ello que a este modelo se le conoce también
como el modelo del reloj. En el limite g—oo se obtiene el modelo XY. Asi pues, el modelo
de Potts puede verse como un caso particular del modelo de Axelrod en el que el nimero
de caracteristicas F es 1.

El modelo de Axelrod fue revisado en el trabajo de Gonzéalez-Avella y colaboradores
[Gonzélez-Avella, J. C. et al., 2006]. El hecho de que los individuos se copien con una
probabilidad p como se describe arriba queda justificado debido a que se copiaran con
mayor facilidad aquellos que inicialmente compartan un nimero mayor de caracteristicas
(mismo comportamiento que se espera en la sociedad). Mas adelante se discuten con
mayor profundidad las innovaciones del trabajo de Gonzalez-Avella y colaboradores.

Para obtener resultados con validez estadistica en el estudio de estos modelos, se
simulan dindmicas en la red un cierto nimero de veces (usualmente unas 30 veces) para
cada valor de ¢, y las cantidades que caracterizan el estado absorbente se obtienen a partir
de los promedios, como se verd mas adelante. El realizar 30 simulaciones es suficiente
para disminuir alteraciones por parte de anomalias individuales, ademas de que no es
particularmente prohibitivo en cuanto a recursos de tiempo de computo.
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Con el objeto de describir el sistema, en trabajos previos sobre redes sociales se miden
dos cantidades de interés equivalentes, una vez alcanzado el estado absorbente.

La primera de ellas es el promedio del tamafio del cimulo de individuos iguales mas
grande (<Smax>) para cada valor de g. Por tamario del cumulo de individuos se entiende el
nimero de individuos en dicho cimulo. Usualmente se reporta el valor de <Sp.>
dividido por Lz, el nimero de individuos en una red cuadrada de lado L, con el fin de
normalizar. Por simplicidad, de ahora en adelante se utilizard <sy.c> para denotar el
tamafio promedio del ciumulo maximo normalizado. Esto es, <syax> = <Smax>/L2.

La otra cantidad mencionada es la fraccion promedio de dominios culturales
g=<N,>/L*, donde N, es el numero de dominios formados en el estado final del sistema
para una realizacién de condiciones iniciales. Por dominios o cumulos se entienden
agrupaciones de individuos que son idénticos.

Como se menciono previamente, se recorre el valor de g desde valores pequefios,
comenzando con g=1. Para valores pequefios de la variabilidad cultural ¢, los individuos
comienzan con caracteristicas semejantes entre ellos. Posteriormente, el copiado hara que
se vuelvan ain méas homogéneos. En este caso, se forma un cimulo de individuos con
caracteristicas iguales comparable con el tamafio total de la red. Si el valor de ¢ es muy
grande, se espera una diversidad inicial mayor en las caracteristicas de los individuos.
Ello se debe a que se les asignaran valores iniciales entre 1 y ¢ para un valor de ¢ grande,
pudiendo asi adoptar una mayor gama de valores. Todos los individuos empiezan con
probabilidades menores de copiado, lo que conduce a un estado absorbente final
heterogéneo. Cabe mencionar que las probabilidades de copiado cambian a lo largo del
tiempo, de tal forma que los individuos se vuelven similares por regiones donde
originalmente iniciaron siendo mas similes. Pero pueden haber varias de estas regiones
que son distintas y compiten entre si. En la Fig. 1 se presentan, a manera de ejemplo, los
valores de una de las caracteristicas de la red de agentes para un sistema con L=40 y F=5
una vez alcanzado el estado absorbente. Para generar esta figura se utilizo6 el valor critico
de g correspondiente a la transicion de una sociedad culturalmente homogénea a una
heterogénea observada posteriormente en la Fig. 2. Esto es, se utilizo ¢.=25.

Al aumentar el valor de g, se esperaria que <spa.x> disminuyese, habiendo comenzado
en un valor cercano a uno para valores pequefios de g. Se esperaria que para valores
mayores de g, el valor de <sp.x> tendiera a cero. Si en vez de utilizar <s;,,> se utiliza g,
el comportamiento seria opuesto. Esto es, para valores pequeios de g se esperaria que g
fuese también pequefia, mientras que para valores grandes de g se esperaria que g fuera
cercana a uno. Las dos cantidades mencionadas son analogas en el sentido de que la
transicion entre 0 y 1 ocurre para un mismo valor de g.
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Fig. 1. Valores de los agentes para una de las caracteristicas en un sistema con L=40 y F=5 en el estado
absorbente dentro de la transicion (g.=25) para el modelo de Axelrod.

En el presente trabajo se utilizd <sp.x> para caracterizar el estado absorbente. Cabe
mencionar que el escoger el individuo al azar en la red o recorrer la red de forma
ordenada no altera los resultados, como lo muestra la Fig. 2 para una red con L=40 y F=5.
En la eleccion aleatoria, todos los individuos tienen igual probabilidad de ser elegidos.
Una vez que se elige un individuo y se realiza la interaccion con alguno de sus cuatro
primeros vecinos, también elegido aleatoriamente, se elige otro en la red pudiendo
repetirse individuos. Para un niimero grande de interacciones, todos los individuos tienen
una alta probabilidad de haber sido elegidos al menos una vez para interaccion, ademas
de que habran sido elegidos un nimero similar de veces dado que la distribucion de
probabilidad de eleccion es uniforme. Existe, ademas, una compensacion para aquellos
que pudieron no haber sido elegidos para interaccion con igual frecuencia que los demas.
Un individuo puede haber interactuado, a pesar de no haber sido elegido originalmente, a
través de haber sido elegido como el vecino con el cual el individuo original interactaa.
El fundamento de poder recorrer la red de forma ordenada es precisamente que, en el
limite de un gran ntimero de iteraciones, todos los individuos habran sido elegidos para
interactuar un nimero similar de veces. El recorrer la red con orden simplemente hace lo
mismo desde el principio. Como el proceso de recorrer la red en forma ordenada es,
ademas, mas rapido, se utilizo este método en lo subsiguiente. Se observa en la Fig. 2 que
los resultados son cualitativamente equivalentes. Es decir, a pesar de que hay variaciones
leves, la transicion de un estado homocultural a un heterocultural ocurre para valores
semejantes de g. Asimismo, la forma de las curvas son semejantes. De esta forma se
justifica el uso posterior de barrido ordenado de la red como criterio de eleccion de
individuos a interactuar.
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Fig. 2. Tamaiio promedio normalizado del cuimulo mas grande (<s,,.>) como funcién de ¢ para una red
cuadrada de lado L=40 y nimero de caracteristicas F=5. Se incluyen los resultados obtenidos en
[Gonzalez-Avella, J. C. et al, 2006], asi como los resultados para barrido ordenado de la red y
barrido aleatorio de la misma.

Cabe mencionar que uno de los resultados observados en el modelo de Axelrod es que
la transicion se vuelve mdas abrupta al aumentar el valor de L. De esta forma se puede
hacer una analogia con una transicion de fase en el limite termodinamico.

También se ha estudiado la entropia con el objeto de caracterizar el grado de orden de la
red [Villegas-Febres, J. C. et al., 2008]. Dicha entropia se define de la siguiente manera.

‘3=—k3i@m In®,

m=1

Para evitar confusion con el nimero de individuos en un cimulo (S), se utiliza el
simbolo ‘J para la entropia. @, estd definido de la siguiente forma: G’m=Nm/L2, donde N,
es el nimero de agentes pertenecientes a dominios (o cumulos) de tamafio m presentes en
el estado absorbente. Asi pues, ®, se puede entender como la probabilidad de que un
agente pertenezca a un dominio de tamafio m. kg es la constante de Boltzmann. Aunque
en el trabajo de Villegas-Febres y colaboradores, del cual proviene la Fig. 3 (a), no se
menciona explicitamente, lo que se grafica realmente es & :_i o me » quU€ simplemente

K- amIng,
constituye un reescalamiento de la entropia del ensamble candnico. En el trabajo de
Villegas-Febres y colaboradores se estudié el comportamiento de la entropia para el
modelo original de Axelrod. A continuacion se presentan, en la Fig. 3, los resultados que
se obtuvieron para sistemas de lado =20, 40, y con 5 caracteristicas; asi como las dos
cantidades utilizadas para caracterizar el sistema mencionadas utilizadas en el trabajo de
Gonzalez-Avella y colaboradores [Gonzalez-Avella, J. C. et al., 2006].
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Fig. 3. (a) 9/kg como funcion de la probabilidad de ocupacion de un valor dentro de la variabilidad

cultural (1/g) para el modelo original de Axelrod. Los sistemas considerados tienen L=40
(cuadrados) y L=20 (circulos) [Villegas-Febres, J. C. et al, 2008]. (b) Tamafio promedio
normalizado del ciimulo mas grande (cuadrados); y fraccion promedio de dominios culturales
(circulos) como funciéon de g para un sistema con L=40 y F=5 [Gonzalez-Avella, J. C. et al.,
2006].

En la Fig. 3 (a) se puede observar un maximo en la entropia en 1/¢g=0.04. En la Fig. 3
(b) se puede observar que g.~25 coincide con el valor de g para la entropia maxima del
sistema en (@) para un sistema con lado L=40.

Villegas-Febres y colaboradores graficaron la entropia como funcion de 1/¢g dado que
¢ste ultimo término representa, en el modelo original de Axelrod, la probabilidad de
ocupaciodn de alguna caracteristica dentro de la diversidad cultural.

Mas adelante, en la seccion dedicada al modelo de Castellano y colaboradores
[Castellano, C. et al., 2000], en la seccion 2.2.3, se menciona un fenomeno estudiado sélo
para dicho modelo. Dicho fendmeno consiste en que la distribucion acumulativa de
tamafios se comporta, al considerarla como funcién del tamafio, como una ley de
potencias. A nuestro conocimiento, no se ha realizado un estudio similar para el modelo
de Axelrod original. Por ello, se decidio considerarlo en la presente tesis.

2.2 Variantesdel modelo de Axelrod

Existen algunas variantes del modelo de Axelrod. A continuacion se discuten algunas
de las mas conocidas.

2.2.1 Modelos con campo externo

Una variante del modelo de Axelrod se puede encontrar en el trabajo de Gonzalez-
Avella y colaboradores [Gonzalez-Avella, J. C. et al., 2006], donde se incluye el
concepto de campo externo. El campo externo pretende capturar la influencia de los
medios masivos de comunicacion. Todos los individuos, ademas de interactuar con sus
primeros vecinos, interactiian con el campo externo, que puede ser distinto a la opinion
original de la poblacion. Las diferencias entre las interacciones entre individuos y
campo externo corresponden a diversos ejemplos de medios de comunicacién masiva.
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Dependiendo del modelo de medios de comunicaciéon que se desea modelar, la
interaccion puede ser unidireccional o bidireccional. Por ejemplo, para modelar
propaganda se utiliz6 un campo neto externo que no varia ni en el tiempo ni en el
espacio. Para modelar un campo global, usaron un campo externo que cambia en el
tiempo adoptando, caracteristica por caracteristica, el valor mas frecuente encontrado en
los individuos para la caracteristica en cuestion. Este campo varia en el tiempo pero no
en el espacio, y puede ser interpretado como medios de comunicacion globales que se
asume son constantes independientemente de la region, y que se ajustan de acuerdo a
las tendencias culturales del momento. Para modelar un campo local, se us6 la misma
idea de campo global, pero donde ahora el campo adopta el valor més frecuente de la
caracteristica en cuestion por cada vecindad (es decir, por cada individuo central y sus
cuatro primeros vecinos). Asi pues, este campo es variable tanto en tiempo como
espacio, y puede interpretarse como un medio de comunicacion local que se encarga de
acarrear las tendencias culturales locales a otros elementos en el sistema social.

El trabajo de Gonzélez-Avella y colaboradores generd varios resultados que
contradicen la intuicién. Por ejemplo, se observd que un posible efecto del campo fue
desordenar el sistema mediante favorecer el desarrollo hacia una configuracion
heterogénea. Esto es, a partir de que la probabilidad de cada agente de interactuar con el
campo externo supera un valor critico, un sistema que de otra forma hubiera sido
homogéneo se vuelve heterogéneo (situacion no intuitiva debido a que se podria pensar
que el campo externo ayuda siempre a homogenizar la red). Los autores atribuyen este
comportamiento a una competencia entre las dos tendencias que rigen el
comportamiento de los agentes. Una de ellas es la tendencia de los agentes a volverse
similares entre si debida a las interacciones locales entre ellos. La otra es la tendencia a
volverse semejantes al campo. La competencia entre estas dos tendencias es la
responsable de la formacién de mds dominios de los que habria si no se considerase la
presencia de un campo externo. Otro resultado interesante que encontraron es que
sistemas previamente desordenados (en ausencia del campo externo) pueden ordenarse
en presencia de un campo externo débil. Asi, el campo externo débil se puede ver como
una perturbacion que favorece el ordenamiento en sistemas desordenados que
previamente no estaban influenciados por el campo externo.

2.2.2 Modédoscon ruido

Existen ejemplos de modelos unidimensionales del tipo del de Axelrod, como el
presentado en el trabajo de Klemm y colaboradores [Klemm, K. ef al., 2005]. En un
sistema unidimensional, el nimero de primeros vecinos se reduce a solo dos. El
comportamiento se mantiene cualitativamente semejante al de una red bidimensional.
En el trabajo de Klemm y colaboradores se incluye también un término que modela la
deriva cultural, que se representa por medio de ruido (perturbaciones aleatorias que
afectan los valores de las caracteristicas de los agentes). La tasa del ruido  refleja la
frecuencia de las perturbaciones. Esto es, en cada iteracion, se realiza una perturbacioén
aleatoria con probabilidad » que generard un valor nuevo entre 1 y g para una de las
caracteristicas elegida al azar de uno de los individuos también elegido al azar. En el
mismo trabajo, los autores previamente discuten un modelo en el que las perturbaciones
se realizan solo si el sistema ya se ha relajado. La implementacion de la tasa de ruido »
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no permite relajacion, situacion que ellos describen como mas realista. La tasa 7 resulta
ser una variable de la cual también depende la transicion de fase entre un estado
monocultural y uno polarizado (los autores usaron <sp.x> para identificar el estado final
del sistema). Como es de esperarse, para una razon pequefia el sistema se establece en
un estado monocultural, mientras que para una tasa de ruido mayor que un valor critico,
dependiente del tamafio de la red, existe polarizacidon (en este ultimo caso, el ruido
domina la dindmica del sistema desordenandolo). Dicho efecto estd presente para un
rango de tamafios. La transicion dependiente del valor de r resulta ser, a su vez,
altamente sensible al nimero de individuos que integran la red, y débilmente sensible a
la variabilidad cultural g. No obstante, mediante un reescalamiento apropiado del ruido
(R=rN*, donde N es el nimero de individuos), todas las curvas de transicién se pueden
hacer coincidir. Este resultado implica una relacion cuadratica entre el tiempo de
relajacion tras introducir una perturbaciéon y el nimero de individuos. Como lo
mencionan los autores, esta implicacion corrobora la conjetura de que la perturbacion
puede verse como un cimulo dafiado flanqueado por un cumulo sin dafar, y que el
dafio se difunde como una caminata aleatoria sobre la red hasta que se recupera una red
homogénea. Adicionalmente, los autores concluyen que el ruido, a pesar de favorecer la
transicion hacia un atractor monocultural, también puede favorecer la fragmentacion del
sistema hacia uno heterocultural cuando el ruido es lo suficientemente grande.

El andlisis del efecto del ruido en la dinamica para sistemas bidimensionales se
estudio en otros dos articulos del mismo grupo [Klemm, K. ef al., 2003a; Klemm, K. ef
al., 2003b]. Como en el caso unidimensional, encontraron que las configuraciones
multiculturales en el estado absorbente no son estables. Una forma de entender esto es
que una perturbacién leve las puede llevar a estados monoculturales. Adicionalmente, la
dinamica se encuentra regida por el tiempo promedio 7 que toma el sistema en relajarse
tras una perturbacion. Los autores encontraron que una tasa de ruido menor a un valor
critico 1/T induce configuraciones monoculturales, en tanto que una razén mayor a
dicho valor critico genera configuraciones multiculturales.

2.2.3 El modelo de Castellanoy colaboradores

Otra variante del modelo de Axelrod es el modelo de Castellano y colaboradores
[Castellano, C. ef al., 2000]. En este trabajo no se utiliza el traslape para generar una
probabilidad de copiado. En su lugar, una vez escogidos los vecinos que se habran de
copiar, se escoge una caracteristica al azar de las F. En caso de ser iguales los
individuos en esa caracteristica, se escogera otra caracteristica al azar (pudiéndose
escoger la misma) y, nuevamente al azar, un individuo copiara al otro. En caso de no
haber sido iguales los individuos en la caracteristica escogida en el inicio, no se realiza
accion alguna y se pasa al siguiente vecino hasta recorrer a todos los agentes de la red.
Otra diferencia entre el modelo de Castellano y colaboradores y el original de Axelrod
es que en el primero se utiliza una distribucion discreta de Poisson en vez de una
distribucion aleatoria uniforme para asignar valores iniciales a las caracteristicas. Es
decir, en el modelo original se extraen los valores de una distribucion discreta uniforme
entre 1 y g, mientras que en el modelo de Castellano y colaboradores se extraen los
valores discretos de una distribucion de Poisson con media g, de tal forma que la
probabilidad de extraer un valor & estd dada por P=¢"¢/k! De esta forma, los valores
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generados seran discretos y positivos, pero dispuestos en una distribucion de Poisson
con media g. Asi pues, el pardmetro g puede ser visto nuevamente como una medida de
la variabilidad cultural inicial del sistema (una ¢ cercana a cero hara que la mayoria de
los valores estén situados cercanos al 0, mientras que una g grande sera la responsable
de generar una gama de valores distintos). La distribucion poissoniana inicial de valores
puede verse mds realista que una distribucion uniforme debido a que, en especial para
valores grandes de ¢, la distribucién asemeja mejor a una distribucidon gaussiana. La
distribucion gaussiana es la que, de acuerdo con el teorema del limite central, describe
la distribucion de los valores para caracteristicas provenientes de una gran variedad de
cantidades aleatorias que definen cada caracteristica, como sucede en la sociedad.

El modelo de Axelrod, asi como de la variante de Castellano et al., presentan una
transicion de fase entre un estado homogéneo y uno heterogéneo visible en la relacion
de <smax> como funcion de g. Esto es, a partir de un valor de ¢ particular se presenta
una caida abrupta en el valor de <sya.x>. Posterior a la caida se presentan valores de
<smax> pequefios cercanos a 0 [Axelrod, R., 1997; Castellano, C. et al., 2000]. Al igual
que en el modelo de Axelrod, se ha observado que la caida es mas brusca mientras mas
grande es el tamafio de la red. Asi, en el limite termodindmico en que L tiende a infinito
se espera que se presente una transicion de fase en forma de escalon. La ¢ para la que
ocurre la transicion de fase suele llamarse g critica y denotarse por g.. Cabe hacer
mencion que el criterio utilizado para obtener g, en el trabajo de Castellano et al. es
puramente visual [Castellano, C. et al., 2000; Castellano, C., 2008].

Es importante indicar que la probabilidad de copiado del modelo de Axelrod y la
variante de Castellano presenta una diferencia. Entendemos por copiado aquella
interaccion en la que alguno de los individuos cambiard el valor de alguna de sus
caracteristicas. Sea P, la probabilidad de copiado para cada agente o individuo en el
modelo de Axelrod, donde el traslape estd denotado por la letra J. Sea P la
probabilidad de copiado en la variante de Castellano, manteniendo J nuevamente como
el namero de caracteristicas compartidas. La probabilidad de copiado por agente en el
modelo de Axelrod, en el cual se toma en cuenta el traslape, estard definida por P4=J/F.
Por otra parte, la probabilidad de copiado en la variante de Castellano estara dada por

2

P. _JLE-J zi_(i) =p,—p}- De esta forma, obtenemos que Pc < P, para todos los
F F F \F

Jen {1, ..., F-1}. A manera de ejemplo, se incluye en la Fig. 4 el resultado de <smax>

para un sistema con L=40 y F=5.

Como se observa en la Fig. 4, la g. es mayor para el modelo de Castellano en
comparacion al de Axelrod, efecto que se debe a la naturaleza de la distribucion inicial
para el modelo de Castellano. Es notorio que la transicion en el caso de Castellano
resulta mas suave que la del modelo de Axelrod.
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Fig. 4. Tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande como funcioén de ¢, para un sistema con
L=40 y F=5. Se incluyen el comportamiento para el modelo de Axelrod y la variante de Castellano
y colaboradores.

Castellano y colaboradores también estudiaron el comportamiento de la distribucion
acumulativa del tamafio cuando g=g¢., encontrando que sigue una ley de potencias. Esto
es, considérese que P;(s,q) es la distribucion de probabilidad de encontrar un cimulo de
tamafio s en una red de lado L para una distribucion discreta de valores iniciales de
Poisson con medias en ¢g. La distribucion acumulativa del tamafio (conocida también
como CSD por sus siglas en inglés) es, entonces,

UL<s,q>:§PL<s:q>

Esta distribucién acumulativa es, entonces, la fraccion de regiones de tamafio igual o
mayor que s. Castellano et al. encontraron que U(s,g.) se ajusta a una ley de potencias
como funcidn de s, es decir, Uy (s,q)=s'%, donde y =1.6 para F=2 y y =2.6 para F>2. Ello
es interesante debido a que nos sugiere que, independientemente de la escala utilizada,
siempre encontraremos que dentro de dicha escala la distribucion de tamafios seguird la
misma regla. Si analizamos solamente una fraccion de dicha red, el comportamiento de
los tamafnos de los cumulos dentro de la misma serd el mismo que si tomamos otra
escala diferente. Esta invariancia de escala es sugerente de un comportamiento de
autosimilitud de la red dentro de la transicion. Dicho andlisis es particularmente
aplicable a redes de tamafio considerable, debido a que sdlo en el limite de una red
infinita se podra observar la misma ley de potencias a cualquier escala.

En la Fig. 5 se presentan los resultados de Castellano y colaboradores para la
distribucion acumulativa de tamafios de un sistema con L=100.
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Fig. 5. Distribucion acumulativa de tamafios como funciéon del tamafio para un sistema con L=100 y
diversos nimeros de caracteristicas [Castellano, C. et al.]

En un trabajo del grupo de Klemm y colaboradores [Klemm, K. ef al, 2003a] se
presenta nuevamente el calculo de la distribucion acumulativa de tamafios para L=100 y
F=10. Esta también sigue una ley de potencias con exponente —1.85 correspondiente a
un valor y =2.85. Asi pues, los resultados de ambos grupos son consistentes. Asimismo,
para un modelo unidimensional de 10,000 individuos y nuevamente con F=10, Klemm
y colaboradores encontraron que el exponente correspondiente a la ley de potencias era
—0.4. Cabe mencionar que en este mismo trabajo, los autores hacen uso de un método
novedoso para caracterizar el estado absorbente. Como ya se menciond, el estado
absorbente corresponde al caso en que todos los enlaces estan inactivos. El que estén
inactivos puede deberse a dos razones: ya sea que los elementos en cuestion comparten
todas las caracteristicas, o ninguna. A fin de caracterizar si el tipo de estado absorbente
corresponde a una configuracién homogénea o no, los autores incluyeron un parametro
Z que modela el orden:

Z:Z(z-n-F)_l D (F-IG.))-

enlaces(i,j)

En esta ecuacion, z corresponde al nimero de coordinaciéon (dependiente de la
dimension de la red), n corresponde al nimero de elementos en la red, F' al numero de
caracteristicas, y [(i,j) al traslape entre el individuo i y el j. El parametro .Z adopta
valores en [0,1]. El valor minimo (cero) se obtiene para configuraciones completamente
homogéneas. En este tipo de configuracion, todos los enlaces son inactivos y pertenecen
a aquel caso en que todos los individuos comparten todas las caracteristicas. En estados
absorbentes en que hay fronteras entre ciimulos de agentes con caracteristicas distintas,
existiran enlaces inactivos del tipo en el cual los vecinos no comparten caracteristica
alguna. Para este caso, .Z sera mayor que cero. De esta forma, la dindmica siempre

tenderd, por lo menos para el presente caso unidimensional, a disminuir el valor de .Z.
Asi pues, el efecto de la dindmica en redes unidimensionales es disminuir el valor de .Z.
En otro trabajo por el mismo grupo [Klemm, K. et al., 2008] se hace la comprobacion
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de que .Z es una funcion de Lyapunov. En este trabajo se usa dicha funcion de
Lyapunov para garantizar que el estado homogéneo es un minimo global (el estado
optimo), mientras que los estados heterogéneos constituyen minimos locales que bajo
perturbacion pueden alcanzar el estado 6ptimo. Como se menciond en la seccion
correspondiente a los modelos con ruido (seccién 2.2.2), el ruido moderado puede
actuar como la perturbacion precisa para asentar a la red en un estado homogéneo.
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CAPITULO 3. NUEVOS MODELOS DE INFLUENCIA SOCIAL

Los modelos que se proponen en este capitulo pretenden generalizar el modelo de
Axelrod para incluir fendmenos sociales tales como la formacion de comunidades en las
que los diferentes valores culturales de los individuos pueden llegar a mezclarse para
formar una sociedad diferente. Asimismo, también pretendemos describir los efectos que
tendrd el considerar sociedades en las que se toma en cuenta tanto el deseo de los
individuos a pertenecer a un grupo dominante, como el deseo de ser diferente.

A continuacidn se presentan los nuevos modelos desarrollados en el presente trabajo. Un
resumen de las caracteristicas que distinguen a cada modelo se incluye en forma de una
tabla en el apéndice D.

3.1 El modéelo con hibridacion

Hasta donde sabemos, a la fecha no hay un modelo en el que ambos individuos puedan
cambiar al interactuar. El resultado del copiado simultdneo es la asignacion del promedio
de los valores que tenia cada uno antes de la interaccién. En dicho modelo, los individuos
acaban con un valor hibrido que entrecruza sus valores iniciales, por lo que al modelo se
le bautiz6 como modelo con hibridacion. Este modelo se aproxima mas a la realidad
puesto que las interacciones entre individuos no suelen ser unidireccionales, sino que
ambos individuos cambian tras una interaccion. Adicionalmente, los valores de las
caracteristicas de los agentes ahora pueden adoptar toda una gama de valores, y no
solamente enteros.

Las condiciones de asignacion de valores para este modelo se tomaron como las de
Castellano y colaboradores. Esto es, los valores originales para las caracteristicas son
nimeros naturales tomados de una distribucion de Poisson con media ¢ y copiado sin
traslape, como en el modelo de Castellano y colaboradores. El pardmetro g esta dentro de
los reales positivos y representa la variabilidad cultural para este modelo. Recordamos
que la g para el modelo de Axelrod consiste en el entero maximo que puede escogerse
dentro del conjunto {1, ..., g}. Asi pues, es conveniente resaltar que una diferencia crucial
entre las condiciones asignadas a las caracteristicas de los agentes en este modelo es que
en principio es posible tener cualquier valor sin importar cuan grande es. No obstante, es
preciso recordar que mientras mas se aleje este valor del valor de ¢, la probabilidad de
que este numero sea elegido sera castigada de acuerdo con la curva de Poisson.

El criterio para que dos agentes puedan interactuar difiere del de Castellano debido a
que éste restringiria considerablemente la interaccion entre individuospara el presente
modelo. Dado que los individuos pueden adoptar valores en los reales, la probabilidad de
que sean exactamente iguales se reduce considerablemente. Asi pues, éste se relajo de la
siguiente forma: dos agentes interactian si los valores de los individuos para una misma
caracteristica tomada al azar difieren en menos de un cierto valor dado por un parametro
llamado tolerancia y denotado por 7. Esto es, si denotamos con {0;s} al conjunto de F
variables correspondientes a las caracteristicas de los individuos, dos individuos i y j
interactuaran si, para alguna caracteristica f'en {1, ..., F'} escogida al azar, se cumple que
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| o ,f-o;,,-| <z. El pardmetro 7 se bautizd tolerancia, debido a que representa el grado de
diferencia que pueden tener dos agentes para interactuar. La tolerancia, ademas, se utilizd
como criterio de pertenencia de un agente a un cumulo una vez alcanzado el estado
absorbente. Es decir, dos individuos i y j perteneceran a un mismo cumulo si se cumple
que | Gl"f-o;"f| <t paratoda fen {1, ..., F}. Los valores considerados de 7 se tomaron en el
intervalo (0,1]. Vale la pena resaltar que el valor de 7 también es crucial en la
determinacion del cimulo mas grande a considerar. Por ejemplo, un conjunto de agentes
adyacentes pueden no pertenecer a un mismo ctimulo si 7 tiene un valor muy bajo, pero
pertenecer al mismo cimulo en el caso contrario. Esto a su vez se traduce en un valor
<Smax> pequeio o grande.

Es preciso hacer notar que un ciimulo en este modelo puede involucrar agentes con
valores considerablemente dispares en alguna caracteristica. Por ejemplo, un mismo
cumulo puede contener agentes que difieren en Az para una misma caracteristica (y, de
hecho, k£ puede ser mayor a 1), siempre y cuando se encuentren conectados por un
minimo de k-1 agentes intermedios, y la diferencia entre agentes adyacentes sea menor o
igual a 7.

Por ultimo, cabe hacer mencion de un detalle relacionado con la forma de correr las
simulaciones. Es necesario realizar chequeos para verificar si el sistema se encuentra o no
en el estado absorbente, con el objeto de detener la dindmica al momento de alcanzarlo.
No obstante, no es conveniente realizar dicho chequeo en cada barrida de la red, debido a
que representaria un gasto de tiempo y esfuerzo de computo considerables. Por ello, se
decidio realizar el chequeo cada 10,000 barridas, especialmente para valores de L
cercanos a 100 (sistemas grandes). Este abordaje se utilizo para todos los modelos en el
presente trabajo.

A continuacion se presentan los pasos efectivos a seguir para la dinamica de este
modelo.

1) Se recorre la red de forma ordenada. Para el agente en cuestion, se escoge uno de
sus cuatro primeros vecinos al azar.

2) Una vez elegidos los agentes a interactuar, se elige una caracteristica al azar dentro
de las F disponibles y se comparan los valores de dicha caracteristica para ambos
agentes. Como se expuso previamente, se continuara con el siguiente paso sélo si
el agente i y el j cumplen con la condicion |o; - 07| < 7, donde f es la caracteristica
elegida a comparar y 7 es la tolerancia.

3) Se elige al azar una caracteristica de la F disponibles. El nuevo valor de dicha
caracteristica para los dos agentes sera el promedio aritmético de los valores
previos de dicha caracteristica de los agentes, de tal suerte que o;/* = (0,7 + 0;/)/2,
y 0ir* = (0is+ 0;)/2, donde el * denota el nuevo valor tras la interaccion.
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3.2 El modelo con repulsion

Otro modelo que hasta donde tenemos informacién no se ha propuesto es uno donde,
ademas de una interaccion atractiva, se tenga también una de caracter repulsivo. Por
“atractivo” se entiende que el copiado tendera a hacer que los individuos se parezcan mas
entre ellos. Sin embargo, ésta no es la Gnica forma de interaccion posible. Los individuos
en una red social pueden también diferir mas como resultado de su interaccion, por lo que
a este modelo se le bautizdé con el nombre de modelo con repulsion. En la sociedad
existen grupos contraculturales de comportamiento repulsivo. Se podria dar como
ejemplo a la juventud. Casi cualquier joven pasa (tal vez variando ligeramente con la
edad) por una etapa de rebeldia, durante la cual desea ir en contra de cualquier tendencia
social.

Los valores originales para las caracteristicas de los individuos se toman de una
distribucion uniforme con valores entre 1 y ¢. Por tanto, la variabilidad cultural en este
caso es del mismo estilo que para el modelo de Axelrod. Los valores de las caracteristicas
a lo largo de las interacciones se mantendran en los naturales entre 1 y g.

En este modelo, todos los individuos de la red tienen capacidad de repeler, pero la
repulsion se dard solo cuando los individuos compartan menos caracteristicas que las
establecidas por un cierto pardmetro denotado por ye [0,1]. El parametro y representa un
porcentaje de las F' caracteristicas de la red en cuestion. Por ejemplo, si dos agentes
vecinos interactuantes comparten 7 caracteristicas de 10, y y=0.6, ambos agentes
interactuaran mediante atraccion, mientras que si y<0.6, interactuaran mediante repulsion.

Cabe mencionar que existen combinaciones particulares de los valores de y y F para las
cuales no se presenta repulsion. Por ejemplo, para el caso y =0.1 y F=10, el modelo no
involucra estrictamente repulsion. Sabemos que para que haya interaccion, los agentes
involucrados deben compartir minimo una caracteristica. Pero con y =0.1 y F=10, el
compartir una caracteristica o mas implicara comportamiento atractivo, por lo que no es
posible tener repulsion bajo estas condiciones. El caso y=0.1 y F=20 ya puede tener
repulsion, aunque la probabilidad de que los agentes se comporten de forma repulsiva es
baja (5%). De forma general, el caso y =1/F nunca presentara repulsion.

El parametro y es una forma de representar el grado de repulsion entre agentes. El simil
social de este rasgo del modelo es que dos individuos tendran mas oportunidad de
parecerse entre si si tienen un minimo de caracteristicas en comun antes de la interaccion.
Mientras mas difieran en sus caracteristicas antes de la interaccion, es mas probable que
tiendan a aumentar sus diferencias durante la misma. De esta forma, y puede considerarse
una representacion del “agrado” entre agentes. Un valor bajo para y corresponde a un
agrado mayor entre agentes, debido a que no necesitardn compartir una gran cantidad de
caracteristicas para poder interactuar con naturaleza atractiva. Es asi que y también puede
verse como una especie de tolerancia social. Notese que y y 7 (en el modelo hibrido)
presentan un comportamiento inverso uno respecto del otro, ya que valores pequenos de y
se relacionan con sistemas tolerantes en el modelo con repulsion, mientras que valores
grandes de 7 son los que representan tolerancia en el modelo hibrido.
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El proceso de atraccion en este modelo sigue las mismas reglas que el modelo de
Axelrod, con la salvedad de que en este modelo no hay posibilidad de no interactuar. Esto
es, o hay atraccion o hay repulsion, pero siempre habra interaccion. En caso de cumplirse
la condicién para una interaccion atractiva, se elegird uno de los dos agentes
interactuantes aleatoriamente y €ste copiara del otro alguna caracteristica, elegida al azar,
de las que previamente no compartian. Esto se hizo con el fin de amortiguar la
dominancia del comportamiento repulsivo observado en primeras simulaciones, en las
que el valor de <sma> invariablemente tendid a cero a partir de g=2. Como se vera mas
adelante, el modelo con una fraccion de agentes repulsivos hereda esta misma regla de
interaccion. Por otra parte, el proceso de repulsion para el modelo con repulsion consiste
en reasignar un valor aleatorio tomado de una distribucion uniforme entre 1 y ¢ a una de
las caracteristicas que compartian los agentes, elegida aleatoriamente, de tal suerte que no
compartan mdas dicha caracteristica. El individuo que sufrird el cambio es, también,
elegido al azar.

Un aspecto que dificulta el analisis de este modelo es que, en muchos casos, el estado
absorbente no se alcanza. Recordemos brevemente que el estado absorbente se alcanza
cuando la probabilidad de interaccion entre agentes es cero, ya sea porque no comparten
caracteristicas, o porque son completamente iguales. Debido a la naturaleza repulsiva del
modelo, algunos agentes que recientemente habian experimentado repulsion con algin
vecino, tienen siempre una probabilidad distinta de cero de retornar sus valores a los del
ese vecino mediante interacciones de naturaleza atractiva. Asi pues, algunos sistemas
nunca alcanzaron el estado absorbente. Esto ocurrié para valores de la variabilidad
cultural g cercanos a una transicion atipica que se describird en la seccion de resultados.
Por lo mismo, fue necesario implementar otro criterio para considerar que la red ya se
encontraba cerca del estado absorbente, a saber, si para una cierta corrida, el tamafio
normalizado del cimulo mas grande (<spa.x>) no cambia mas de 0.05 en el transcurso de
100,000 iteraciones, entonces se considera que la red ya no presentara cambios
considerables. Esto es, cada 1000 iteraciones se obtiene el valor de <sm.>, en 100
ocasiones, y se observa el cambio maximo en dicho valor. Si el cambio corresponde a
menos del 5% del tamafio total del sistema, entonces es probable que los cambios
observados provengan de los individuos en las fronteras entre cumulos dominantes.
Dichos individuos son los que presentan aun repulsion y, por lo tanto, cambian su
pertenencia de un cimulo dominante a otro. Ademas, son los responsables de que no se
alcance el estado absorbente como tal. Cuando esto sucede, se procede a realizar el
analisis de la red. Cabe hacer notar que el segundo criterio s6lo se implementd en caso de
que, para un numero muy alto de iteraciones, el primer criterio no se hubiese cumplido.

A continuacion se presentan los pasos a seguir para la dindmica del modelo con
repulsion.

1) Se recorre la red de forma ordenada. Para el agente en turno, se elige
aleatoriamente un primer vecino al azar.

2) Se determina, para los dos agentes interactuantes, el grado de similitud mediante el
conteo de las caracteristicas que comparten, y se normaliza respecto al niumero
total de caracteristicas F.



3.2 El modelo con repulsién 27

3) Se compara el grado de similitud con el grado de repulsion y. En caso de ser menor,
se adopta la dindmica repulsiva. De lo contrario, se adopta la dindmica atractiva.

4) En caso de ocurrir repulsion, se escoge una caracteristica f al azar que previamente
compartian. Al azar, uno de los agentes modifica el valor de dicha caracteristica
adoptando un nuevo valor entre los g posibles. Asi pues, si el individuo a
modificarse es el i-ésimo, el valor para su caracteristica f serd 0,7 * = {1, ..., g} —
{u}, si su valor previo era o;,= u. Recordamos que el * representa el nuevo valor.

5) En caso de ocurrir atraccion, se elija aleatoriamente una caracteristica f en que
previamente diferian los agentes. Se elige al azar de entre los dos agentes
interactuantes a aquél que copiard. Si el agente elegido es el i-ésimo, 0, 7= 0/

3.3 El modelo con una fraccion de agentesrepulsivos

El modelo con una fraccidon de agentes repulsivos es una generalizacion del modelo con
repulsion. La asignacion de valores a las caracteristicas es exactamente igual a la del
modelo con repulsion. En €1, no todos los individuos de la red son capaces de repeler. La
motivacion social es que no todos los individuos tienen el mismo tipo de interacciones
repulsivas. Esto se expresa en el modelo con una fraccion de agentes repulsivos limitando
las interacciones repulsivas a que aparezcan con una fraccion ¢e [0,1] dentro del total de
individuos en la red. Por ejemplo, el caso ¢=0.5 genera una red en la que la mitad de los
individuos tienen la capacidad de repeler. Los agentes con habilidad de repulsién son
elegidos al azar. El modelo con repulsion es asi un caso particular del modelo con una
fraccion de agentes repulsivos para ¢=1. El caso ¢=0 es parecido al modelo de Axelrod.
La tnica diferencia que presenta el modelo con una fraccion de agentes repulsivos con el
de Axelrod es que el copiado (en caso de elegirse copiado) ocurre con probabilidad 1 y no
con la probabilidad correspondiente al traslape.

Debido a que el presente modelo ain conserva cierta naturaleza de repulsion, en
ocasiones fue necesario implementar el segundo criterio para determinar el estado
absorbente, mismo que se describe en la seccion 3.2.

A continuacién se presentan los pasos a seguir para la dinamica del modelo con una
fraccion de agentes repulsivos.

1) Se eligen al azar ¢-L* agentes al azar que tendran la opcion de repeler.

2) Se recorre la red de forma ordenada para tomar agentes a interactuar. Una vez
tomado el i-ésimo agente, se elige un primer vecino al azar.

3) En caso que uno de los agentes tenga la opcion de repeler, la dindmica a seguir sera
la de repulsion (véase el paso 3 a 5 del algoritmo de la seccion 3.2).

4) En caso que ninguno de los agentes tenga la opcion de repeler, la dindmica a seguir
sera copiado con probabilidad 1 (véase el paso 5 del algoritmo de la seccion 3.2).
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CAPITULO 4. RESULTADOS

En este capitulo se discuten los resultados obtenidos para los diferentes modelos
planteados en el capitulo anterior.

4.1 Resultadosparae modelo con hibridacion

El valor de la variabilidad cultural ¢ para el cual ocurre la transicion fue mayor
considerando valores de 7 grandes. Esto se puede interpretar como que la transicion para
una sociedad mas folerante se presenta para un valor de una variabilidad cultural mayor
que aquél correspondiente a la transicidon para una sociedad menos tolerante. Ello era de
esperarse considerando que una sociedad mas tolerante permite la pertenencia de agentes
con cierto grado de diferencia (en este caso proporcional a una mayor variabilidad
cultural) a un mismo grupo. Es decir, ¢, es tipicamente mayor para sistemas con valores
considerables de la tolerancia 7, en comparacion con sistemas con valores bajos de 7. Ello
se debe a que en una sociedad mas tolerante los agentes tienen mas probabilidad de
interactuar. Adicionalmente, si se incrementa la tolerancia 7 para los sistemas, el efecto es
un incremento del tamafio normalizado del cumulo mas grande, debido a que mas agentes
con valores cada vez mas distintos para las caracteristicas pueden pertenecer a este
cumulo. Como se mencion6 en la descripcion previa de este modelo, agentes con valores
muy dispares para una determinada caracteristica pueden terminar perteneciendo a un
mismo cimulo si el valor de 7 es considerable, siempre y cuando se encuentren
conectados mediante enlaces adyacentes intermedios que no difieren en mas de la
tolerancia. Por estas razones, sistemas valores altos de 7 requeriran también valores
elevados de variabilidad cultural antes de que se fragmente el cimulo monocultural y se
llegue a la transicion, situacidn que explica que sistemas con tolerancias grandes
presentan valores de g. mayores. Por otra parte, como se puede observar en varias de las
graficas siguientes, el comportamiento de los sistemas resultd ser altamente sensible a
variaciones pequenas de 7.

En la Fig. 6 se muestra el comportamiento obtenido para un sistema de lado L=50 con 2
caracteristicas (F=2).

Las fluctuaciones correspondieron, como se menciona en el capitulo de antecedentes, a
la desviacion estandar de los 30 promedios del tamafio del cimulo méximo normalizado.

En la Fig. 6 (a) se puede observar una transicion de fase de un sistema culturalmente
homogéneo a uno heterogéneo. Dentro de la transicion aparece una meseta
particularmente evidente para valores bajos de la tolerancia z. Este comportamiento se
observo también para un sistema de mayor tamafio (con lado L=100), como puede
observarse en la Fig. 7.
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Fig. 6. Tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande como funcion de ¢, para un sistema con
L=50 y F=2, para valores (a) =107, 10* y 10, y para (b) el valor de 7=10", incluyendo las
fluctuaciones. En general para la presente tesis, a menos que se indique lo contrario, las
fluctuaciones siempre se comportaron como en (b), divergiendo en la transicion y siendo
despreciables fuera de ella. En lo restante del presente trabajo, y con el objeto de que los graficos
sean mas claros, las fluctuaciones no se incluyen a menos que presenten algin comportamiento
atipico.
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Fig. 7. Tamafio promedio normalizado del ciimulo mas grande como funcion de ¢, para un sistema con
L=100y F=2, para diversos valores de .

En la Fig. 7 puede observarse una meseta en las curvas correspondientes a valores
pequefios de 7. Por ejemplo, para 7 =10, la meseta se encuentra aproximadamente entre
los valores de ¢g=10" y ¢=10". Ademas, en la Fig. 7 también se puede ver que la
transicion de wun sistema culturalmente homogéneo a wuno heterogéneo es
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considerablemente suave para valores grandes de 7 (considérese que la escala para g es
logaritmica). Ello se debe a que varios cimulos de tamafios diferentes coexisten para una
extensa gama de valores de la variabilidad cultural ¢, lo que es de esperarse para una
sociedad tolerante.

Para poder entender mejor la razon de la aparicion de la meseta, se tom6 un valor de ¢
en el rango de valores en que ocurre la meseta para uno de los sistemas que la presentaron
y se graficé la red real una vez alcanzado el estado absorbente (Fig. 8).

Los ctimulos observados en la Fig. 8 no necesariamente corresponden a los ctimulos
reales detectados por el programa, puesto que existe la posibilidad de que algunos
cimulos estén formados por agentes con valores muy distintos (con una diferencia
absoluta mayor que la tolerancia 7) conectados entre si por agentes intermedios que
difieren entre primeros vecinos menos que la tolerancia. No obstante, y como se
menciona mas adelante al discutirse el /imite asintotico, los valores correspondientes a los
presentados en la Fig. 8 no difieren considerablemente en el valor de la caracteristica
mostrada. De hecho, fue posible notar que los valores de las diferencias entre agentes de
un mismo cimulo en la figura rebasaron la tolerancia involucrada s6lo pocas veces. Asi
pues, a pesar de que los cumulos observados en la Fig. 8 no son precisamente los cimulos
encontrados por el algoritmo, dicha figura proporciona informacion 1til sobre la forma de
los camulos. En la parte correspondiente a la Fig. 8 (b), las regiones representadas por
color blanco con un patréon de “x” en su interior pueden corresponder a varios valores,
dado que el criterio selecciona aquellos agentes cuya caracteristica analizada tiene valores
mayores a 0.016. No obstante, el hecho de que los agentes representados con el patron de
“x” puedan o no pertenecer a un mismo cumulo no tiene consecuencias visibles en los
resultados debido a que, como se puede observar en la red, estos agentes no conforman al
cimulo de mayor tamafio.

En la Fig. 8 (a) se observan cimulos interconectados por brazos delgados (en la
mayoria de los cumulos. Los brazos tienen mas de un individuo de grosor). Dichos
cumulos forman parte de un cumulo del orden del nimero de individuos en la red. Es
probable que aumentos leves en el valor de g adelgacen los brazos sin llegar a romper el
cumulo. Eso es precisamente lo que se observa en la Fig. 8 (b). Esto podria explicar la
presencia de la meseta. Es decir, nos encontramos en presencia del limite de percolacion,
mismo que se extiende a costa de adelgazar, conforme se aumenta el valor de ¢, las
uniones que se extienden a lo largo de la red, lo que da lugar a la meseta. Aumentando
aun mas el valor de la tolerancia 7, las conexiones entre cumulos no podran adelgazarse
mas y al romperse dichas conexiones, el caimulo principal se fragmentara, concluyendo la
transicion.



4.1 Resultados para el modelo con hibridacion 31

R

>
ilES

PO
K]

Fig. 8. Valores de los individuos en la red para una de las caracteristicas en un sistema con lado =100,
F=2, y =0.01 en el estado absorbente para (a) ¢=0.06, y (b) ¢=0.08. Los valores de g se
encuentran en el rango que genera la meseta. La escala de grises a la derecha relaciona el valor de
la caracteristica mostrada con el tono de grises.

Es preciso enfatizar el efecto que tiene un aumento del valor de la variabilidad cultural
g en relacion con el comportamiento del cimulo méaximo que se extiende a lo largo de la
red. La fragmentacion observada al aumentar el valor de ¢, de uno anterior a la transicion
a uno posterior a la misma, no corresponde a una fragmentacion del cimulo maximo en
cumulos menores que conservan las caracteristicas del maximo, pero que estan
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desconectados unos de otros. Mas bien, el utilizar una g cuyo valor es posterior a la
transicion se traduce en generar una nueva red para la dindmica. Una vez realizada la
dindmica en esta nueva red, se observa que junto con el cimulo maximo hay varios otros
cimulos, que pueden o no ser comparables en tamafo, pero cuyos individuos no son
necesariamente semejantes en sus caracteristicas a los del cimulo maximo. De esta
forma, se puede considerar que el estado absorbente para una red con un valor de g previo
a la transicion presenta un cimulo maximo cuyas ramificaciones abarcan casi toda la red.
Por el contrario, el estado absorbente para una red usando un valor de ¢ posterior a la
transicion se manifiesta por una red compuesta de cumulos de individuos de

caracteristicas distintas, y ninguno de ellos abarca una fraccion considerable de la red.

A continuacion se presentan figuras con el andlisis de los resultados para valores de F

mayores a dos.
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Fig. 9. Tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande para sistemas con L=100 y (a) F=3, (b)

F=4, y diversos valores de 7.
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Fig. 10. Tamafio promedio normalizado del ciimulo mas grande para sistemas con L=100 y (a) F=7, (b)
F=10, y diversos valores de 7.

Se puede notar en la Fig. 9 y Fig. 10 que la meseta ya no aparece. Esto es, dicho
comportamiento solo ocurre para F=2. La probabilidad de copiado para el caso F=2 y el
caso F>2 puede aclarar el hecho de que la meseta s6lo se presente para F=2. La

J F-J

probabilidad de copiado en este modelo estd dada por p= = , con F el niamero total

de caracteristicas y J el nimero de caracteristicas compartidas por los individuos
interactuantes. P presenta su maximo en J=F/2. La probabilidad de copiado entre
individuos interactuantes para un sistema con F=2 siempre caera en el caso del maximo,
mientras que para sistemas con F>2 existen otros valores posibles para J. El hecho de que
la probabilidad de copiado para agentes que so6lo comparten una caracteristica en un
sistema con un total de dos caracteristicas (F=2) sea siempre mayor o igual que aquella
para un sistema con F>2 puede ser el responsable de que la meseta s6lo esté presente para
F=2. Es decir, para valores de F mayores a 2, la probabilidad de que dos agentes
interactuen atrayendo los valores de una caracteristica entre si disminuye, no permitiendo



4.1 Resultados para el modelo con hibridacion 34

el adelgazamiento de los brazos de interconexion del cumulo principal presente para F=2,
anulando asi la presencia de la meseta.

Se estudi6 también si el comportamiento de la distribucion acumulativa de tamafios
seguia, al igual que en el modelo de Castellano y colaboradores, una ley de potencias
dependiente del tamafio de cumulo. Para ello, se prob6 una gama de valores de ¢ cerca de
la posible transicion, tomando un minimo de cuatro valores de ¢ elegidos a distancias
iguales entre si para analizar si cercano a alguno de los valores hubo un comportamiento
similar a una ley de potencias. Ello se hizo pues, debido a la suavidad inherente a la
transicion en este modelo, no se pudo discernir de forma inmediata el valor de g, para
cada caso. No se observd un comportamiento de ley de potencias para ninguno de los
valores de ¢ estudiados.

A manera de ejemplo, se presenta en la Fig. 11 la distribuciéon acumulativa de tamafos
para un sistema con L=100 y 10 caracteristicas culturales. Se utilizaron cuatro valores de
la variabilidad cultural ¢ debido a que no resulta inmediato ubicar el valor critico de g en
este modelo. Asi pues, se tomaron cuatro valores separados encontrados dentro de la
transicion. No obstante, ninguno de dichos valores para g. generd un comportamiento tipo
ley de potencias para la distribucion acumulativa de tamafios.
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Fig. 11. Distribucién acumulativa de tamafio como funcién del tamafio para un sistema con L=100 y F=10.

Previamente se menciono en la seccion 3.1 que se revisaba si la red ya habia alcanzado
el estado absorbente cada 10,000 recorridos de la red. Cabe hacer notar que el utilizar
dicho intervalo de muestreo en el modelo con hibridacion tiene consecuencias
interesantes. Resulta ser que las redes en este modelo alcanzan el estado absorbente para
un numero de recorridos de la misma considerablemente inferior a 10,000. Sin embargo,
para este modelo particular, el alcanzar el estado absorbente no es sinonimo de que la red
ya no pueda presentar cambios sucesivos. Dos vecinos con caracteristicas distintas
pueden pertenecer a un mismo cumulo al alcanzar el estado absorbente. No obstante, si se
continuase la dindmica, dichos individuos podrian modificar sus valores aun mas al
continuar adoptando como valor de una caracteristica el promedio de las que tenian antes
de la interaccidn. Asi pues, para este modelo en particular, llamaremos estado absorbente
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a aquél que se alcanza al cumplirse por primera vez la condicion descrita para el modelo
con hibridacidn, y finalmente estado asintdtico a aquél que se registra considerando un
nuamero de iteraciones suficiente para que las diferencias absolutas de los valores de los
individuos en un mismo cumulo tiendan a cero. A continuacion se presenta una figura
comparativa de los estados absorbente y asintotico. Para sistemas con L<40 se observo
que el estado asintotico se alcanza con 10,000 iteraciones.
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Fig. 12. Tamafio promedio normalizado <sy,,,> del cimulo mas grande como funcion de ¢ para un sistema
con L=40 y F=2. El valor de n indicado corresponde al nimero de recorridos de la red que deben
transcurrir antes de verificar si se alcanzo el frozen state.

En la Fig. 12 se observa que, a pesar de presentar diferencias sutiles, el comportamiento
de <smax> respecto a g para uno u otro valor de n es similar. La transicion, de hecho,
ocurre practicamente para el mismo valor de ¢g. Los valores mayores para el tamafio
promedio normalizado del cumulo mas grande provienen de que la red cuenta con mas
tiempo para relajarse y, asi, incorporar mas individuos al cimulo mas grande. De hecho,
los cimulos generados utilizando el estado asintotico estan constituidos por agentes
cuyos valores para una determinada caracteristica fueron casi siempre el mismo. La
desviacion estandar del valor de una determinada caracteristica para un mismo cumulo
siempre tendid a cero en el limite asintdtico para sistemas con L<40. Es decir, los
cumulos estuvieron, de forma general, constituidos por agentes idénticos (por lo menos
considerando hasta la quinta cifra decimal) a pesar de que los valores que podian adoptar
las caracteristicas pertenecian a un intervalo subconjunto de los reales. A pesar de que
para sistemas de lado L=100 y F=2 no se alcanza el limite asintdtico con 10,000
iteraciones, ellas son suficientes para reducir considerablemente la diferencia entre
individuos de un mismo cimulo. Aunque los cimulos mostrados en la Fig. 8 no
corresponden exactamente a los cimulos reales registrados por el algoritmo, sirven para
mostrar una tendencia del comportamiento de la red. Es preciso hacer notar que el estado
asintotico es un criterio mas fuerte que el simple estado absorbente. Ello se debe a que
para alcanzar el estado asintotico se realizaran un numero considerablemente mayor de
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ciclos de interaccién entre agentes que el numero requerido para alcanzar el estado
absorbente. Cabe sefialar que para alcanzar el estado asintdtico en sistemas de tamafio
L=100 seria necesario realizar un nimero de iteraciones por arriba de 10° por promedio
realizado, lo que se traduce en un tiempo muy largo de computo, y por ello para estas
redes no se utilizo este criterio. Por otra parte, el utilizar el estado asintotico para sistemas
con L<40 agiliza el computo al reducir el nimero de veces que el algoritmo ha de revisar
si la red no puede cambiar ain mas de forma considerable. Por estas razones se utilizo6 el
estado asintotico en todas las simulaciones para el modelo con hibridacion, con excepcion
del sistema con lado L=100.

Ahora veremos el comportamiento de la entropia para el modelo hibrido. Como se
menciond anteriormente en la descripcion del modelo de Axelrod en la seccion 2.1,
Villegas-Febres y colaboradores [Villegas-Febres, J. C. et al, 2008] graficaron la
entropia como funcidon de 1/q para asi usar un pardmetro que represente la probabilidad
de ocupacion de un valor de una caracteristica. No obstante, en el modelo hibrido ¢ es
precisamente el valor mas probable para una distribucion de probabilidad de Poisson, por
lo que se considerd mejor graficar respecto a g. En la Fig. 13 se presenta la estimacion de
la entropia para un sistema con lado L=100 y cinco distintos valores de F. En la grafica
superior (Fig. 13 (a)) se considera un valor pequefio de tolerancia (z =0.01), mientras que
en la inferior (Fig. 13 (b)) se consideran valores mayores para la tolerancia (7 =0.14, 0.2,

y 0.5).

Puede observarse en la Fig. 13 la presencia de méximos en la entropia como funcién de
g, mismos que concuerdan con los valores correspondientes de ¢g. observados en la Fig. 7,
Fig. 9, y Fig. 10. Se observa en la Fig. 13(a) entre los valores ¢=0.05 y ¢=0.1 un
comportamiento atipico para la entropia como funcién de g para F=2 y  =0.01, mismo
caso en que se presentd la meseta al graficar <sp,x> como funcion de g. A diferencia de
los demas casos, dicha curva tiene una meseta. Los maximos de las curvas no estan
constituidos por picos delgados, sino por valores que crecen lentamente hasta un maximo
y decaen lentamente también. Esto ocurre porque en el modelo con hibridacién, la
transicion es mas suave y ocurre a lo largo de un intervalo considerable de valores de ¢,
especialmente en sistemas con alta tolerancia. Se puede observar que los maximos de la
entropia siguen un aparente comportamiento lineal dentro de la escala semilogaritmica
como funcioén de ¢, considerando las curvas correspondientes a 7 =0.5. Los maximos para
7=0.5y F=2, 3, y 4 parecen respetar un comportamiento y=3.20927-0.5041log;¢(q) con
un buen ajuste (R*=0.9972). Este comportamiento no parece estar presente para valores
pequetios de 7, como se puede observar en el caso 7=0.01.



4.1 Resultados para el modelo con hibridacion 37

—Bo—F=2; r=0.01
4 )

/"Uc'q: —0—F=3; 7=0.01

; i —A—F=4; 7=0.01

ad —v—F=7; r=0.01

—O— F =10; =0.01

LA RS A LA LA LA
L
=8
> -
Ooo

ik,

vV Y OOV
O+ <.>./.<>. R

1 10 100

Fig. 13. 9/kg como funcion de g para un sistema con L=100y F=2, 3,4, 7,y 10. a) t=0.01; b) =0.5 para
todos los valores de F, a excepcion de F=7, 10 en los que la transicion ocurrid posterior a g=740.

4.2 Resultados para el modelo con repulsion

Como ya se menciond, en el modelo repulsivo los valores de ¢ estan restringidos a
numeros naturales. Este modelo presenta transiciones de fase muy abruptas. Esto es, para
un determinado valor i de la variabilidad ¢ se cuenta con un estado monocultural,
mientras que para el i+1 ya se cuenta con un estado completamente fragmentado. A
continuacion se presenta en la Fig. 14 el valor de <sp.x> como funcion de la variabilidad
cultural g para sistemas con cinco valores distintos para el lado L y con 10 caracteristicas
cada uno.
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Fig. 14. Tamafio promedio normalizado del ciimulo mas grande como funcion de ¢ para un sistema con
F=10, y (a) L=10, (b) L=20, (c) L=30, (d) L=40, (e) L=50.

En la Fig. 14 se puede notar también que las transiciones entre sistemas culturalmente
homogéneos y heterogéneos ocurren para valores pequefios de ¢, a pesar de que los
sistemas involucrados tienen 10 caracteristicas. En contraste, en los modelos vistos
discutidos en el capitulo 2, las transiciones suelen aparecer para valores de ¢ por encima
de 10 para sistemas con F’=10. Conforme mas crece el valor del parametro % el modelo
repulsivo se aleja mas del de Axelrod al presentar transiciones mas y mas abruptas.

Cabe senalar que algunos comportamientos de los modelos previos también se
observaron en éste. Por ejemplo, para y fija, conforme aumenta L, disminuye ¢g.. Las
fluctuaciones fueron maximas dentro de la transicion, y solo visibles en los casos en que
la transicién no fue tan brusca y hubieron valores intermedios entre 0 y 1 para <spma>.
Fuera de la transicion no se observaron fluctuaciones.

El sistema con menor grado de repulsion (aquél de menor ) presento su transicion para
un valor de ¢ mayor al correspondiente para valores mayores de % Dicho comportamiento
era previsible debido a que, para valores pequefios de ¥ el copiado predomina ante la
repulsion, facilitando la creacion de similitudes entre individuos, que a su vez incrementa
el nimero de interacciones atractivas y eventualmente crea un cimulo de tamafio
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comparable con el de la red. Al aumentar el valor de y el sistema se torna mas sensible a
la variabilidad cultural, fragmentdndose para valores menores de g.

En este modelo, los valores de y se encuentran restringidos al numero de
caracteristicas. Por lo tanto, si se desea conocer el comportamiento para valores de ¥
menores a 0.2, es necesario considerar sistemas con un nimero de caracteristicas mayor a
10. Para 10 caracteristicas, el modelo con menor repulsion que se puede construir es uno
con y=0.2, ya que y=0.1 es puramente atractivo. Pero en sistemas con F=20 es posible
utilizar un valor minimo para ¥ de 0.1 (es decir, los individuos en estos sistemas minimo
deben compartir 2 caracteristicas para decidirse por usar dinamica atractiva). Se desea
conocer el comportamiento del tamafio del cimulo maximo como funciéon de g para
valores pequefios de y con el objeto de observar si existe un comportamiento mas
semejante al modelo de Axelrod. Los resultados de dichas simulaciones se presentan en la
Fig. 15.
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Fig. 15. Tamafo promedio normalizado del cimulo mas grande para un sistema con F=20, y (¢) L=20 con
escala vertical lineal, () L=50 con escala vertical lineal, (c) L=20 con escala vertical logaritmica,

y (d) L=50 con escala vertical logaritmica. Los valores de ¥ considerados fueron 0.1, 0.2, 0.3, y
0.4.

A continuacion se muestra en la Fig. 16, a manera de ejemplo, los valores para una
caracteristica de los agentes en una red con tamafio L=50, nimero de caracteristicas £=20
y grado de repulsion y=0.2. Se utilizdé el valor de variabilidad cultural ¢g=12 que
corresponde al maximo de <sma> para y =0.2 en la segunda transicion en la Fig. 15 (d).
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Fig. 16. Valores para una de las caracteristicas de los agentes en una red de un sistema con L=40, F=20y
q=12.

Es interesante observar de la Fig. 15 que, para un mismo valor de ¥ el valor de ¢ para el
cual ocurre la transicidn es practicamente constante y no depende del tamafio del sistema.
Asimismo, para el sistema menos grado de repulsion considerado (y=0.1), la transicion
mostré ser menos abrupta en los sistemas tanto con lado L=20 como L=50.
Adicionalmente, para los sistemas con ¥ =0.1, aquél con L=50 presentd una transicion
mas abrupta que aquél con L=20, debido a que el primero es una mejor aproximacion del
limite termodindmico. El comportamiento de las fluctuaciones fue el mismo que el
descrito para la Fig. 14. Cabe notar que, para y =0.1, el valor de ¢. se recorre
considerablemente a la derecha en comparacion con y =0.2. Originalmente se grafico
<smax> SOlo en escala lineal, observandose solamente la transicién abrupta. No obstante,
como se vera mas adelante, el méximo en la entropia asociada no correspondi6 al valor de
g., sino a valores de g ligeramente mayores. Por esto, se realizaron observaciones mas
cuidadosas y se observo que existe un aumento transitorio practicamente despreciable en
el valor de <sm,> posterior a la transicion abrupta. Es por ello que se incluyen las
graficas en la Fig. 15 (¢) y (d), en las cuales se muestra el eje vertical en escala
logaritmica. El comportamiento es semejante a una segunda transicion, y su estudio
detallado se incluye en la seccion correspondiente al modelo con una fraccion de agentes
repulsivos. Cabe hacer notar que las fluctuaciones en esta nueva transicion, mismas que
en escala lineal no son evidentes, en escala logaritmica fueron observables a lo largo de
todos los valores de g posteriores a ésta nueva transicion. Este comportamiento atipico
solo estuvo presente para los valores menores de y. Esto es, la transicién mostrada para y
=0.1 fue la tinica presente.

Debido a lo abrupto de la transicion, nos interesd estudiar el comportamiento de la
entropia. Sin embargo, ahora si se estudid6 como funcidén de 1/¢ (la probabilidad de
ocupacion de algin valor de la variabilidad cultural) debido a que la distribucion de
valores es analoga al modelo original de Axelrod. Asi pues, en la Fig. 17 se presenta una
entropia escalada (9/kg) como funcion de 1/q.
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Fig. 17. 8/kg como funcién de 1/q para sistemas con F=20y (a) L=20, (b) L=50; para y=0.1, 0.2, 0.3,y

0.4.

En este modelo, la entropia presentdé un maximo agudo que decae abruptamente al
aumentar la probabilidad de ocupacion de una caracteristica (1/q), a diferencia del que se
observa en el modelo original de Axelrod [Villegas-Febres, J. C. et al., 2008], donde el
maximo es suave. Asimismo, es importante notar que, para los valores de ymas grandes
en que se observan las transiciones mas abruptas, el maximo fue casi imperceptible. Los
dos valores de ¥ mas pequeios son los que presentan un méaximo visible. Dichos valores
de y corresponden a sistemas mas tolerantes que permiten la coexistencia de sociedades
parcialmente fragmentadas dentro de la transicion. Estas sociedades fragmentadas no son
posibles en modelos con valores grandes de % puesto que s6lo pueden existir sociedades
completamente homogéneas o completamente heterogéneas. El maximo para 3=0.1
corresponde a la g. de la Fig. 15 (p. ¢j., para L=50 el maximo de la entropia corresponde a
q=40). En contraste, para el caso =0.2 ya no hay tal correspondencia. El maximo para
L=50 corresponde a g=12, que no es el valor de ¢. observado en la Fig. 15 (¢) y (d).

Observando la Fig. 15 (c¢) y (d), es posible notar un aumento muy pequefio en el valor de

<sSmax> para g=12. Este aumento es semejante a una nueva transicion. El maximo de la

entropia para estos casos corresponde precisamente al valor de g para esta nueva
transicion. Todo este nuevo comportamiento relacionado con la presencia de dos
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transiciones se acentiia en el modelo con una fraccion de agentes repulsivos, mismo que
se discute a continuacion.

En los modelos en que se estudio la entropia como funcion de la variabilidad cultural g,
la transicion de fase en que la entropia es continua se podria interpretar como una
transicion de segundo orden, mientras que aquella para la cual la entropia es discontinua
podria interpretarse como de primer orden. Es importante recalcar que este abordaje no es
precisamente riguroso debido a que en los presentes modelos nos encontramos aun lejos
del limite termodinamico. Pero de querer usarse este criterio, la transicion mas abrupta en
el modelo con repulsioén corresponderia a una de primer orden, mientras que la segunda
transicion de este modelo, asi como las transiciones en el modelo con hibridacion,
corresponderian a transiciones de segundo orden. No obstante, se puede usar la entropia
sugerida para “cuantificar” el grado de desorden en el sistema y tal vez eventualmente
usarla también como un criterio para poder ubicar el valor critico de la variabilidad
cultural para el cual ocurre la transicion.

Cabe sefialar que, en el modelo con repulsion, la distribucion acumulativa de tamafios
no presenta el comportamiento tipo ley de potencias encontrado en otros modelos
[Castellano, C. et al., 2000]. A continuacién se muestra en la Fig. 18, a manera de
ejemplo, el comportamiento de la distribucion acumulativa de tamafios para un sistema
con L=50y tres valores de F.

10° —— ———

AN —o—F=3; y=0.5
AN —0—F=4; y=0.5 ]
-\ O\O\O —m— F=10; y=0.2
[ " \D o .

® \ \u

\ —e—F=10; y=0.4

o —A—F=10; 7=0.5 .
n A (©)

\ E
o ]
\ ]
AN
o =
A B
\l x E{ oy E
o ]

[

=
(=}
T

: N\
SN

Distribucion acumulativa de tamafios
[
o
T

" A | MRS |
10 100
tamafio

N
S,
&
N

Fig. 18. Distribuciéon acumulativa de tamafio como funcion del tamafio para un sistema con L=50 y
diversos valores de F. Los simbolos rellenos corresponden todos a sistemas con 10 caracteristicas,
pero con diversos valores de y.

Se puede observar en la Fig. 18 que el comportamiento no es el de una ley de potencias.
El comportamiento observado en la Fig. 18 estuvo presente independiente de cambios en
el tamafio de la red o el nimero de caracteristicas.

Generalmente, después de un tamafio pequefio en comparacion al tamafio maximo de la
2 . . .y . ~
red (L°), el valor de la distribucion acumulativa de tamafios cae a cero, lo que se debe
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también a la naturaleza abrupta de las transiciones (nuevamente, los parametros previenen
la coexistencia de cimulos de diversos tamafios para la transicion).

4.3 Resultados para el modelo con una fraccion de agentesrepulsivos

El modelo con una fraccion de agentes repulsivos arrojd, al igual que el modelo con
repulsion, dos transiciones de fase de un sistema culturalmente homogéneo a uno
heterogéneo. La primera transicion (para un valor bajo de ¢) es de naturaleza muy similar
a la del modelo con repulsioén, mientras que la segunda (para un valor mas elevado de q)
tuvo una naturaleza mas similar al modelo original de Axelrod. Se observd, asimismo,
que cuando el pardmetro ¢ es igual a 1, se obtiene el modelo repulsivo. Recordamos que
@ representa la proporcion de individuos asignados aleatoriamente que, dentro de un total
de L?, tienen la habilidad de repeler, mientras que y indica la proporciéon minima de
caracteristicas que dos individuos han de compartir para presentar dindmica de atraccion.
A continuacion se presentan, en la Fig. 19 y Fig. 20, el comportamiento para un sistema
con L=40 y L=100 respectivamente.
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Fig. 19. Tamafio promedio normalizado del cumulo més grande como funcién de g para un sistema con
L=40y F=10 para los casos (a) y=0.25, (b) y=0.5,y (c) ¥y=0.75, con diversos valores de ¢.
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Fig. 20. Tamafio promedio normalizado del cumulo mas grande como funcién de g para un sistema con
L=100y F=10, para los casos (a) y=0.2, (b) y=0.5,y (c) y=0.8, con diversos valores de ¢.

En la Fig. 19 y Fig. 20 se pueden observar ambas transiciones. En la Fig. 20 se observa
que las segundas transiciones para sistemas con lado L=100 son mas abruptas que para el
sistema con L=40, nuevamente correspondiendo al hecho de que el sistema en cuestion es
una mejor aproximacion al limite termodindmico. Es interesante notar que la primera
transicion ocurre en valores mayores de g conforme y disminuye. Al igual que en el
modelo con repulsion puro, esta primera transicion sucede para valores pequefios de ¢,
por lo que es probable que su origen est¢ en las interacciones repulsivas. Las
fluctuaciones nuevamente divergieron dentro de las transiciones. Este comportamiento
para las fluctuaciones también se presentd en los casos en que antes de la segunda
transicion <sm,> presentd valores intermedios (por ejemplo, en la Fig. 20, y=0.5y ¢
=0.25). En ambas figuras es posible notar la tendencia al limite ¢ =1, en que s6lo se
presenta una transicion.
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Segun se reportd en la seccion de resultados para el modelo con repulsion, para valores
de ¥ mayores a 0.1, el madximo en la entropia no corresponde al valor de ¢, sino a un
valor para g un poco mayor. También se menciond que cercano a este valor existe un
aumento casi imperceptible de <sya.x>. Asi pues, es probable que el aumento en la
entropia se deba a una segunda transicion igualmente imperceptible, que corresponde a la
observada en la Fig. 19 y Fig. 20. Esta transicién cobra ahora mayor importancia debido a
que el modelo con una fraccion de agentes repulsivos no involucra repulsion en su
totalidad.

Un detalle importante a considerar para la segunda transicion de fase es que el valor
inicial de <sp,> para la segunda transicion es distinto de 1. De hecho, el valor desde el
que comienza a caer parece, por lo menos para valores pequenos de ¢, corresponder a 1-
@. Ello se puede observar tanto en la Fig. 21 como en la Fig. 22. Sin embargo, para
valores de ¢ mas cercanos a 1, parece ya no respetarse dicha tendencia lineal. Para
observar con mas detalle este comportamiento respecto a ¢, se realizaron simulaciones
particulares. Para estas simulaciones se calcul6 el valor de <sp,>, ahora como funcién de
¢ y manteniendo constante el valor de ¢g. El valor de ¢ se seleccion6 dentro del rango en
que se observa en la meseta a <sp,> y antes de la segunda transicion para cada valor de
7. En la Fig. 21 y Fig. 22 se presentan los resultados para sistemas con F=10 y lado L=40,
100 respectivamente.
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Fig. 21. Tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande como funcion de ¢ para un sistema con
L=40, F=10y g=20, para los casos y=0.25, y=0.5,y y=0.75.
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Fig. 22. Tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande como funcion de ¢ para un sistema con
L=100, F=10 y ¢=40, para los casos y=0.2, y=0.5, y y=0.8.

De la Fig. 21 y Fig. 22 se puede comprobar que, efectivamente, el comportamiento de
<Smax> como funcion de ¢ es el de 1-¢ para los valores iniciales de ¢. Para la Fig. 21, se
obtuvo un comportamiento de <spm.>=1.00221-1.02143¢ para los puntos anteriores a
#=0.3, con un coeficiente de correlacién R*=0.9994. Para la Fig. 22, el comportamiento
fue <$ma>=1.00088-1.00569¢, con un coeficiente de correlacion R*=0.9998.
Independientemente del tamafo de la red, en un valor de ¢ cercano a 0.4 se observa una
caida mas abrupta hasta que el tamafio promedio normalizado del cimulo mas grande
tiende a cero. Dos rasgos indican que nuevamente se trata de una especie de transicion de
fase: por un lado, el nimero de iteraciones para llegar al estado absorbente aumenta cerca
de ¢=0.4 y, por otro, las fluctuaciones divergen solamente en la caida brusca, mientras
que son despreciables para ¢e[0, 0.4] y después de la caida. Adicionalmente, el
comportamiento de <sma,> como funcion de ¢ es esencialmente el mismo
independientemente del valor de L y de y.

Si el comportamiento mencionado anteriormente efectivamente corresponde a una
transicion de fase, entonces la entropia debe también presentar un maximo. La entropia
ahora se grafica como funcion de ¢. La Fig. 23 muestra el comportamiento de la entropia
para L=40 y dos valores de F.
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Fig. 23. 9/kg como funciéon de ¢ para un sistema con L=40 y F=6, 10. Los valores utilizados para ¢
aseguran una posicion en la meseta previa a la segunda transicion.

En la Fig. 23 se observa que la entropia efectivamente presenta un maximo cerca de la ¢
para la que se observa la transicion. Asi pues, estos resultados son consistentes con la
existencia de una nueva transicion de fase. El comportamiento de la entropia resultd ser
independiente del valor de F.

Se analiz6 si la distribucion acumulativa de tamafios presenta comportamiento tipo ley
de potencias para la segunda transiciéon de fase para un sistema con L=100, F=10, y

¢=0.25. Se escogid éste valor para ¢ dado que es el Unico que presenta una segunda
transicion de fase notoria. El resultado para este analisis se presenta en la Fig. 24.
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Fig. 24. Distribucion acumulativa de tamafios como funcion del tamafio para un sistema con L=100, F=10
y ¢=0.25. El valor correspondiente a m es el exponente de la ley de potencias.
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Los valores de g que se muestran en la Fig. 24 corresponden a la segunda transicion de
fase. Se seleccionaron los que tuvieron mejor ajuste para la ley de potencias. Es
interesante ver que tanto el valor de g. para la segunda transicion como la pendiente en la
ley de potencias parecen ser universales e independientes del valor de yutilizado.

4.4  Resultados nuevos para el modelo de Axelrod.

El estudio del comportamiento de la distribucion acumulativa de tamafos se realizo en
sistemas de lado L=40, en consistencia con las simulaciones previas realizadas para este
modelo. Cabe hacer mencion que el utilizar sistemas con mayor valor para L se traduciria
en un comportamiento igual para la ley de potencias. Es decir, a pesar de que se
generarian mas datos antes de caer el valor de la distribucion acumulativa de tamafios
(mismo que es un efecto de borde), el exponente seguiria comportandose igual. El
comportamiento de la distribucion acumulativa de tamanos respecto al tamafio también se
conforma a una ley de potencias, como se observa en la Fig. 25.
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Fig. 25. Distribucion acumulativa de tamafios como funcion del tamafio para un sistema con L=40 y F=2,
3,5, 7,y 10. El valor correspondiente a m es el exponente de la ley de potencias.

Como se observa en la fig. 20, el exponente de la ley de potencias no es claramente
universal como en el caso del modelo de Castellano y colaboradores [Castellano, C. et al.,
2000]. Se puede observar una diferencia ligeramente mayor entre el exponente para F=2
respecto a los demas valores de F,, lo que si sucede en el modelo de Castellano. El criterio
para escoger el valor de ¢ en cada caso fue la calidad del ajuste de la ley de potencias.
Esto es, no se utilizd un criterio visual para ubicar el valor de ¢, sino un numérico. De
hecho, al reproducir los resultados de Castellano y colaboradores y utilizar este criterio,
tampoco se obtuvo una universalidad de los exponentes para F#2.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacion se realiz6 el estudio de tres nuevos modelos de influencia
social, denominados: modelo con hibridacion, modelo con repulsion, y modelo con una
fraccion de agentes repulsivos, que son extensiones del modelo de Axelrod. Estos modelos
involucran aspectos de la sociedad no considerados en trabajos previos y que son
importantes para la interaccion entre individuos en una sociedad. Por un lado, en el modelo
hibrido los individuos interactuantes pueden cambiar simultineamente sus caracteristicas
para adoptar el valor promedio de sus caracteristicas originales. Por otra parte, en el modelo
con repulsion y el modelo con una fraccion de agentes repulsivos, los individuos pueden
volverse mas distintos entre ellos como resultado de su interaccion, en vez de solo tender a
parecerse.

Las principales conclusiones de esta investigacion son las siguientes:

La transicion suave entre el estado homogéneo y el estado fragmentado en el modelo con
hibridacion proviene de la coexistencia de comunidades de diferente tamafio en un intervalo
grande de valores de variabilidad cultural (g). La presencia de una meseta dentro de la
transicion de fase para tolerancias pequefias proviene de la robustez del cimulo dominante
en el limite de percolacion. Los sistemas que se encuentran en esta meseta presentan un
adelgazamiento gradual de las conexiones entre las regiones menores que componen al
cumulo dominante. La entropia en el modelo con hibridacién presenta un maximo que
corresponde a la transicion de fase. Mas aun, en el sistema en que se observa la meseta
dentro de la transicion de fase, también se observa una meseta al considerar la entropia
como funcion ¢g. La entropia como funcion de g en el modelo con hibridacidén presentod
maximos con decaimiento lento debido a la naturaleza suave de las transiciones de fase,
efecto particularmente acentuado para valores grandes de 7. La coexistencia de cimulos de
diversos tamafios compuestos de individuos disimiles para todo un intervalo de valores de ¢
se puede percibir como un estado desordenado. Por lo tanto, en todo ese intervalo de ¢ se
tendra el maximo en la entropia, siendo éste un maximo suave.

Por otra parte, en el modelo con repulsion, la repulsion tiende a polarizar la dinamica de
la red, generando estados monoculturales o completamente fragmentados. Dicha
polarizacion se manifiesta también como un maximo agudo en la entropia, que coincide con
la transicion de fase, misma que corresponde a un intervalo pequefio en el cual se observa
variabilidad cultural.

En el modelo con una fraccion de agentes repulsivos, la variabilidad cultural baja da lugar
a una transicion inicial abrupta al restringir el copiado. Al aumentar el valor de g, se le
otorga mas peso a la naturaleza atractiva de los individuos, permitiendo un aumento del
tamafio del cimulo maximo normalizado <sma.x™> y una nueva transicion semejante a la del
modelo de Axelrod. El comportamiento de <sya.x> como funcion de la proporcion de
agentes capaces de repeler (@) fue <smu>=1-¢ para valores de g antes de la segunda
transicion. Este comportamiento se debe al aislacionismo de los agentes con capacidad de
repeler. Al aumentar el valor de ¢, aumenta la probabilidad de que estén enlazados y de que
fragmenten al cimulo maximo. Esto explica la transicion observada al graficar <spm>
como funcién de ¢@. Al graficar la entropia asociada como funcion de ¢, se observa también
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un maximo suave cuyo valor correspondid al de ¢ para la transicion. Este fue el unico de
los tres modelos nuevos que presentd un comportamiento tipo ley de potencias al
considerar la distribucion acumulativa de tamafio como funcién del tamafio. Tanto el valor
critico de la variabilidad cultural como la pendiente para la ley de potencias resultaron
independientes del valor de yconsiderado.

El comportamiento de la distribucién acumulativa de tamafios para el modelo original de
Axelrod sigui6 una ley de potencia como funcion del tamano. Los exponentes dependen del
valor de F.

Es posible que el modelo més realista de los tres presentados sea el modelo con
hibridacién, ya que la variabilidad cultural en la sociedad es tan amplia que no puede ser
descrita simplemente por unos cuantos valores definidos, sino por un intervalo continuo de
valores. Aunque en este modelo no existe repulsion de forma explicita, hay fragmentacion
al igual que en el modelo de Axelrod, debido a la distinta atraccion local entre agentes de la
red. En contraste, la transicion abrupta en el modelo con repulsion se debe exclusivamente
al comportamiento repulsivo entre agentes.

Por otra parte, los modelos que podrian corroborarse experimentalmente con mayor
facilidad serian el modelo con repulsion y aquél con una fraccion de agentes repulsivos, ya
que éstos pueden aplicarse a comunidades “localizadas” en un intervalo de edades y en un
espacio determinado, como ocurre en los grupos escolares. Por ejemplo, estos modelos
podrian confirmarse experimentalmente en un grupo escolar donde existan jovenes rebeldes
capaces de renunciar a sus creencias si el resto del grupo comienza a compartirlas,
simplemente con el objeto de mantenerse distintos. La proporcion de estos jovenes en un
grupo de personas “no rebeldes” corresponderia al valor de ¢. Aunque es dificil que, como
en el modelo, todos tengan el mismo grado de repulsion (y), podria medirse la formacion de
grupos para buscar correspondencia con los resultados del modelo.

Los modelos presentados en este trabajo se pueden extender de diversas formas. Se
pueden considerar modelos con redes en las que la interaccion entre agentes se encuentre
restringida. Es decir, se pueden asignar barreras dentro de la red que bloqueen las
interacciones, y estudiar las dependencias de la transicion entre una sociedad homogénea y
una fragmentada como funcidén de dichas barreras, tanto considerando variaciones en su
topologia como en su tamafio. La motivacion para hacer un modelo asi es que las personas
en la sociedad pueden encontrarse dispuestas en geometrias en las cuales diversos grupos
estan en contacto entre ellos no a través de toda una frontera de individuos, sino a través de
s6lo unos cuantos individuos. Las barreras sirven, asi pues, como una restriccion geografica
para la interaccion. Otra extension interesante al presente trabajo seria la inclusion de
agentes que nunca alteren los valores de sus caracteristicas, aunque puedan transferir estos
valores a sus vecinos. Estos agentes pueden ser vistos como fandticos, debido a su
resistencia a cambiar. Se pueden estudiar diversos aspectos del comportamiento de la red
como funcion de la proporcion de fanaticos respecto a los agentes totales. También
resultaria interesante estudiar un modelo compuesto de una combinacion entre el modelo
con hibridacién y el modelo con repulsion. No obstante, para que la repulsion tenga sentido
social, en este caso se deberd considerar a la repulsion en términos de “alejar” los valores
de los agentes una cierta “distancia” (esto es, separar los valores un determinado valor) en
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lugar de solamente reasignar el valor a uno de los individuos. A pesar de que resultaria
dificil de estudiar por el numero de parametros involucrados, dicho modelo seria mas
realista al involucrar dos de los comportamientos mas importantes de las interacciones entre
individuos.
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APENDICES

Los codigos de los programas para la presente tesis fueron escritos en lenguaje Fortran
90. A continuacioén se incluyen dichos cédigos.

De forma general para todos los programas, L corresponde al lado de la red, NF al
numero de caracteristicas, y NQ al valor de diversidad cultural involucrado (ya sea como la
media de una distribucion en el caso del modelo con hibridacion, o como el tamano del
intervalo a extraer los valores dentro de una distribucion uniforme para el modelo con
repulsion y el modelo con una fraccion de agentes repulsivos). El generador de aleatorios
involucra funciones y subrutinas incluidas en otro cédigo. Dichas son zufalli, fische, y
ZBOLUOI. Dichas subrutinas pueden encontrarse en los siguientes  sitios:
http://www.netlib.org/random/zufall.f y
http://www.homepages.ucl.ac.uk/~ucakarc/work/software/randgen.f ~ La subrutina
ZBOLUOI genera numeros aleatorios con distribucion uniforme, mismos que sirven de
semilla para la generacion de la distribucion de Poisson a partir de las subrutinas zufalli y
fische. El arreglo M contiene los valores de las caracteristicas de los individuos. La primera
entrada en los argumentos de M corresponde a la posicion del agente en las abscisas, la
segunda a las ordenadas y la tercera al nimero de caracteristica. El archivo con la etiqueta 7
guarda los datos correspondientes a <sy,> normalizado (cuyos valores se guardan en la
variable y) como funcion de g, con sus correspondientes fluctuaciones (cuyos valores se
encuentran guardados en la variable sigma). El archivo con etiqueta 18 guarda los valores
de la entropia asociada (‘3/kg, y cuyo valor se guarda en la variable entrp) como funcion de

g. Las principales diferencias entre los programas de los diversos modelos se encuentran en
las subrutinas de copiado. En el caso del modelo con hibridacién, no hay tal subrutina,
debido a que el algoritmo de copiado se encuentra incluido en el programa principal.

A Caodigo para el modelo con hibridacion

Para el caso particular del modelo con hibridacion, fol corresponde a t y media
corresponde a la media de la distribucion de Poisson de donde se toman los valores
iniciales. El arreglo g considerado guarda el conjunto de valores de la distribucién de
Poisson con media media. La subrutina cuenta se encarga de contar los agentes
pertenecientes a cada ciimulo. La subrutina compara determina si dos agentes en cuestion
pertenecen a un mismo cimulo dado un valor para 7. La subrutina compara2 se utiliza
para determinar si existe algun enlace activo entre agentes con el fin de determinar si se
ha alcanzado el estado absorbente. Las subrutinas nn, ns, ne, y nw encuentran el vecino al
norte, sur, este u oeste respectivamente, para algin agente, tomando en cuenta las
condiciones periodicas a la frontera.

program L100F2TOpOla

common L,NF, tol
double precision numero,media, ZBQLUO1

real, allocatable :: M(:,:,:)
integer, allocatable :: Mv(:,:)
integer, allocatable :: g(:)
integer, allocatable :: Nclsfrqgf(:)

real, allocatable :: Clsfrqg(:)
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integer semilla

call ZBQLINI (0)

open (4,file='"trckHL100F2TO0pOla.dat', status="'replace’)
open (7,file='HL100F2TO0pOla.dat', status="'replace')
open (18,file='entHL100F2T0pOla.dat',6 status="'replace')
L=100

Lsg=L*L

NF=2

npi=NF*L*L

npromedio=30

tol=0.01 !tolerancia para que haya copiado

allocate (M(L,L,NF))
allocate (Mv(L,L))
allocate (g(npi))
allocate (Nclsfrqg(Lsq))
allocate (Clsfrg(Lsq))

do NQ=5,100,5
media=0.001*NQ

y=0.
nsuma=0
nprom=0
numerr=0
s2max=0.
sigma=0.
entrp=0.

do iniclsfrg=1,Lsqg
Clsfrg(iniclsfrqg)=0.
end do

do while (nprom.lt.npromedio)
ncmpfrzn=0
nprom=nprom+1
if (nprom.eqg.l) write (4,*) 'media=',media
write (4,*)"' promedio="', nprom
open (12,file='actualHL100F2TO0pOla.dat', status="'replace')
write (12,*) 'media=',media
write (12,*) 'promedio=',6 nprom
close (12)
nquenta=1
semilla=nint (31328*ZBQLU01 (1.5D0))
call zufalli(semilla)
call fische (npi,media,q)
ncuenta=0
ncuentamemoria=0
do i2=1,L

do j2=1,L

Mv(i2,32)=0

end do
end do
do iniclsfrg=1,Lsqg
Nclsfrg(iniclsfrq)=0
end do

53
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do i=1,L
do j=1,L
do k=1,NF
M(i,j,k)=1.*(1l+g(ngquenta))
nquenta=nquenta+l
end do
end do
end do

ncontador=0
nerror=0
do while (ncmpfrzn.eqg.O0)
ncontador=ncontador+1
do i3=1,L
do j3=1,L
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
nescvec=1l+nint (numero*3.)

select case (nescvec)
case (1)
call nn(i3,j3,nni3,nnj3)
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1+nint (numero* (NF-1.))
if (abs(M(i3,j3,ncaracl)-M(nni3,nnj3,ncaracl)) .le.tol)then
numero=7ZBQLUO1 (1.5D0)
ncarac2=1+nint (numero* (NF-1.))
M(i3,j3,ncarac2)=0.5*(M(i3,j3,ncarac2)+M(nni3,nnj3,ncarac2))
M(nni3,nnj3,ncarac2)=M (i3, j3,ncarac2)
end if
case (2)
call ns(i3,3j3,nsi3,nsj3)
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1+nint (numero* (NF-1.))
if (abs(M(i3,j3,ncaracl)-M(nsi3,nsj3,ncaracl)) .le.tol)then
numero=7ZBQLUO1 (1.5D0)
ncarac2=1+nint (numero* (NF-1.))
M(i3,j3,ncarac2)=0.5*(M(i3,j3,ncarac2)+M(nsil3,nsj3,ncarac2))
M(nsi3,nsj3,ncarac2)=M (i3, j3,ncarac2)
end if
case (3)
call ne(i3,j3,nei3,nej3l)
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1+nint (numero* (NF-1.))
if (abs(M(i3,j3,ncaracl)-M(nei3,nej3,ncaracl)) .le.tol)then
numero=7ZBQLUO1 (1.5D0)
ncarac2=1+nint (numero* (NF-1.))
M(i3,j3,ncarac2)=0.5*(M(i3,j3,ncarac2)+M(neil3,nej3,ncarac2))
M(nei3,nej3,ncarac2)=M (i3, j3,ncarac2)
end if
case (4)
call nw(i3,j3,nwi3,nwj3)
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1+nint (numero* (NF-1.))
if (abs(M(i3,j3,ncaracl)-M(nwi3,nwj3,ncaracl)) .le.tol)then
numero=7ZBQLUO1 (1.5D0)
ncarac2=1+nint (numero* (NF-1.))
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M(i3,j3,ncarac2)=0.5*(M(i3,j3,ncarac2)+M(nwi3,nwj3,ncarac2))
M(nwi3,nwj3,ncarac2)=M (i3, j3,ncarac2)
end if
end select
end do
end do

if (mod(ncontador,10000).eq.0) then
open (16,file='contacHL100F2TO0pOla.dat', status="'replace')
write (16, *) 'media="',media
write (16, *) 'promedio="',h nprom
write (16, *) 'contador="',ncontador
close (16)
do i=1,L
do j=1,L
do nvc=1,4
select case (nvc)
case (1)
call nn(i,j,nni,nnj)
call compara2 (i, j,nni,nnj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (2)
call ns(i,j,nsi,nsj)
call compara2(i,j,nsi,nsj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (3)
call ne(i, j,nei,nej)
call compara2(i,j,nei,nej,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (4)
call nw(i,j,nwi,nwj)
call compara2(i,j,nwi,nwj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
end select
end do
end do
end do
end if
54 continue
end do !del contador
write (4, *)ncontador
if (ncontadormax.lt.ncontador) then
ncontadormax=ncontador
end if

do k1=1,L
do k2=1,L
ncuenta=0
if (Mv(kl,k2).ne.1) then
call cuenta (kl,k2,ncuenta,M,Mv)
Nclsfrg(ncuenta+l)=Nclsfrqg(ncuenta+1l) +1
end if
if (ncuentamemoria.lt.ncuenta) then
ncuentamemoria=ncuenta
end if
end do
end do
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ncuentamemoria=ncuentamemoria+1l
pm=0.
do ncls=1,Lsqg
pm= (Nclsfrg(ncls) *ncls*1.)/ (Lsg*1l.)
if (pm.eqg.0.)pm=1E-37
entrp=entrp+ (pm*log (pm) )
end do
nsuma=nsuma-+ncuentamemoria
s2max=s2max+ ( (ncuentamemoria/ (L*L*1.)) **2.)
56 continue
end do !del promedio
entrp=-entrp/ (1.*npromedio)
write (4, *) 'contador maximo =', ncontadormax
y=((nsuma*1.)/ (npromedio*1.) )/ (L*L*1.)
s2max=s2max/ (npromedio*1.)
sigma=sqgrt (s2max- (y**2.))
write (7,*)media,y,sigma
write (18, *)media,entrp
57 end do !del NQ
close(7)
close (4)
close(18)
end

recursive subroutine cuenta(kll,kl2,ncuenta,M,Mv)
common L,NF
integer Mv (L, L)
real M(L,L,NF)
call nn(kll,k12,nni,nnj)
call ns(k1l1l,k12,nsi,nsj)
call ne(k1ll,k12,nei,nej)
call nw(kll,k12,nwi,nwj)
Mv (k11l,k12)=1
call compara(kll,kl2,nni,nnj,ncompn,M)
call compara(kll,kl2,nsi,nsj,ncomps,M)
call compara(kll,kl2,nei,nej,ncompe,M)
call compara(kll,kl1l2,nwi,nwj,ncompw,M)
if ((ncompn.eq.l).and. (Mv(nni,nnj) .ne.1l)) then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta(nni,nnj,ncuenta,M,Mv)
end if
if ((ncomps.eq.1l) .and. (Mv(nsi,nsj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta(nsi,nsj,ncuenta,M,Mv)
end if
if ((ncompe.eq.1l) .and. (Mv(nei,nej) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+1l
call cuenta (nei,nej,ncuenta,M,Mv)
end if
if ((ncompw.eq.1l) .and. (Mv(nwi,nwj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta (nwi,nwj,ncuenta,M,Mv)
end if
end

subroutine nn(il,jl,nnil,nnjl)
common L
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nnil=il-1+(L*int ((L+1-11) /L))
nnjl=jl
end

subroutine ns(il,jl,nsil,nsjl)
common L
nsil=il+1- (L*int (i1/L))
nsjl=jl

end

subroutine ne(il,jl,neil,nejl)
common L
neil=il
nejl=jl+1-(L*int (j1/L))

end

subroutine nw(il,jl,nwil,nwjl)
common L
nwil=il
nwjl=jl-1+(L*int ((L+1-j1)/L))
end

subroutine compara2(kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole, M)

common L,NF,tol
real M(L,L,NF)
nboole=0

do 11=1,NF

if (abs(M(kllbis,kl2bis,11)-M(ni,nj,11l)) .le.tol)

nbliguales=1
else
nbliguales=0
goto 52

end if

end do

do 11=1,NF

if (abs(M(kllbis,k1l2bis,11)-M(ni,nj,11)).gt.tol)

nbldistintos=1
else
nbldistintos=0
goto 53

end if

end do

if ((nbliguales.eq.l) .or. (nbldistintos.eq.1))

nboole=1
end if
end

then

subroutine compara(kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole, M)

common L,NF,tol
real M(L,L,NF)
nboole=0

do 11=1,NF

if (abs(M(kllbis,kl2bis,11)-M(ni,nj,11)) .le.tol)

nboole=1
else

nboole=0
goto 51

then

then

then

57
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end if
end do
51 end

B

Cddigo para el modelo con repulsion

En este ejemplo de programa se incluyen, adicionalmente, lineas de cddigo
correspondientes al calculo de la distribucion acumulativa de tamafio de cimulos (CSD),
razén por la cual solo se calcula para un valor de ¢ (o NQ en el codigo). La variable
relacionada con y es nfrnt, aunque en el cddigo no se encuentra previamente normalizada,
sino que puede adoptar valores entre 1 y NF. Existe un nuevo archivo con la etiqueta 14
que corresponde a la distribucion acumulativa de tamafos. Se incluye, asimismo, el
segundo criterio para el estado absorbente. La subrutina volado decide qué agente de un
par de ellos interactuard con el otro. La subrutina copiado incluye las instrucciones para
determinar si la interaccion entre agentes sera repulsiva o atractiva, asi como las acciones
a tomar en cada caso.

program L50F10DUnfr0p2CSD

common L,NF,nfrnt,NQ
double precision numero,media, ZBQLUO1

integer, allocatable :: M(:,:,:)
integer, allocatable :: Mv(:,:)
integer, allocatable :: Mvet(:,:)
integer, allocatable :: g(:)
integer, allocatable :: Smem(:)
integer, allocatable :: Nclsfrqg(:)
real, allocatable :: Clsfrqg(:)

integer semilla

call ZBQLINI (0)

open (4,file='trckRL50F10DUnfr0p2.dat"', status="'replace')
open (7,file='RL50F10DUnfrOp2.dat',status="'replace')
open (14,file='csdRL50F10DUnfr0p2.dat',status="'replace')
L=50

Lsg=L*L

NF=10

npi=NF*L*L

npromedio=30

nmem=100

ntolfrzn=nint (0.02* (L*L))

ntolmax=15E5

NCORRMAX=1E6

allocate (M(L,L,NF))
allocate (Mv(L,L))
allocate (Mvet (L,L))
allocate (g(npi))
allocate (Smem(nmem))
allocate (Clsfrg(Lsq))
allocate (Nclsfrqg(Lsq))

nfrnt=nint (NF/5.)

do NNQ=6,6
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NQ=NNQ

y=0.
nsuma=0
nprom=0
numerr=0
s2max=0.
sigma=0.

do iniclsfrg=1,Lsg
Clsfrg(iniclsfrqg)=0.
end do

do while (nprom.lt.npromedio)
ncmpfrzn=0
nprom=nprom+1
open (15,file='actualRL50F10DUnfr0p2.dat', status="'replace’)
write (15,*) 'NQ=',6NQ
write (15,*) 'promedio=',6 nprom
close (15)
if ((nprom.eqg.l) .and. (numerr.eq.0)) write (4,*)'NQ="',NQ
write (4,%*)' promedio="',nprom
ncuenta=0
ncuentamemoria=0
do i2=1,L

do j2=1,L

Mv(i2,32)=0

end do

end do

do i=1,L
do j=1,L
do k=1,NF
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
M(i,Jj,k)=1+nint (numero* (NQ-1.))
end do
end do
end do

ncontador=0
imem=0
do inismem=1,nmem
Smem (inismem) =0
end do
do while (ncmpfrzn.eqg.0)
ncontador=ncontador+1
do 13=1,L
do j3=1,L
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
nescvec=1l+nint (numero*3.)
select case (nescvec)
case (1)
call nn(i3,j3,nni3,nnj3)
call copiado(i3,j3,nni3,nnj3,M)
case (2)
call ns(i3,j3,nsi3,nsj3)
call copiado(i3,j3,nsi3,nsj3,M)
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case (3)
call ne(i3,j3,nei3,nej3l)
call copiado(i3,j3,nei3,nej3,M)
case (4)
call nw(i3,j3,nwi3,nwj3)
call copiado(i3,j3,nwi3,nwj3,M)
end select
end do
end do

if (mod(ncontador,10000) .eq.0) then
open (16,file='contacRL50F10DUnfr0p2.dat', status="'replace')
write (16,*) 'NQ=',NQ
write (16,*) 'promedio=',6 nprom
write (16, *) 'contador=',ncontador
close (16)
do i=1,L
do j=1,L
do nvc=1,4
select case (nvc)
case (1)
call nn(i, j,nni,nnj)
call compara2(i,j,nni,nnj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (2)
call ns(i,j,nsi,nsj)
call compara2(i,j,nsi,nsj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (3)
call ne(i,j,nei,nej)
call compara2 (i, j,nei,nej,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (4)
call nw(i,j,nwi,nwj)
call compara2 (i, j,nwi,nwj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
end select
end do
end do
end do
end if
54 continue
if ((ncmpfrzn.eq.0) .and. (ncontador.ge.NCORRMAX) .and. (mod (ncontador,1000) .eq.0) ) then
imem=imem+1
do kl1=1,L
do k2=1,L
Mvet (k1,k2)=0
end do
end do
ncntmem=0
do k1=1,L
do k2=1,L
ncnt=0
if (Mvet(kl,k2) .ne.l) then
call cuenta(kl,k2,ncnt,M,Mvet)
end if
if (ncntmem.lt.ncnt) then
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ncntmem=ncnt
end if

end do
end do
ncntmem=ncntmem+1
Smem (imem) =Smem (imem) +ncntmem
if (imem.eqg.nmem) then
open(17,file="'crit2RL50F10DUnfr0p2.dat', status="replace')
do iiismem=1,nmem

write (17,*)iiismem,Smem (iiismem)

enddo

imem=0

if (((maxval (Smem) ) - (minval (Smem) )) .le.ntolfrzn)then
write (17, *) 'Dif max encontrada:', maxval (Smem)-minval (Smem)
write (17, *) 'Criterio 2 alcanzado, se continua con sig prom:',6 nprom+l
write (17, *) 'ncontador="',ncontador

(
write(4,*) 'Criterio 2 alcanzado'
write (4, *)ncontador
nsuma=nsuma+ncntmem
do icinco=1,nmem
Smem (icinco) =0

end do
goto 59
else

write (17, *) 'Dif max encontrada:', maxval (Smem)-minval (Smem)

write (17, *) 'Criterio 2 no alcanzado aun, se sigue corriendo nprom:',6 nprom

do icinco=1,nmem

Smem (icinco) =0

end do

if (ncontador.gt.ntolmax) then

write(17,*) 'Criterio 2 no alcanzado tras nextremo, se reinicia promedio=',6 nprom

write(4,*) 'se repite promedio=',6 nprom

nprom=nprom-1

goto 56

end if
end if
end if
end if !del 20 criterio
end do !del contador
write (4, *)ncontador
write (4,*)'criterio 1 alcanzado'
if (ncontadormax.lt.ncontador) then
ncontadormax=ncontador
end if

59 continue
do kl1=1,L
do k2=1,L
ncuenta=0
if (Mv(kl,k2).ne.1l) then
call cuenta (kl,k2,ncuenta,M,Mv)
Nclsfrg(ncuenta+l)=Nclsfrg(ncuenta+l)+1
end if
if (ncuentamemoria.lt.ncuenta) then
ncuentamemoria=ncuenta
end if
end do
end do
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ncuentamemoria=ncuentamemoria+1l
Nclscont=0
do ncls=1,Lsqg
Nclscont=Nclscont+Nclsfrg(ncls)
end do
do ncls=1,Lsqg
Clsfrg(necls)=Clsfrg(ncls)+ (Nclsfrg(ncls)*1.)/(Nclscont*1.)
end do
nsuma=nsuma-+ncuentamemoria
s2max=s2max+ ( (ncuentamemoria/ (L*L*1.) ) **2.)
56 end do !del promedio

do ncsd=1,Lsqg
Clsfrg(ncsd)=Clsfrg(ncsd)/ (npromedio*1.)
end do

do ncsd2=1,Lsqg

cntcesd=0.

do ncsd3=ncsd2,Lsg
cntcsd=cntcsd+Clsfrqg(ncsd3)

end do

write (14, *)ncsd2,cntcsd

end do
write (4, *) 'contador maximo =',ncontadormax
y=((nsuma*l.)/ (npromedio*1l.) )/ (L*L*1.)

s2max=s2max/ (npromedio*1.)
sigma=sqgrt (s2max- (y**2.))
write (7,*)NQ,y,sigma
57 end do !del NNOQ
9 format (14, £12.8)
close(7)
close (4)
close (14)
end

recursive subroutine cuenta(kll,kl2,ncuenta,M,Mv)
common L,NF
integer M(L,L,NF)
integer Mv (L, L)
call nn(k1l1l,k12,nni,nnj
call ns(kll,kl2,nsi,nsj
call ne(kll,kl2,nei,nej
call nw(kll,kl2,nwi, nwj
Mv (k11l,k12)=1
call compara(kll,k12,nni,nnj,ncompn,M
call compara(kll,kl2,nsi,nsj,ncomps,M
call compara(kll,kl2,nei,nej,ncompe,M
call compara(kll,kl2,nwi,nwj,ncompw,M
if ((ncompn.eqg.l).and. (Mv(nni,nnj).ne.l)) then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta (nni,nnj,ncuenta,M,Mv)
end if
if ((ncomps.eq.l) .and. (Mv(nsi,nsj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta(nsi,nsj,ncuenta,M,Mv)
end if

)
)
)
)

)
)
)
)
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if ((ncompe.eq.1l) .and. (Mv(nei,nej) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+1l
call cuenta(nei,nej,ncuenta,M,Mv)

end if

if ((ncompw.eq.1l) .and. (Mv (nwi,nwj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta(nwi,nwj,ncuenta,M,Mv)

end if

end

subroutine nn(il,jl,nnil,nnjl)
common L
nnil=il-1+(L*int ((L+1-11) /L))
nnjl=jl

end

subroutine ns(il,jl,nsil,nsjl)
common L
nsil=il+1- (L*int (i1/L))
nsjl=jl

end

subroutine ne(il,jl,neil,nejl)
common L
neil=il
nejl=jl+1- (L*int (j1/L))

end

subroutine nw(il,jl,nwil,nwjl)
common L
nwil=il
nwjl=jl-1+(L*int ((L+1-3j1)/L))
end

subroutine volado(lcarl, lcar2)
double precision ZBQLUO1l
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
num4=nint (1. *numero)
if (num4.eq.0) then
lcarl=1car2
else
lcar2=1carl
end if
end

subroutine compara2(kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole, M)
common L,NF
integer M(L,L,NF)
nboole=0
do 11=1,NF
if (M(kllbis,kl2bis,1l) .eq.M(ni,nj,11)) then
nbliguales=1
else
nbliguales=0
goto 52
end if
end do

63
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52 do 11=1,NF
if (M(kllbis,kl2bis,11l) .ne.M(ni,nj,11l)) then
nbldistintos=1
else
nbldistintos=0
goto 53
end if
end do
53 if ((nbliguales.eq.l) .or. (nbldistintos.eqg.1l)) then
nboole=1
end if
end

subroutine compara(kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole,M)
common L,NF
integer M(L,L,NF)
nboole=0
memtemp=0
do 11=1,NF
memtemp=memtemp+abs (M(k1llbis, kl2bis,11)-M(ni,nj,11))
end do
if (memtemp.eq.0) nboole=1
51 end

subroutine copiado(iind,jind, ivec, jvec,M)
common L,NF,nfrnt,NQ
double precision numero, ZBQLUOL
integer M(L,L,NF)
ncrcsiguales=0
marcal=0
ncaracl=0
do ifrnt=1,NF
if (M(iind,jind,ifrnt).eqg.M(ivec,jvec,ifrnt)) then
ncrcsiguales=ncrcsiguales+1
end if
end do
if ((ncrcsiguales.eq.NF) .or. (ncrcsiguales.eq.0))goto 32
if (ncrcsiguales.ge.nfrnt) then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1l+nint (numero* (NF-ncrcsiguales-1.))
do ifrnt=1,NF
if(M(iind, jind,ifrnt) .ne.M(ivec, jvec,ifrnt) )marcal=marcal+l
if (marcal.eg.ncaracl) then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
if (numero.le.0.5) then
M(iind,jind, ifrnt)=M(ivec, jvec,ifrnt)
else
M(ivec,jvec,ifrnt)=M(iind, jind,ifrnt)
end if
goto 32
end if
end do
else
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1l+nint (numero* (ncrcsiguales-1.))
do ifrnt=1,NF
if(M(iind,jind,ifrnt) .eq.M(ivec, jvec,ifrnt) )marcal=marcal+l
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if (marcal.eqg.ncaracl) then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
if (numero.le.0.5)then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncambio=1+nint (numero* (NQ-2.))
if (ncambio.ge.M(iind, jind,ifrnt))then
M(iind, jind, ifrnt)=ncambio+1
else
M(iind, jind, ifrnt)=ncambio
end if
else
numero=ZBQLUO01 (1.5D0)
ncambio=1+nint (numero* (NQ-2.))
if (ncambio.ge.M(ivec, jvec,ifrnt))then
M(ivec,jvec, ifrnt)=ncambio+1
else
M(ivec,jvec,ifrnt)=ncambio
end if
end if
end if
end do
end if
32 end

C Cdbdigo para € modelo con una fraccion de agentesrepulsivos

Para el caso particular del modelo con una fraccion de agentes repulsivos se incluye la
variable parc, que representa la proporcion de agentes capaces de repeler respecto al total
(1). Las posiciones de agentes capaces de repeler se asigna aleatoriamente en el arreglo
Mparc. La subrutina copnorm involucra el copiado normal entre dos individuos en donde
ninguno es capaz de repeler. La subrutina copposibrep involucra la interaccion a ocurrir
si uno de los agentes tiene la capacidad de repeler (copiado o repulsion, dependiendo del
nimero de caracteristicas compartidas entre ambos).

program L100F10DUnfrOp2parcOp2a

common L,NF,nfrnt,NQ
double precision numero,media,ZBQLUOL,parc

integer, allocatable :: M(:,:,:)
integer, allocatable :: Mv(:,:)
integer, allocatable :: Mparc(:, :)
integer, allocatable :: Mvet(:,:)
integer, allocatable :: g(:)
integer, allocatable :: Smem(:)

integer semilla

call ZBQLINI (0)

open (4,file='trckRL100F10CDUSOnfrOp2parcOp2a.dat', status="'replace')
open (7,file='RL100F10CDUSOnfrOp2parcOp2a.dat', status="'replace')
L=100

Lsg=L*L

NF=10

npi=NF*L*L

npromedio=30

nmem=100

ntolfrzn=nint (0.02* (L*L))

ntolmax=2E6
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NCORRMAX=5E5

allocate (M(L,L,NF))
allocate (Mv(L,L))
allocate (Mparc(L,L))
allocate (Mvet (L,L))
allocate (g(npi))
allocate (Smem (nmem))

nfrnt=nint (NF*0.2)
parc=0.2

do NNQ=1,100
NQ=NNQ

y=0.
nsuma=0
nprom=0
numerr=0
s2max=0.
sigma=0.

do while (nprom.lt.npromedio)
ncmpfrzn=0
nprom=nprom+1
do iparc=1l,L
do jparc=1,L
numero=zZBQLU01 (1.5D0)
if (numero.le.parc) then
Mparc (iparc, jparc) =1
else
Mparc (iparc, jparc) =0
end if
end do
end do
open (15,file='actualRL100F10CDUSOnfr0p2parcOp2a.dat', status="'replace')
write (15,*) 'NQ=',NQ
write (15,*) 'promedio="',6 nprom
close (15)
if ((nprom.eq.l) .and. (numerr.eq.0)) write (4,*)'NQ="',6NQ
write (4,%*)" promedio="',nprom
nquenta=1
ncuenta=0
ncuentamemoria=0
do i2=1,L
do j2=1,L
Mv(i2,32)=0
end do
end do

do i=1,L
do j=1,L
do k=1,NF
numero=7ZBQLUO1 (1.5D0)
M(i,j,k)=1+nint (numero* (NQ-1.))
end do
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end do
end do

ncontador=0
imem=0
do inismem=1,nmem
Smem (inismem) =0
end do
do while (ncmpfrzn.eqg.0)
ncontador=ncontador+1
do i3=1,L
do j3=1,L
numero=zZBQLUO01 (1.5D0)
nescvec=1l+nint (numero*3.)
select case (nescvec)
case (1)
call nn(i3,j3,nni3,nnj3)
if ((Mparc(i3,3j3) .eq.1l) .or. (Mparc (nni3,nnj3) .eq.1l))then
call copposibrep (i3, j3,nni3,nnj3,M)
else
call copnorm(i3,j3,nni3,nnj3,M)
end if
case (2)
call ns(i3,3j3,nsi3,nsj3l)
if ((Mparc(i3,3j3) .eq.1l) .or. (Mparc(nsi3,nsj3) .eq.1l))then
call copposibrep(i3,j3,nsi3,nsj3,M)
else
call copnorm(i3,j3,nsi3,nsj3,M)
end if
case (3)
call ne(i3,j3,nei3,nej3)
if ((Mparc(i3,j3) .eq.1l) .or. (Mparc(nei3,nej3) .eq.1l))then
call copposibrep (i3, j3,nei3,nej3,M)
else
call copnorm(i3,j3,nei3,nej3,M)
end if
case (4)
call nw(i3,j3,nwi3,nwj3)
if ((Mparc(i3,j3) .eq.l) .or. (Mparc(nwi3,nwj3) .eq.1l))then
call copposibrep(i3,j3,nwi3,nwj3,M)
else
call copnorm(i3,j3,nwi3,nwj3,M)
end if
end select
end do
end do

if (mod(ncontador,10000) .eqg.0) then

open (16,file='contacRL100F10CDUSOnfr0p2parcOp2a.dat', status="'replace')
write (16,*) 'NQ=',NQ

write (16,*) 'promedio=',6 nprom

write (16,*) 'contador=',ncontador

close (16)

do i=1,L
do j=1,L
do nvc=1,4
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select case (nvc)
case (1)
call nn(i,j,nni,nnj)
call compara2(i,j,nni,nnj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (2)
call ns(i,j,nsi,nsj)
call compara2(i,j,nsi,nsj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eqg.0) goto 54
case (3)
call ne(i,j,nei,nej)
call compara2(i,j,nei,nej,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
case (4)
call nw(i,j,nwi,nwj)
call compara2(i,j,nwi,nwj,ncmpfrzn,M)
if (ncmpfrzn.eq.0) goto 54
end select
end do
end do
end do
end if
54 continue
if ((ncmpfrzn.eq.0) .and. (ncontador.ge.NCORRMAX) .and. (mod (ncontador,1000) .eq.0) ) then
imem=imem+1
do k1=1,L
do k2=1,L
Mvet (k1,k2)=0
end do
end do
ncntmem=0
do kl1=1,L
do k2=1,L
ncnt=0
if (Mvet(kl,k2) .ne.l) then
call cuenta(kl,k2,ncnt,M,Mvet)
end if
if (ncntmem.lt.ncnt) then
ncntmem=ncnt
end if
end do
end do
ncntmem=ncntmem+1
Smem (imem) =Smem (imem) +ncntmem
if (imem.eqg.nmem) then
imem=0
if (((maxval (Smem) ) - (minval (Smem) ) ) .le.ntolfrzn)then
write (4, *) 'Criterio 2 alcanzado'
write (4, *)ncontador
do icinco=1,nmem
Smem (icinco) =0

end do
goto 59
else

do icinco=1,nmem
Smem (icinco) =0
end do
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59

56

if (ncontador.gt.ntolmax) then
write(4,*) 'se repite promedio=',6 nprom
nprom=nprom-1
goto 56
end if
end if
end if
end if !del 20 criterio
end do !del contador
write (4, *)ncontador
write (4,*)'criterio 1 alcanzado'
if (ncontadormax.lt.ncontador) then
ncontadormax=ncontador
end if

continue
do kl=1,L
do k2=1,L
ncuenta=0
if (Mv(kl,k2).ne.1l) then
call cuenta(kl,k2,ncuenta,M,Mv)
end if
if (ncuentamemoria.lt.ncuenta) then
ncuentamemoria=ncuenta
end if
end do
end do
ncuentamemoria=ncuentamemoria+1l
nsuma=nsuma+ncuentamemoria

s2max=s2max+ ( (ncuentamemoria/ (L*L*1.)) **2.)
end do !del promedio

write (4, *) 'contador maximo =',6ncontadormax
y=((nsuma*1.)/ (npromedio*1.) )/ (L*L*1.)

s2max=s2max/ (npromedio*1.)
sigma=sgrt (s2max- (y**2.))
write (7,*)NQ,y,sigma

end do !del NNOQ

format (i4,£12.8)

close (7)

close (4)

end

recursive subroutine cuenta(kll,k12,ncuenta,M,Mv)
common L,NF

integer M(L,L,NF)

integer Mv (L, L)

call nn(kl1l,k12,nni,nnj)

call ns(kll,k12,nsi,nsj)

call ne(kll,k12,nei,nej)

call nw(k1ll,k12,nwi,nwj)

Mv(k1l1l,k12)=1

call compara(kll,k1l2,nni,nnj,ncompn,M)

call compara(kll,kl2,nsi,nsj,ncomps,M)

call compara(kll,k1l2,nei,nej,ncompe,M)

call compara(kll,k12,nwi,nwj,ncompw, M)

if ((ncompn.eqg.l).and. (Mv(nni,nnj).ne.l)) then

ncuenta=ncuenta+1l
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call cuenta(nni,nnj,ncuenta,M,Mv)

end if

if ((ncomps.eq.l) .and. (Mv(nsi,nsj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+l
call cuenta(nsi,nsj,ncuenta,M,Mv)

end if

if ((ncompe.eq.l) .and. (Mv(nei,nej) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+1
call cuenta(nei,nej,ncuenta,M,Mv)

end if

if ((ncompw.eq.1l) .and. (Mv (nwi,nwj) .ne.1l))then
ncuenta=ncuenta+1
call cuenta(nwi,nwj,ncuenta,M,Mv)

end if

end

subroutine nn(il,jl,nnil,nnjl)
common L
nnil=il-1+ (L*int ((L+1-1i1) /L))
nnjl=jl

end

subroutine ns(il,jl,nsil,nsjl)
common L
nsil=il+1- (L*int (i1/L))
nsjl=jl

end

subroutine ne(il,jl,neil,nejl)
common L
neil=il
nejl=jl+1- (L*int (j1/L))

end

subroutine nw(il,jl,nwil,nwjl)
common L
nwil=il
nwjl=jl-1+(L*int ((L+1-31)/L))
end

subroutine volado(lcarl, lcar2)
double precision ZBQLUO1
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
num4=nint (1. *numero)
if (numé4.eq.0) then
lcarl=1car2
else
lcar2=1carl
end if
end

subroutine compara2 (kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole, M)
common L,NF
integer M(L,L,NF)
nboole=0
do 11=1,NF
if (M(kllbis,kl2bis,11l).eq.M(ni,nj,11l)) then
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nbliguales=1
else
nbliguales=0
goto 52
end if
end do
52 do 11=1,NF
if (M(kllbis,kl2bis,11l) .ne.M(ni,nj,11l)) then
nbldistintos=1
else
nbldistintos=0
goto 53
end if
end do
53 if ((nbliguales.eqg.l) .or. (nbldistintos.eq.1l)) then
nboole=1
end if
end

subroutine compara (kllbis,kl2bis,ni,nj,nboole, M)
common L,NF

integer M(L, L, NF)

nboole=0

memtemp=0

do 11=1,NF

memtemp=memtemp+abs (M (kllbis, kl2bis,11)-M(ni,nj,11))
end do

if (memtemp.eqg.0) nboole=1

51 end

subroutine copposibrep(iind,jind, ivec, jvec,M)
common L,NF,nfrnt,NQ
double precision numero, ZBQLUOL
integer M(L,L,NF)
ncrcsiguales=0
marcal=0
ncaracl=0
do ifrnt=1,NF
if (M(iind,jind,ifrnt).eqg.M(ivec,jvec,ifrnt)) then
ncrcsiguales=ncrcsiguales+1
end if
end do
if ((ncrcsiguales.eq.NF) .or. (ncrcsiguales.eq.0))goto 32
if (ncrcsiguales.ge.nfrnt) then
numero=ZBQLUO01 (1.5D0)
ncaracl=1l+nint (numero* (NF-ncrcsiguales-1.))
do ifrnt=1,NF

if (M(iind, jind,ifrnt) .ne.M(ivec, jvec,ifrnt) )marcal=marcal+l

if (marcal.eg.ncaracl) then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)

if (numero.le.0.5) then

M(iind, jind, ifrnt)=M(ivec, jvec,ifrnt)
else

M(ivec,jvec,ifrnt)=M(iind, jind,ifrnt)
end if

goto 32
end if
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end do
else
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1l+nint (numero* (ncrcsiguales-1.))
do ifrnt=1,NF
if(M(iind,jind,ifrnt) .eq.M(ivec, jvec,ifrnt))marcal=marcal+l
if (marcal.eqg.ncaracl)then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
if (numero.le.0.5)then
numero=ZBQLUO01 (1.5D0)
ncambio=1+nint (numero* (NQ-2.))
if (ncambio.ge.M(iind, jind,ifrnt))then
M(iind, jind, ifrnt)=ncambio+1
else
M(iind,jind, ifrnt)=ncambio
end if
else
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncambio=1+nint (numero* (NQ-2.))
if (ncambio.ge.M(ivec,jvec,ifrnt))then
M(ivec,jvec, ifrnt)=ncambio+1
else
M(ivec,jvec,ifrnt)=ncambio
end if
end if
end if
end do
end if
32 end

subroutine copnorm(iind,jind, ivec, jvec,M)
common L,NF,nfrnt,NQ

double precision numero, ZBQLUOL
integer M(L,L,NF)

ncrcsiguales=0

marcal=0

ncaracl=0

do ifrnt=1,NF

if (M(iind,jind,ifrnt).eqg.M(ivec,jvec,ifrnt)) then
ncrcsiguales=ncrcsiguales+1

end if

end do

if ((ncrcsiguales.eq.NF) .or. (ncrcsiguales.eq.0))goto 33
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
ncaracl=1l+nint (numero* (NF-ncrcsiguales-1.))
do ifrnt=1,NF

if(M(iind, jind,ifrnt) .ne.M(ivec, jvec,ifrnt) )marcal=marcal+l
if (marcal.eg.ncaracl) then
numero=ZBQLU01 (1.5D0)
if (numero.le.0.5) then
M(iind, jind, ifrnt)=M(ivec, jvec,ifrnt)
else
M(ivec,jvec,ifrnt)=M(iind, jind,ifrnt)
end if
end if
end do
33 end
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D Tabla descriptiva de los nuevos modelos

M ODELO

PARAMETROS

PROBABILIDAD DE
CAMBIO EN UN AGENTE

TIPO DE
COMPORTAMIENTO

VALORESUSADOS PARA
LOSPARAMETROS

Modelo con hibridacion

Tolerancia: 7

={10%,107, 107,107,

Modelo con repulsion

Modelo con una fraccion
de agentes repulsivos

No. caracteristicas por p= JF-J Atractivo (promedio de |0.12,0.15,0.2,0.5, 1}
agente: F F F los valores) F={2,3,4,7,10}

No. de agentes: L* L=1{40, 50, 100}
Grado de re;,)ul'su')n: Y Atractivo si JIF > y y={0.1,0.2,0.3, 0.4,
No. caracteristicas por P=1 0.5}

agente: F ) ) F={3, 4,10, 20}

No. de agentes: L* Repulsivo siJ/F <y L={10, 20, 30, 40, 50}
Grado de repulsion: y ¢L* individuos:

Fraccion de Atractivo si J/F >y y={0.2, 0.25, 0.5, 0.75}
individuos capaces de Repulsivo si J/F <y #={0.1,0.2,0.25, 0.3,
repeler: @ =1 0.4,0.5,0.75, 0.8}

No. caracteristicas por
agente: F'
No. de agentes: L*

(1-¢)L* individuos:
Atractivo

F={6, 10}
L=1{40, 100}
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