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Un Modelo Tedrico Basado en Agentes para Simular la Evolucion de los
Comportamientos Sociales en un Mundo Artificial

Resumen— La simulacion basada en agentes en ciencias sociales, como tipo de simulacién
computacional en ciencias sociales, ha sido ampliamente usada para explorar los fendmenos sociales.
El objetivo de este articulo es describir un modelo tedrico basado en agentes para simular trasmision
y evolucion de los comportamientos sociales en un mundo formado por sociedades artificiales.

En este modelo, cada agente (sociedad) est4 subdividido en comportamientos sociales donde los
aprendizajes individual y social ocurren. Las interacciones agente-agente se llevan a cabo mediante
sus comportamientos sociales, mientras que las interacciones agente-entorno se llevan a cabo
mediante el consumo de los recursos ecolégicos en represion y satisfaccion.

El modelo genera varias posibles evoluciones, en este trabajo nos centramos en dos tipos: primero
evoluciones donde el sistema se acaba en un estado de globalizacién, es decir un comportamiento que
predomina en todos los agentes vivos; segundo evoluciones donde el sistema termina con hecatombe
ecolégica durante la globalizacién con el estado més represivo, es decir, fin de la evoluciéon por
agotamiento de los recursos.

El modelo est4 implementado en el lenguaje Java; sus simulaciones pueden servir para estudiar las
diferentes trayectorias de la evolucién humana.

Palabras Claves: Modelacién basada en Agentes, Comportamiento Social, Aprendizaje por refuerzo
positivo y negativo, Represién, Satisfaccion.

Résumé— La simulation a base d’agents en sciences sociales, comme approche computationnelle de
simulation sociale, a été largement utilisée pour explorer les phénoménes sociaux. L’objectif de cet
article est de décrire un modéle théorique de transmission et d’évolution des comportements sociaux
dans un monde constitué de sociétés artificielles a base d’agents.

Dans le modéle, chaque agent (société) est subdivisé en comportements sociaux ou l'apprentissage

individuel et social se produit. Les interactions agent-agent sont menées par leurs comportements
sociaux, alors que les interactions agent-environnement sont menées par la consommation de
ressources écologiques en répression et en satisfaction.

Le modele génére plusieurs types d’évolution, dans ce travail nous ciblons deux types : d’abord les
évolutions, ou le systeme termine dans un état de globalisation; c'est-a-dire, un comportement social
qui prédomine I'ensemble du systeme; en second lieu les évolutions, ou le systéeme termine dans un
état de I’hécatombe écologique ; c'est-a-dire, la fin de I’évolution a cause de I’épuisement des
ressources ecologiques pendant la globalisation avec le comportement social répressif.

Le modele est implémenté en langage Java; sa simulation peut aider a comprendre les processus
impliqués dans I’évolution de ’humanité est ses différentes trajectoires.



INTRODUCCION

Pla-Lopez, en trabajos anteriores ([11],[12]) ha
construido un modelo de evolucion social a partir
de una teoria general de aprendizaje [12]. En su
modelo inicial, el entorno donde evolucionan los
sub-sistemas sociales es unidimensional. En una
version adaptada de este modelo Nemiche y Pla-
Lépez han simulado la dualidad entre oriente y
occidente introduciendo una diferenciacion entre
comportamientos individuales y gregarios ([8]-
[10]). El actual trabajo propone una nueva version
del modelo en un entorno bidimensional, con
recursos ecoldgicos locales, y basado en agentes.

La simulaciéon basada en agentes ha demostrado
ser una técnica potente para modelar los sistemas
complejos y especialmente los sistemas sociales
(1], [3]-[5]). En este tipo de simulacion el
comportamiento global de un sistema es el
resultado de los comportamientos individuales y
sus interacciones.

Ciertamente, uno de los puntos clave de la
simulacion multiagentes es el concepto de la
emergencia. Lo que implica que los fendmenos
emergentes son  modelos  macroscopicos
resultantes de interacciones descentralizadas de
componentes individuales simples [6]. En ciencias
sociales la idea de la emergencia toma una
dimension suplementaria vista la importancia de la
complejidad [7].

EL MODELO
El modelo estd compuesto de N agentes
adaptativos y autobnomos que consumen los
recursos ecoldgicos en satisfaccion y en represion
para satisfacer sus objetivos. Cada agente A
representa una sociedad artificial, su estado esta
definido por tres variables [9]:

1. la dimension del agente mae{1,2,...,Mmax} :
en el instante t=0 todos los agentes se
inicializan con la dimension 1 (sociedad
primitiva), la dimension aumenta con el
paso del tiempo segun algunas condiciones
hasta el valor maximo mp., de manera
autbnoma para cada agente. Con el
aumento de la dimension simulamos el
desarrollo tecnolégico (progreso) de cada
agente.

2. un vector U de ma componentes binarios
(presencia o ausencia de un codigo del
comportamiento social U); U=(Uma-
1,...,U1,Up) representa un comportamiento
social disponible para el agente A. El
numero de los comportamientos sociales
disponibles para el agente A est 2™

3. PA(U) el peso de cada comportamiento
social de un agente A en el instante t; este
peso es una funcién de probabilidad que se
pone al dia en cada paso del tiempo.

Por ejemplo, si en el instante t la dimension de un
agente A es 4; en este caso los comportamientos
sociales disponibles para A son: (0,0,0,0),
(0,0,0,1), (0,0,1,0), (0,0,1,2), (0,1,0,0), (0,1,0,1),
(0,1,1,0), (0,1,1,1), (1,0,0,0), (1,0,0,1), (1,0,1,0),
(1,0,1,1), (1,1,0,0), (1,1,01), (1,1,1,0), (1,1,1,1)
(representacion binaria (base 2)). En las interfaces
de simulacion representamos los comportamientos
sociales con sus formas hexadecimales (base 16),
es decir, 0,1, 2,3,4,5,6,7,8,9,A,B,C,D, E, F.
(ejemplo ((1,1,1,1))2)=(F)16). En cada instante t,
para cada comportamiento social V de un agente A
se calcula su probabilidad P'A(V) (XwPa(W)=1).
Un comportamiento social V predomina en el
agente A en el instante t si P'A(V)>0.5.

A. Entorno

El entorno en el cual evolucionan los
agentes es un espacio descrito, bidimensional en
la forma de una reticula de celdas con recursos
renovables variables y limitados.

- XeN*, YeN* son respectivamente las
dimensiones de la reticula en abscisas y en
ordenadas.

- Cada celda estda localizada con sus
coordenadas (x,y) con xe [0,X-1] , ye [0,Y-1].

En esta version usamos la distancia euclidiana. El
origen de la reticula se encuentra abajo a la
izquierda.

Cada celda esta caracterizada por su capacidad
inicial, méxima, su tasa de regeneracion y una
variable de estado que representa la cantidad de
recursos disponibles. Para simplificar el modelo
considéranos que todas las celdas tienen la misma



capacidad maxima y la misma tasa de
regeneracion.

Mas formalmente, usamos las notaciones
siguientes:

- K°xy) €R" : la cantidad de los recursos

iniciales de las celdas.

- Kmpax € R" : la capacidad maxima de los
recursos de las celdas.

- p €]0,1[: la tasa de regeneracion de los
recursos

- K'(xy) eR" con K'(x,y)< Knax la cantidad de
los recursos en el instante t en la celda (x,y).

Cuando un agente A ocupa la celda (x,y), el valor
de K(x,y) se pone al dia con la formula siguiente:
K™ (xy)= min[K' (xy) +p K’ (,y)-(CS'+CRY), Kias]

Donde CS es el consumo de los recursos por
satisfaccion del agente A

CR es el consumo de los recursos por represion
del agente A.

Las férmulas de CS y CR seran presentadas en la
seccion K.

Cuando la celda (x,y) esta libre, el valor de K(x,y)
se pone al dia con la férmula siguiente:

K™ (xy) =min[K" (x,y) +p K" (x¥), Krax]

La capacidad inicial de los recursos de las celdas
son repartidos de forma aleatoria no uniforme
entre dos valores Kmin Y Kmax. (En esta version del
modelo  Knpin ¥ Knax SON pardmetros constantes
para todas las celdas).

B. Propiedades Estaticas del Comportamiento Social

Los comportamientos sociales en este modelo se
caracterizan por sus capacidades represivas
iniciales y sus posibilidades técnicas de
satisfaccion. La capacidad represiva inicial de un
comportamiento social U depende de su fuerza
M(U) y de su ferocidad »(U). Queremos que la
capacidad represiva inicial RC sea nula cuando el
comportamiento social no tenga fuerza o
ferocidad. La dependencia mas sencilla es:

Re(U)=p(U) * V),

lo que garantiza Rc(U)=0 si p(U)=0 o »U)=0

1). La fuerza: Queremos que la fuerza de un
comportamiento social aumente con el aumento
de la dimension nativa y con el nimero de los
atributos incluidos (social behavior code).
Teniendo en cuenta la representacion binaria de
los comportamientos sociales, la funcion mas
sencilla que cumple estas condiciones es su
representaciones decimal; es decir, x(U)=Y2'U;

2). La ferocidad: Suponemos que la
ferocidad disminuye con los comportamientos
mas evolucionados (los comportamientos sociales
U con Umpmax1=1), y aumenta con los
comportamientos menos evolucionados (Ummax-
1=0). La formulacién de la ferocidad en este
modelo es:

2. _2iUi
v(U) =1—(%—1)2

Ferocidad
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Queremos que la capacidad represiva inicial del
comportamiento social (0,1,...,1,1) sea 1, por eso

dividimos la fuerza con 2™*11 La nueva
formula de la ferocidad es: |
> 2'u,
U — i=0
ILI( ) 2mmax_]__1

3). Posibilidad Técnica de Satisfaccion:
Deseamos que la posibilidad técnica de
satisfaccion m aumente con el progreso
tecnologico entre los valores 0 y 1. Asi, la
satisfaccion aumentard con el ndmero de los
atributos (codigo del comportamiento social) que

incluye el comportamiento  social. La
dependencia mas flexible y sencilla que
corresponde a la posibilidad técnica de

satisfaccion es la funcion:

2.V,

Meax 1
i—0

7r(U):mL

max



La tabla siguiente muestra los valores de la
fuerza, ferocidad, capacidad represiva inicial y
posibilidad técnica de satisfaccion de los
comportamientos sociales con My=4 :

U | p) | v | Re) | a)
U=0 |0 0,3 0 0

U=1 | 0,143 | 0,461 | 0,066 | 0,25

U=2 | 0,286 | 0,61 | 0,174 | 0,25

U=3 | 0,429 | 0,741 | 0,318 | 0,5

U=4 | 0571|085 | 0,486 | 0,25

U=5 | 0,714 | 0,932 | 0,665 | 0,5

U=6 | 0,857 | 0,983 | 0,842 | 0,5

U=7 |1 1 1 0,75

U=8 | 1,143 | 0,982 | 1,122 | 0,25

U=9 | 1,286 | 0,929 | 1,194 | 0,5

U=A | 1,429 |084 | 1,2 0,5

U=B | 1,571 | 0,719 | 1,129 0,75

U=C | 1,714 | 0,568 | 0,974 | 0,5

U=D | 1,857 | 0,394 | 0,732 | 0,75

U=E | 2 0,202 | 0,404 | 0,75
U=F | 2,143 | 0 0 1
TABLAI

LOS VALORES DE LAS PROPIEDADES ESTATICAS DE
LOS COMPORTAMIENTOS SOCIALES

C. Aprendizaje Multiagentes

Usamos el modelo de aprendizaje
probabilistico construido por Pla-Lépez [12]. Este
modelo, basado en la ley del refuerzo positivo y
negativo (aprendizaje por refuerzo positivo y
negativo), permite a los agentes poner al dia sus
bases de conocimientos agregando y suprimiendo
informaciones a partir de la percepcion de efectos
positivos y negativos de sus acciones. La funcion
del cumplimiento del objetivo PGa(U) de un
comportamiento social U de un agente A depende
de la posibilidad de satisfaccion z(U) y de un
factor (1-oa(U)) determinado por el contexto

social [81: pG, (U) = 7(U)(A- 0o, (U))

oa(U) es la represion sufrida por el
comportamiento social U en el agente A.

La probabilidad Pa(U) del comportamiento
social U de un agente A aumenta cuando se
cumpla el objetivo; de manera que valores de
PGa(U) superiores a un valor de referencia PRa
determinan un aumento de la funcion de
acumulacion de memoria fa(U) :

£,44(U) = max{f, (V) + 4 (PGL(U) - PR} JP'(U), 0}
fU)=K, siu<2™-1yf°WU)=0siU>2"-1

t
pAt )= _ ) se calculasolamentesi BAt #0

Z fAt(V) = BAt
PR, = > PG,(V)p,(V)

\
Ba' es la funcién acumuladora de memoria del
agente A en el instante t.
BA'=0 se interpreta como la muerte del agente A
Ka' es la capacidad de los recursos de la celda que
ocupa el agente A.
En esta formulacion de la funcion de acumulacion
de la memoria fa(U), el aprendizaje del
comportamiento social U toma en consideracion
solamente el aprendizaje individual; es decir, la
propia experiencia del comportamiento social
expresada por Pa'(U).

D. Progreso Tecnoldgico

Simulamos la posibilidad del desarrollo
tecnoldgico (progreso) de un agente A mediante el
aumento de su dimension nativa ma. Este aumento
tiene dos causas que actlian aditivamente:

1. La probabilidad del incremento de Ia
dimension nativa aumentard linealmente con
la memoria acumulada en el agente i,
expresada por Ba, de modo que si Ba > prg se
produce con seguridad el aumento de la
dimensién nativa en una unidad (prg es una
cota que se mantiene contante).

2. También puede aumentar por la difusion de
tecnologia', que expresaremos por la
acumulacién de informacion procedente de
otros agentes sobre comportamientos sociales
con dimension superior a su dimension nativa.
Asi, se aumenta la dimension nativa de un
agente A cuando se cumple la siguiente

condicion: g+ SPIU)+ Ba >1
U>2"A 1 prg

1 . . -

Caracterizamos una sociedad tecnoldégicamente avanzada
por una mayor capacidad de eleccidn entre distintos
comportamientos sociales



donde /3 es una variable aleatoria uniforme en
el intervalo [0,1]

E. Reproduccion y muerte de los agentes

En nuestro modelo un agente A puede morir

por dos causas posibles:

1. Por insatisfaccion: cuando Bx=0 (es decir,
fa(U)=0 para todo U). Un agente A puede
llegar esta situacion cuando ningun
comportamiento social disponible para el
agente lleva al complimiento del objetivo.

2. Muerte natural: cuando menor sea la
influencia  del aprendizaje en su
comportamiento. Eso ocurre con mayor
probabilidad cuando Ba se aproxima a un
valor maximo al que llamamos tanatos.

La reproduccién del los agentes se hace de dos

formas:

1. por relevo: cuando un agente i muere
naturalmente, inmediatamente se produce
el relevo con la aparicion de un nuevo
agente nedfito que ocupa la celda libre. Si
introducimos una variable aleatoria o4 entre
10,1[ , podemos expresar la condicion del
relevo por: B!

A >1

tanatos
2. por recuperacion: cuando un nuevo agente
neofito ocupa la celda dejada previamente
libre por muerte por insatisfaccion.

Queremos facilitar la recuperacién de un

agente previamente predominado por

comportamientos sociales menos
evolucionados®.  Si introducimos una
variable aleatoria o, entre ]0,1[, podemos
expresar la condicion de la recuperacién de

unagente Apor: o > aU)PU) =1
U

donde a(u):ao(1_%] , >0

y U=X2Ui

2 . . .z
La muerte por insatisfaccion de un agente

predominado por comportamientos sociales evolucionados
normalmente dificulta su recuperacion (por ejemplo su
muerte puede ser causada por una guerra nuclear)

Cuando se produce la recuperacion o el relevo,
la funcion de acumulacién de memoria del nuevo
agente neofito con:

flU)=K, YU<2™ _1
f{U)=0 VU>2™ -1

Donde Kg son los recursos de la celda que

ocupa el agente A.
mg es la dimension del nuevo agente nedfito
B.

En caso de relevo, la dimension mg del agente
nedfito es igual a la dimension del agente muerto.
En caso de recuperacion, la dimension del agente
nedfito mg es igual a la dimension méxima de sus
Vecinos mas cercanos.

Impacto de un Agente
El impacto (la influencia) que tiene un
agente A sobre otro agente B esta determinado por
la funcidn siguiente:

IMP(A,B) =" P,(U)impact(U,d(A B)) donde
d(A, B) es la distancia que separa el agente A del
agente B,

impact(U,d(A,B))es el impacto que tiene el
comportamiento social U a la distancia d(A, B)

Pensamos que el impacto de un comportamiento
social U decrece con la distancia y es maximo
cuando la distancia es 0 es decir en el propio
agente (el valor del impacto de un
comportamiento social U en un agente A es
méaximo en Ay decrece con la distancia) [11]:

impact(U,d) = mimp(U) + max[O, d“d_ d j(Mimp(U) —mimp(U))

M

d, =min(L, x(U))d

max ?

mimp(U) = max(o, #V) _1}

2—mimp(U)

MImPU) = in wL))

dmax €S la distancia maxima entre las células.

Un agente B impacta socialmente a un agente A si
IMP(B, A) = 0. Asi, podemos decir que B es un
vecino social de A.
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Vecindad Social
Los vecinos sociales de un agente A en el
instante t segin este modelo es el conjunto V' de
los agentes que impactan el agente A:

V,'={B=12..N/IMP'(B,A) %0 y B=A

Comunicacion entre agentes

La formulacién del modelo de aprendizaje
probabilistico multiagentes toma solamente en
consideracion el aprendizaje individual; donde los
agentes aprenden solamente de sus propias
experiencias. Adaptamos este modelo
introduciendo el aprendizaje social para permitir a
los agentes aprender no solamente de sus
experiencias sino también de la experiencia de sus
vecinos sociales. Por ello la tasa de aprendizaje de
un comportamiento social U de un agente A serd
PLa(U) en vez de Pa(U)

PL,(U) =P,(U)+REC,(> . EM,P,(U)impact(U,d(B, A)))
donde RECA(ZBEv EM 4P, (U)impact(U,d (B, A)))

es la tasa del aprendizaje social,

donde RECh y EMa son las capacidades de
recepcion y emision del agente A

REC, =Y PWV)rec(V)
EM, =" PV)em(V)

em(V) =rec(V)=u(V)/2

La nueva formulacion del aprendizaje
Probabilistico que integra el aprendizaje social es:

£, (U) = max{f, (U)+ 4, (PG (U) - PR JPL! (U), 0}
f.°U)=K," siuU<2™-1yf,°U)=0siU>2™ -1

iU _
A U) =% se calculeseulementsi B, # 0
Z fa(V)=B,
\%
Resignacién

En nuestro modelo, la funcion objetivo PGa(U)
de un comportamiento social U en el agente A se
compara con una referencia local PRa(U) que es la
media de la funcion objetivo ponderada Pa

PR, =2 PG, (V)pi(V)

Para que el objetivo se compare con una
referencia de vecindad tomamos una media de la
funcidn objetivo ponderada PLa

2 PGL(V)PL,(V)
PGM | = - t
2 PLL(V)

Para mantener una evolucién coherente, dividimos
la diferencia PGa(U)-PGM,a por la desviacion
tipica realizando una normalizacién estadistica. En
la préactica, la resignacion se producird con un
retardo Tr.  Asi, expresaremos este proceso
restando de la satisfaccion PG un valor PR que
evolucionara linealmente hacia la satisfaccion
media PGM

PRI (U) = PR}, (U) +_I_ATt(PGM L —PRY)

A

PRRU)= D zU)

U <2Mmax 1 2 e

Queremos modelar una situacién en la que la
resignacion sea mas lenta cuanto mayor sea la
ferocidad, y por ello tomaremos:

Tr, = At.Kr(z P (U)vU)+ 1]

donde Kr es un parametro constante al que damos
distintos valores

Adaptacién a la represion
Recordamos que la funcién objetivo de cada
comportamiento social U en un agente A es:

PG,(U)=7(U)L-0,())

La funcién objetivo de cada comportamiento social U
de un agente A aumenta con el aumento de la
satisfaccion m(U) y disminuye con el aumento de la
represion sufrida oca(U) por dicho comportamiento
social (contexto social) .

Notamos Va"= Vau {A} al conjunto de los vecinos
sociales del agente A incluyendo el propio agente
A. En este modelo adaptativo, cada
comportamiento social U de un agente A
“reprime” los otros comportamientos sociales
diferentes de su mismo en V'

La represion sufrida por un
comportamiento social U de un agente A depende
del peso los comportamientos diferentes de U en



V;"; del impacto des estos comportamientos
sociales sobre el agente A; y la represion
producida por estos comportamientos sociales. La
formulacion de la represion sufrida por U del
agente A es [9]:

o\U) =3 X X (pV)stsy(V)impactl d 8, 4)

VU Bev,*

donde stsg(V) es la represion producida por V en el
agente By S es el nimero de los agentes vivos.

La  represion  producida de  un
comportamiento social U de un agente A
evoluciona desde wun valor inicial RC(U)
(capacidad represiva de U) hacia la represion
sufrida por U en el agente A con un retraso Ta:
stst (U) = stst, (U) + TA—t(a;(u ) stst, (U))

A

sts? (U)=RC(U)

Queremos modelar una adaptacion mas rapida a la
represion sufrida cuando el agente disponga de
una tecnologia més avanzada>:

Ta, = ALK, < hme
: S U(W)P, W)

donde Mmaxes la fuerza maxima
(Mmax=i(L,1,.....,1,1))

Ka es un parametro del modelo al que damos
distintos valores.

Consumo de los recursos
Consideramos que la interaccion de los
agentes con el entorno mediante  sus
comportamientos sociales afecta a la satisfaccion;
de modo que la satisfaccion de un
comportamiento social U de un agente A en un
instante t es: :

7, U)=rxU). KkA

max

Asi, podemos expresar la nueva funcion del
complimiento del objetivo de un comportamiento
social U de un agente i en un instante t por

PG (U) = 7. (U)(l- o' (U))

®la tecnologia mas avanzada se refleja con valores grandes
de la fuerza

Los agentes consumen los recursos en satisfaccion
y en represion. La cantidad de los recursos
consumida por un agente i en el instante t en
satisfaccion viene dada por CSy'=Y "y pa'(U)z'a(U),
y por represion es CRa'==Yy, pa'(U)stsa'(U)

En ciertas evoluciones y con alto consumo
de los recursos se puede llegar a la hecatombe
ecoldgica es decir al fin de la evolucion por causa
de agotamiento de los recursos.

I11. RESULTADOS PRELIMINARES
Con nuestro modelo hemos obtenido varios
tipos de evoluciones sociales. En este trabajo
estamos interesados solamente en las evoluciones
siguientes (véase anexo):

e evoluciones donde todos los agentes terminan
predominados por el mismo comportamiento
represivo (0,1,...,1,1). Es decir, un estado de
globalizacién represiva. La perpetuidad de la
globalizacion capitalista segin Fukuyama [2]
puede ser una interpretacion de este resultado.

e evoluciones donde la globalizacion represiva
se supera con otra globalizacion cientifica
libre (1,1,...,1,1), caracterizada por una gran
satisfaccion y sin capacidad represiva inicial.

e Evoluciones que se terminan con la hecatombe
ecolégica. Muerte de todos los agentes por
falta de recursos.

Los valores de los parametros iniciales usados en
estas simulaciones son : ka=70;

prg=10000 ;AT=100; Tanatos=20000; Tmax
=20000 ; Knax=30 ;0=0.03 ; X=10; Y=10, el
numero de los agentes es 90.

Un analisis de sensibilidad detallado es
necesario para examinar como los resultados
varian en funcion de los valores de los parametros
de inicializacién.

IV.CONCLUSIONES, DISCUSION Y PERSPECTIVAS

Este modelo abstracto basado en agentes para
simular la evolucion de los comportamientos
sociales en un mundo artificial puede servir para
comprender:

e los procesos implicados en la evolucion

social humana y sus diferentes trayectorias

e las condiciones que favorecen la

perpetuidad de la globalizacion represiva
(capitalista por ejemplo).

e las condiciones que favorecen la posibilidad

de superar la globalizacion capitalista con



otra globalizacion con el estado cientifico
libre.

e Las condiciones que conducen a la

hecatombe ecoldgica.

La validacion del modelo no es facil, por falta

de datos historicos y por su caracter probabilistico.
No obstante, los modelos validados no son validos
para las trayectorias futuras. El uso de modelos no
validados es una practica comun. Eso no significa
que los modelos no validados no puedan generar
informaciones pertinentes e interesantes. Los
usuarios de estos modelos deben tomar en
consideracion que los resultados numericos
pueden ser erroneos. Los usuarios del modelo
deben estar conscientes de ello, e interesarse a las
propiedades comportamentales que se repiten
para los diferentes datos y parametros del
modelo, usando su experiencia [13].
La presente simulacion es la primera etapa de
investigacion, debe ser completada con un analisis
de sensibilidad. Pensamos también introducir la
posibilidad de la migracion de los agentes en
situaciones de crisis ecologica.
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Anexo

=: | Simulacion Social @
T =13500 > ka—10,00 kr=20,00
Agent=86 Agent=14 Agent=22 Libre Agent=83 Agent=20 Libre Agent=2 Agent=27 Agent=17
u=7 =7 =7 =7 =7 LI=7 =7 =7
Agent=80 Agent=62 Agent=3 Agent=75 Agent=82 Agent=81 Agent=19 Lgent=41 Agent=16 Agent=71
u=7 =7 LU=7 =7 =7 =7 =7 =7 |- =7
Agent=15 Agent=9 Libre Agent=47 Agent=76 Agent=88 Agent=65 Agent=60 Agent=6 Agent=54
u=7 LI=7 U=7 LI=7 LI=7 U=7 U=7 |- LI=7
Agent=85 Agent=67 Agent=45 Agent=70 Agent=28 Agent=58 Agent=64 Agent=50 Agent=61 Agent=79
- =7 =7 =7 =7 =7 =7 =7 =7 |-
Agent=84 Agent=23 Agent=40 Lgent=56 Libre Libre Agent=13 Lgent=51 Agent=0 Agent=78
u=7 LI=7 =7 =7 |- =7 LI=7 LI=7
Agent=69 Agent=57 Agent=74 Agent=46 Agent=72 Agent=87 Agent=42 Libre Agent=68 Agent=24
u=7 L=7 - =7 L=7 L=7 - L=7 L=7
Agent=11 Agent=31 Agent=8 Lgent=21 Agent=36 Agent=723 Agent=25 Lgent=10 A gent=37 Agent=4
u=7 |- =7 =7 LI=7 LI=7 U=7 =7 LI=7 LI=7
Agent=35 Agent=38 Agent=43 Libre Agent=52 Agent=33 Libre Agent=1 Agent=53 Libre
U=y =7 =7 =7 =7 LI=7 =7
Agent=29 Agent=77 2gent=66 Lgent=44 Agent=63 Agent=5 Agent=39 Agent=30 Agent=89 Agent=7
- LI=7 =7 =7 LI=7 LI=7 =7 =7 LI=7 LI=7
Agent=34 Agent=55 Agent=12 Agent=50 Agent=32 Agent=18 Agent=49 Agent=48 Libre Agent=26
B =7 |- LI=7 =7 |- =7 LI=7 -

Figura. 1 Ejemplo de una evolucién gue se termina con una globalizacion represiva
|£| simulacion Social ==

T=13500 > ka=70,00 kr=20,00

l&gem=51 Agent=84 Agent=13 jfAgent=49 Agent=70 Agent=24 Agent=55 Agent=39 Agent=64 Libre
U=F - L=F L=F U=F - - LU=F U=F

Agent=2 Agent=74 Agent=69 sgent=29 sgent=4 Libre sgent=27 Libre Agent=11 Agent=42
U=F u=F U=F U=F U=F U=F - U=F
Agent=32 Libre Agent=33 fgent=26 Agent=75 Agent=23 Agent=58 Agent=83 Agent=31 Agent=36
U=F U=F u=F u=F u=F u=F U=F u=F U=F
Agent=3 Agent=59 Agent=5 fgent=38 Agent=81 Agent=22 Agent=15 Agent=88 Agent=79 Agent=78
U=F U=F L=F L=F U=F U=F U=F U=F - U=F
Agent=87 Libre Lgent=41 jrgent=71 Agent=73 Agent=30 Agent=20 Agent=2 Libre Agent=82
U=F U=F U=F U=F U=F U=F U=F |
Agent=28 Agent=45 Agent=65 Agent=40 Agent=57 Agent=67 Agent=34 Agent=16 Agent=63 Agent=17
U=F U=F - U=F U=F U=F U=F U=F U=F U=F
Agent=35 Agent=62 Agent=47 fgent=12 Agent=25 Agent=54 Agent=7 Agent=60 Agent=48 Agent=51
U=F U=F L=F - U=F U=F - U=F - U=F
Agent=77 Libre Lgent=44 jfgent=37 Agent=1 Agent=76 Agent=53 Agent=8 Agent=72 Libre
U=F u=F U=F U=F U=F U=F U=F U=F

Agent=66 Agent=10 Agent=52 fgent=6 Agent=18 Agent=21 Agent=68 Agent=14 Agent=85 Libre

- u=F U=F S U=F U=F U=F u=F u=F

Agent=43 Agent=19 Agent=50 fgent=46 Agent=86 Agent=0 Agent=80 Libre Agent=89 Agent=56
- U=F L=F L=F U=F U=F U=F U=F U=F

Figura. 2 Ejemplo de una evolucion donde la globalizacion represiva se supera con la globalizacion

cientifica libre



2| Simulacion Social

I=RRCIN X

T=18900 > ka=70,00 kr=20,00

|Agent:61 Agent=28 Agent=54 Agent=64 Agent=4 Agent=35 lfgent=0 Agent=42 Agent=12 Agent=67
Mort fMort fMort Mot fMort fMort Mort fMort Mort fMort
Agent=87 Agent=40 Agent=70 Libre Agent=8 Agent=19 lfgent=62 Agent=73 Agent=32 Agent=18
o fMort - fMort fMort Mort fMort fMort fMort
Libre fgent=25 fgent=23 Agent=34 fgent=37 4gent=89 ifgent=55 fgent=24 fgent=43 gent=85

- - Mot fMort fMort - fMort Mort fMort
Agent=7 Libre Agent=86 Libre Agent=77 Agent=3 Agent=53 Agent=41 Agent=78 Agent=58
Mort - - fort fMort fMort lMort fMort
Agent=15 fgent=81 fgent=5 gent=560 fgent=59 Lgent=66 jfgent=14 Libre Agent=44 gent=47
Mort fort fort - fort lMort Mort lMort fort
Agent=57 Agent=49 Agent=69 Agent=30 Agent=33 Agent=83 Libre Agent=63 Agent=68 Agent=65
Mort fMort fMort Mot fMort - fMort lMort fMort
Agent=13 Libre fgent=2 fgent=38 fgent=36 fgent=29 hgent=48 fgent=22 fgent=82 tgent=17
Mort fort Mot fort lMort - fort lMort fort
Agent=26 Agent=45 Agent=1 Agent=88 Agent=76 Agent=20 lAgent=56 Agent=72 Agent=52 Agent=84
Mort fMort fMort Mot fMort fort Mort fMort fort -
Agent=71 Agent=11 gent=27 Libre fgent=6 fgent=46 itgent=10 Agent=21 Agent=79 gent=39
Mort fMort - U=7 fMort Mort fMort fMort fMort
Agent=75 Agent=74 Agent=80 Agent=51 Agent=31 Libre Libre Agent=16 Agent=0 Agent=50
Mort Mort Mort Maort |- |- Maort Mort

Figura. 3 Ejemplo de una evolucion que se termina con la hecatombe ecoldgica



