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Introduccion

El aprendizaje es el proceso mediante el cual se adquiere una determinada habilidad, se asimila una
informacién o se adopta una nueva estrategia de conocimiento y accién. Uno de los procesos cogniti-
vos responsables de la propagacién social es el aprendizaje social, entendido de manera general como
aquel proceso por el cual la adquisicién de informacién nueva por parte de los individuos se produce
o estd favorecida por su exposicién reciproca en un entorno comun. Al tener en cuenta la cantidad
de agentes que interfieren y las interacciones entre ellos, es importante considerar el andlisis de tal
aprendizaje a la luz de la fisica estadistica, los sistemas complejos y la teoria de juegos.

A lo largo del siglo XX, la fisica estadistica, cuyo mayor éxito fue interpretar la termodindmica como el
resultado estadistico macroscépico (emergente) de la interaccién entre un enorme nimero de dtomos o
moléculas (agentes microscopicos), ha ampliado sus objetos de estudio a un variado tipo de “sistemas
complejos”, lo cual le ha valido la actual denominacién de “Fisica Estadistica de los Sistemas Comple-
jos”.

Los sistemas complejos, caracterizados mas por su comportamiento rico y complicado que por su
definicién intrinseca, aparecen en diversas areas: Fisica, Matematica, Biologia, Quimica, Ingenieria,
Economia, etc. Lo que caracteriza estos sistemas es la presencia de un niimero muy elevado de agentes
que interactian entre si y como consecuencia surgen comportamientos emergentes, los cuales estan
caracterizados por ser independientes del comportamiento aislado de cada agente involucrado.

La teoria de juegos es la principal herramienta usada para modelar interacciones extratégicas en bio-
logia evolutiva y las ciencias sociales. Tradicionalmente, la teoria de juegos estudia los equilibrios de
juegos simples. Definimos un juego complicado como aquel en el que hay muchos movimientos posibles,
y ademas, muchos pagos condicionales posibles para esos moviemientos.

La comunidad cientifica ha comprendido que la investigacién tradicional necesita adaptarse para abor-
dar los nuevos problemas, y desarrollar métodos eficaces para comprender su naturaleza. Por otro lado,
uno de los resultados de esta “ampliacién de miras” es que el estudio de los sistemas complejos no
afecta so6lo a la ciencia e investigacién béasicas, sino a dmbitos mucho mas aplicados de la innovacién:
desde el estudio y decodificacién del genoma humano, al andlisis y prediccién de evolucién de indica-
dores y magnitudes econémicas (Bolsa, datos macroeconémicos) o industriales (consumos eléctricos o
de agua), pasando por el disefio y fabricacién de nuevos materiales (para la industria semiconductora,
plésticos y polimeros, etc.) o el estudio de la meteorologia y la dindmica ocednica global, por citar
algunos ejemplos.

Entre estos intereses de investigacién y aplicabilidad, surge la curiosidad sobre el estudio de las inter-
acciones entre seres humanos, incluyendo la forma en la que se llevan a cabo algunos procesos como las
dindamicas de aprendizaje en una determinada red de individuos, vista a la luz de la teoria de sistemas
complejos y la teoria de juegos sobre redes.



Capitulo 1

Métodos y conceptos

1.1. Teoria de juegos

La teoria de juegos es el estudio matematico de la interaccién entre agentes independientes y con
intereses propios. Para tener un juego debemos tener al menos dos agentes o jugadores cuyas deci-
siones interaccionan de forma que pueden afectar los intereses de los otros jugadores, un conjunto de
estrategias disponibles para cada jugador y una matriz de pagos que registre la recompensa para cada
jugador en funcién de las decisiones tomadas.

Un ejemplo sencillo es el arquero atajando un penal. Los jugadores son el arquero y el que patea
el penal. Las estrategias del arquero (para simplificar) diremos que son tirarse a la izquierda o a la
derecha y las estrategias del que patea son tirar la pelota a la izquierda o a la derecha. La matriz de
pagos para el arquero puede ser 1 si ataja y —1 si no ataja.

Un juego es llamado trivial cuando los pagos se pueden definir solo con las estrategias de un jugador y
por tanto existe una estrategia ganadora. Todo juego no trivial debe tener algin aspecto de conflicto
de intereses, aunque se puede pensar en juegos en los cuales el tnico problema es la coordinacién, ya
que los intereses de los jugadores coinciden. En estos juegos, el conflicto se presenta en la regla de
coordinacién entre los jugadores [28]. Por ejemplo, imagine un juego en el que tenemos a los jugadores
Alicia y Bernardo, quienes quieren ir al cine, pero Alicia prefiere las peliculas de romance mientras
Bernardo prefiere las de accién. El juego tiene una regla muy sencilla: si no se ponen de acuerdo no
van al cine y la matriz de pagos seria la representada en la figura 1.1, donde el primer nimero de cada
pareja ordenada es el pago de Bernardo y el segundo es el de Alicia. Si van a ver una peliula de accién
Bernardo gana maés, pero Alicia no pierde todo porque al menos va al cine y viceversa. Es claro que si
no se ponen de acuerdo pierden ambos. Este es un juego de coordinacién donde las partes deben ceder
para no perderlo todo [4].

Tanto la redaccién como la lectura sobre la teoria de juegos ha crecido considerablemente en los tltimos
anos, extendiéndose a disciplinas tan diversas como ciencias politicas, biologia, psicologia, economia,
lingiiistca, sociologia y ciencias computacionales (entre otras). En este capitulo trataremos de mostrar

B accién | B romance
A accién (2,1) (0,0)
A romance (0,0) (1,2)

Figura 1.1: Matriz de pagos para un juego de coordinacion.



Figura 1.2: Un juego en forma extensiva

el tipo de introduccién béasica y breve que alguien con un interés urgente por la teoria de juegos estaria
necesitando. Se abarcan los principales tipos de juegos, sus representaciones y los conceptos primor-
diales necesarios para analizarlos.

La teoria de juegos es estudiada principalmente por matematicos y economistas, siendo la microeco-
nomia su principal area de aplicacion inicial. Pero ;qué hace un cientifico computacional publicando
textos sobre teoria de juegos? Como muchas otras disciplinas, la ciencia computacional ha sido influen-
ciada en gran manera por la teorfa de juegos. Asi que no es extrano encontrar que una parte razonable
del material de estudio computacional sobre sistemas multiagentes trate acerca de la teoria de juegos.
Ese material se puede clasificar en dos tipos: Uno bésico, y un material mas avanzado y relevante para
la inteligencia artificial (AI) y para la ciencia computacional. Se tratara aqui de abarcar el primer tipo
de material.

Existen muchos textos sobre la teoria de juegos, algunos de ellos muy bien elaborados. Un buen estudio
de la teoria de juegos deberia considerarlos seriamente, por lo cual se mencionaran algunas referencias
importantes.

Los juegos se han clasificado tradicionalmente en juegos cooperativos y mo cooperativos. La diferencia
radica en las posibilidades de comunicacién, negociacién y coordinacién que se permite a los jugadores.
Los juegos no cooperativos son aquellos en los que cada agente actia siguiendo exclusivamente su propio
interés y los jugadores no pueden hacer acuerdos vinculantes. A medida que ampliamos las posibilidades
de cooperacién, de comunicacién y acuerdos, los juegos pasan a ser cooperativos. Un elemento central
en los juegos cooperativos, o en el enfoque cooperativo en las situaciones de conflicto, es la existencia
de un poder superior capaz de hacer cumplir los acuerdos entre las partes en conflicto. Actualmente
existen muchos trabajos que intentan desarrollar una justificacién no cooperativa de las soluciones
cooperativas, integrando las dos ramas [28].

1.1.1. Juegos en Forma Extensiva

La presentacién de juegos en forma extensiva modela juegos con algun orden que se debe considerar.
Los juegos se presentan como drboles (como se muestra en la figura 1.2). Cada vértice o nodo re-
presenta un punto donde el jugador toma decisiones. El jugador se especifica por un nimero situado
junto al vertice. Las lineas que parten del vértice representan acciones posibles para el jugador. Las
recompensas se especifican en las hojas del arbol.

En el juego que se muestra en el ejemplo hay dos jugadores. El jugador 1 mueve primero y elige F' o
U. El jugador 2 ve el movimiento del jugador 1 y elige A o R. Si el jugador 1 elige U y entonces el
jugador 2 elige A, el jugador 1 obtiene 8 y el jugador 2 obtiene 2.



1.1.2. Juegos en Forma Normal

La teoria de juegos estudia lo que pasa cuando agentes con intereses propios interactian. Pero, ;qué sig-
nifica decir que los agentes tienen “intereses propios”? No necesariamente significa que quieran causar
algin dano a los otros agentes con los que interactian, ni que tengan cuidado solo de si mismos. Mas
bien significa que cada agente tiene su propia descripcién de cudles “estados del mundo” (situaciones
de juego) le agradan, y que él actiia intentando conseguir que dichos estados se den [23].

La aproximacion dominante para modelar los intereses de un agente es la teoria de la utilidad. Esta
aproximacién tedrica cuantifica la preferencia o el rechazo por parte de un agente hacia un conjunto de
alternativas disponibles, y describe cémo esas preferencias cambain cuando un agente enfrenta insegu-
ridad sobre la alternativa que recibira. Especificamente, una funcion utilidad es un mapeo de estados
del mundo a numeros reales. Esos nimeros son interpretados como medidas del nivel de felicidad de
un agente en un estado dado. Cuando el agente no tiene certeza del estado del mundo que enfrenta,
su utilidad se define como el valor esperado de su funcién utilidad con respecto a la distribucién de
probabilidad apropiada sobre los estados [23].

Definiciéon de juegos en forma normal

La forma normal, también conocida como la forma estratégica o matricial, es la representaciéon mas
familiar de interacciones estratégicas en teoria de juegos. Un juego escrito de esta forma llega a re-
presentar la utilidad de cada jugador para cada estado del mundo, en especial cuando los estados del
mundo dependen solo de las acciones combinadas de los jugadores. Considerar este caso especial puede
parecer poco interesante. Sin embargo, produce que arreglos en los que el estado del mundo también
depende de la aleatoriedad en el desarrollo del juego (juegos Bayesianos) puedan ser reducidos a juegos
en forma normal. En efecto, hay reducciones a forma normal para otras representaciones de juegos,
tales como aquellos juegos que involucran un elemento de tiempo (juegos en forma extensiva). Como
muchas otras representaciones de interés pueden ser reducidas a esta representacion, podria decirse
que la forma normal es la mds fundamental en la teorfa de juegos [23].

Definicién 1.1 Un juego en forma normal (finito, de n personas) es una tupla (N, A,u), donde:

= N es un conjunto finito de jugadores, indizados por i;

= A=A X -+ X A,, donde A; es un conjunto finito de acciones disponibles para el jugador i.
Cada vector a = (ay,...,a,) € A es llamado un perfil de accidn;
= u= (Ug,...,U,), donde u; : A — R es una funcidn de utilidad (o de pagos) con valores reales

para el jugador i [23].

En un juego en forma normal los jugadores eligen sus estrategias de forma simultdnea, es decir, que
cada jugador elige su jugada son conocer las decisiones de los deméas. Cada jugador recibe un pago
u;(ay,...,an), dependiendo de las estrategias elegidas por los demés.

Como ejemplo prototipo de juegos en forma normal o estratégica destacan los juegos con dos ju-
gadores, donde cada uno de ellos tiene un numero finito de estrategias, por lo que las funciones de
pago pueden representarse en una doble matriz. Tales juegos suelen denominarse bimatriciales.



Jugador 2
C D
Jugador 1 | C | (—=1,—-1) | (-3,0)
D| (0,-3) | (-2,-2)

Figura 1.3: Matriz de pagos en el Dilema del Prisionero.

o

C
C|IR §
DI|IT P

Figura 1.4: Generalizacién de los pagos en el dilema del prisionero

1.1.3. Ejemplos de juegos en forma normal
Dilema del prisionero

Este es uno de los juegos més conocidos en la teoria de juegos. Puede describirse inicialmente como
sigue:

Dos personas (jugadores) han cometido un crimen y ahora se encuentran en salas separadas de una
estacion de policia. El fiscal ha hablado con cada uno sin que el otro lo supiera, diciéndole a ambos:
“Si confiesas y aceptas testificar en contra del otro jugador, y el otro jugador no confiesa, entonces te
dejaré ir. Si ambos confiesan, entonces los enviaré a ambos a prision durante 2 anos. Si no confiesas
y el otro jugador si lo hace, entonces serds condenado a 3 anos en prision. Si nadie confiesa, entonces
ambos serdn condenados por un cargo de menor gravedad, puesto que tenemos suficiente evidencia para
condenarlos y cada uno ird a prision por 1 ano”.

En este juego hay dos jugadores, disponiendo cada uno de dos estrategias puras C'y D. C representa
“cooperar” y D representa “desertar” (del inglés defect). La figura 1.3 muestra la matriz de pagos para
este juego. Para cada una de las cuatro casillas de esa matriz, la primera componente de la pareja
ordenada indica el pago para el jugador 1 y la segunda componente indica el pago para el jugador 2, en
funcién del par de acciones ejercidas respectivamente. Nétese que los pagos en la matriz representan
el tiempo perdido en términos de anos en prision. El término cooperar se refiere a la cooperaciéon con
el otro jugador al no confesar. El término desertar se refiere a confesar y aceptar testificar, rompiendo
asf el acuerdo (implicito) con el otro jugador [22].

El dilema del prisionero ha sido ampliamente usado para modelar situaciones en las cuales la coopera-
cién mutua prima para el mejor resultado en términos sociales, pero los desertores pueden beneficiarse
individualmente. En general, los pagos en este juego pueden describirse como lo muestra la matriz
de la figura 1.4, donde la cooperacién mutua produce la recompensa R, la desercién mutua produce
el castigo P, y la mezcla de las opciones produce el pago mas bajo S para el jugador incauto que
cooperd y para el desertor produce el pago més alto T, considerado como la tentacion (de enganar al
otro jugador para obtener el méximo beneficio). La esencia del dilema estéd centrada en la desigualdad
T > R > P > S. Ambos jugadores preieren un resultado en el que el oponente coopere, pero la
mejor opcién para ambos es desertar. En particular, la tentacién de enganar (T' > R) y el miedo a ser
enganado (S < P) pueden poner la cooperacién en riesgo [8].



Jugador 1 | E

Figura 1.5: Matriz de pagos de un juego asimétrico.

Juego de la gallina

El juego de la gallina es una competicién de automovilismo o motociclismo en la que dos participantes
conducen un vehiculo en direccién al del contrario; el primero que se desvia de la trayectoria del choque
pierde y es humillado por comportarse como una gallina. El juego se basa en la idea de crear presién
psicolégica hasta que uno de los participantes se echa atras. Este juego es considerado como un juego
estatico con informacion completa.

Juegos simétricos y asimétricos

Un juego simétrico es un juego en el que las recompensas por jugar una estrategia en particular depen-
den solo de las estrategias que empleen los otros jugadores y no de quien las juegue. Si las identidades
de los jugadores pueden cambiarse sin que vambien las recompensas de las estrategias, entonces el juego
es simétrico. Muchos de los juegos 2 x 2 mas estudiados son simétricos. Las representaciones estandar
del dilema del prisionero y el juego de la gallina son juegos simétricos. A los juegos que no cumplen las
condiciones de simetria se les llama asimétricos. Un ejemplo es el representado en la matriz de pagos
de la figura 1.5.

Juegos de pago comun

Hay ciertos tipos de juegos en forma normal restringidos que merecen una mencion especial. El primer
tipo son los llamados juegos de pago comun. Estos son juegos en los cuales para cada perfil de accion
elegido, todos los jugadores tienen el mismo pago.

Definicién 1.2 (Juegos de pago comun) Un juego de pago comin es aquel en el que para todos
los perfiles de accion a € Ay x --- x Ay, y cada par de agentes i, j, se cumple que u;(a) = u;(a).

También son llamados juegos de coordinacion pura o juegos en equipo. En estos juegos los agentes no
tienen conflicto de intereses; Su unico desafio es coordinarse con una accién que sea méximamente
beneficiosa para todos.

Por ejemplo, imagine dos personas conduciendo uno hacia el otro en un pais sin normas de transito,
donde cada uno debe decidir independientemente si conducir sobre el lado derecho o el lado izquierdo
de la carretera. Si los conductores eligen el mismo lado, tendran una utilidad alta, en caso contrario,
tendran una baja utilidad. La matriz de pagos es la mostrada en la figura 1.6.

Juegos de suma cero

En el otro extremo del espectro de juegos de coordinacién pura, se encuentran los juegos de suma cero,
los cuales son més propiamente llamados juegos de suma constante. A diferencia de los juegos de pago
comun, los juegos de suma constante son significativos principalmente en el contexto de los juegos de
dos jugadores.

Definicién 1.3 (Juegos de suma constante) Un juego en forma normal de dos jugadores es de
suma constante si existe una constante c tal que para cada perfil de accion a € Ay X Ay se cumple que
ui(a) + uz(a) =c.



Izquierda  Derecha
Izquierdad (1,1) (0,0)
Derecha (0,0) (1,1)

Figura 1.6: Pagos en juego de conductores

Cara  Cruz
Cara | (1,-1) | (-1,1)
Cruz | (-1,1) | (1,-1)

Figura 1.7: Pagos en Matching pennies

Por conveniencia, cuando hablemos de juegos de suma constante mas adelante, estaremos asumiendo
que ¢ = 0, es decir, tendremos un juego de suma cero. Si los juegos de pago comun representan si-
tuaciones de coordinacién pura, los juegos de suma cero representan situaciones de competencia pura,
donde la ganancia de un jugador va en detrimento del otro jugador. La razén por la que los juegos
de suma cero son mas significativos para dos agentes es que si se permiten mas agentes, cualquier
juego puede ser convertido en un juego de suma cero al agregar un jugador artificial cuyas acciones no
impacten los pagos para los otros agentes, y cuyos pagos son escogidos para hacer cada suma de pagos
venga a ser cero [23].

Un ejemplo clasico de juegos de suma cero es Matching pennies. Cada uno de los dos jugadores tiene
que escoger simultaneamente cara o cruz. Si ambos jugadores escogen la misma opcién, el jugador 1
recibe un délar de parte del jugador 2. En caso contrario, el jugador 1 paga un ddlar al jugador 2.
La matriz correspondiente se presenta en la figura 1.7, donde la primera componente de cada pareja
ordenada es el pago para el jugador 1 y la segunda componente es el pago para el jugador 2 [28].

Batalla de los sexos

En general, los juegos tienden a incluir elementos de coordinaciéon y de competencia. El Dilema del
Prisionero lo hace, aunque de una forma bastante paradégica. He aqui otro juego que incluye ambos
elementos. En este juego, llamado Batalla de los sexos, un esposo y su esposa desean ir al cine, y ellos
pueden escoger entre dos peliculas: “Arma Letal (AL)” y “Maravilloso Amor (MA)”. La preferencia
es ver la pelicula juntos, pero la esposa (jugador 1) prefiere MA y el esposo (jugador 2) prefiere AL.
La matriz de pagos es mostrada en la figura 1.8 [23].

1.1.4. Estrategias en juegos en forma normal

Hasta ahora hemos definido las acciones disponibles para cada jugador en un juego, pero no hemos
hablado ain de su conjunto de estrategias o sus opciones disponibles. Ciertamente, un tipo de estrate-
gia es seleccionar una sola accién y ejecutarla. Podemos llamar a ésta una estrategia pura, y usaremos
la notacién que hemos desarrollado para representar acciones. A la opcién de cada agente de escoger

Esposo
AL MA
AL | (2,1) | (0,0)
MA | (0,0) | (1,2)

Esposa

Figura 1.8: Batalla de los sexos



la estrategia pura la llamaremos perfil de estrategia pura.

Los jugadores podrian también seguir otro tipo de estrategia menos obvia: hacer una aleatorizacién
sobre el conjunto de acciones disponibles, siguiendo alguna distribuiciéon de probabilidad. Tal estrategia
es llamada una estrategia mixta. A pesar de que no sea inmediatamente obvio el porqué un jugador
deberfa introducir la aletoriedad dentro de sus opciones de accién, de hecho, en un juego multiagente
el rol de las estrategias mixtas es fundamental [23].

Definicién 1.4 (Estrategia mixta) Sea (N, A, u) un juego en forma normal, y para cualquier con-
junto X sea [[(X) el conjunto de todas las distribuciones de probabilidad sobre X. Entonces el conjunto
de estrategias miztas para el jugador i es S; = [[(A;)

Definicién 1.5 (Perfil de estrategia mixta) FEl conjunto de perfiles de estrategia mizta es simple-
mente el producto cartesiano de conjuntos de estrategia mizta S X --- X Sy,.

Denotamos por s;(a;) la probabilidad de que una accién a; sea aplicada bajo la estrategia mixta s;. El
subconjunto de acciones que asignadas con probabilidad positiva por la estrategia mixta s:i es llamado
el soporte de s; [23].

Definicién 1.6 (Soporte) El soporte de una estrategia mizta s; para un jugador i es el conjunto de
estrategias puras {a;|s;(a;) >0

Note que una estrategia pura es un caso especial de una estrategia mixta para la cual el soporte consta
de una sola accién. En el otro extremo tenemos las estrategias completamente mixtas. Una estrategia
es completamente mixta si tiene un soporte lleno (es decir, si asigna una probabilidad diferente de 0 a
cada accién) [23].

No hemos definido atin los pagos de jugadores dado un perfil de estrategia particular, puesto que la
matriz de pagos se define solo para el caso especial de perfil de estrategia pura. Pero la generalizacién
de estrategias mixtas es simple, y se basa en la nocién basica de teoria de desiciones. Intuitivamente,
primero calculamos la probabilidad de alcanzar cada resultado dado un perfil de estrategia, y luego
calculamos el promedio de los pagos para los resultados, medido por las probabilidades de cada re-
sultado. Formalmente definimos la utilidad esperada como sigue (abusando de la notacién, usamos u;
para la utilidad y para la utilidad esperada) [23].

Definicién 1.7 (Utilidad esperada de una estrategia mixta) Dado un juego en forma normal

(N, A, u), la utilidad esperda u; para el jugador i del perfil de estrategia mizta s = (s1,...,8n) €S
definida como
wi(s) =Y uia) [T 55(a5)-
acA j=1

1.2. El aprendizaje

La palabra aprendizaje hace referencia a la adquisicién de nuevos conocimientos o la modificacién y
refuerzo de conocimientos, comportamientos, habilidades, valores o preferencias existentes, implicando
sintesis de informacién.



1.2.1. Modelos de aprendizaje

Existen varios modelos de aprendizaje en teoria de juegos y una buena forma de evaluarlos es a través
de los datos obtenidos experimentalmente. Los modelos de aprendizaje pueden dividirse en: Enfoques
evolutivos, aprendizaje reforzado, aprendizaje basado en la atraccién del peso de la experiencia (EWA),
imitacién, aprendizaje con direccién y reglas de aprendizaje [30].

= Los enfoques evolutivos asumen que los organismos ya traen un programa previo; es decir,
nacen con las estrategias que utilizaran para jugar. Este tipo de modelos son méas aplicables a
los animales con estrategias heredables o a la evolucién de la cultura humana [7].

= Los enfoques de aprendizaje reforzado dan un paso adelante a los modelos anteriores puesto
que toman en cuenta la sofisticacién cognitiva que pueden tener los jugadores. Estos asumen que
cada estrategia es reforzada por los pagos que se recibirdn. Ademds, asumen que los individuos
tienen una habilidad de razonamiento imperfecta y puede ser aplicado a jugadores que no tienen
ningin conocimiento previo acerca de las caracteristicas del juego [30].

= Hay algunos enfoques que se basan en las creencias que los jugadores forman acerca de los otros,
ademds se reconoce que estas creencias son modificadas por la historia de cada jugador. En este
aprendizaje por creencia, los jugadores calculan los pagos esperados y eligen las estrategias con
pagos esperados muy altos mas frecuentemente que el resto de las estrategias. Ademas, se asume
que la estrategia jugada recientemente y que dio buenas ganancias, tiene una probabilidad muy
alta de ser elegida nuevamente [30].

= En el aprendizaje anticipatorio se asume que los jugadores no solo toman en cuanta el pasado
de los otros, sino que ademds ponen su atencion en las ganancias de sus contrincantes y asumen
que estos resultados se relacionaran con las posibles estrategias que los contrincantes realizaran
en el futuro. Asi que no solo se trata de “adivinar” la conducta de los otros por medio de la
observacién de su pasado [24, 6].

= La teoria de aprendizaje con direccion, también combina la idea del aprendizaje por medio de
creencias y del aprendizaje por refuerzo. En este caso, cada jugador utiliza una estrategia que ya
ha elegido anteriormente y que le ha resultado funcional y la ajusta, dirigiéndola a las siguientes
situaciones que se le presentan, de esta manera el aprendizaje dirige o limita su actuacién [30].

= Los modelos basados en reglas de aprendizaje asumen que los jugadores tienen reglas de
decisién y este tipo de procesos son los responsables de la eleccion de estrategias. Por lo tanto,
las personas aprenden qué regla de decisién utilizar més que cudl estrategia usar [30].

= El aprendizaje por atraccién causada y ponderada por la experiencia, llamado general-
mente EWA (por su nombre original Ezperience Weighted Attraction) puede considerarse como
una familia de reglas de aprendizaje que asumen que el aprendizaje por refuerzo y el aprendizaje
basado en creencias son extremos de un continuo de experiencias y hace una conjugacién de
ambos enfoques. Sin embargo, agrega un elemento méds, se asume que los jugadores con cada
movimiento actualizan los valores o pesos de su informacién [30]. Nos interesa ver, en particular,
cémo puede este mecanismo de aprendizaje explicar interacciones y dilemas sociales actuales.

1.2.2. Aprendizaje EWA

Se refiere al aprendizaje dado por la atraccién causada y ponderada por la experiencia. Esto es lo que
resume su nombre original en inglés Fxperience Weighted Attraction, del cual se desprende la sigla
EWA. La palabra “ponderada” (weighted) en este sentido hace referencia al peso de importancia y
de atraccién que un jugador da a una determinada accidon o estrategia de juego dependiendo de la
experiencia alcanzada. Matematicamente, este tipo de aprendizaje es descrito de la siguiente manera:
Considérese un juego en el que participan p jugadores. Cada uno de ellos puede escojer de un conjunto



de N acciones (estrategias puras) en cada momento que tengan los jugadores para ejecutar una accién.
En el modelo EWA la probabilidad para un jugador p € {1,...,p} de escoger una accién i € {1,..., N}
en un tiempo t es

) BQL (1)

iy (t) = ok (1.1)
donde las {Q%} son llamadas atracciones o inclinaciones. La idea bésica es que Q' (t) indica la “atrac-
cién” del jugador p hacia la accién ¢ en un tiempo ¢, basado en qué tan exitosa ha sido la estrategia
1 en el pasado. El pardmetro 8 > 0 es llamado la intensidad de la eleccion. Para = 0 los jugadores
seleccionan acciones con igual propabilidad (es decir, el juego es completamente aleatorio), y para
B — oo la eleccién de cada jugador es decisiva, es decir, que un jugador siempre escogerd una misma
accién para valores dados de Q¥ a saber, la accién con la atraccién mds alta [12].

La regla de actualizacién para las atracciones {Q!'} en el modelo EWA indica:

Q4 1) VOO £+ (- 0y OG0, )

El valor de N (t) es actualizado de acuerdo a la ecuacién

N(t+1) = 6(1— N () + 1, (1.3)
La notacién es explicada a continuacion:

» Escribimos s,(t) € {1,...,N} para la accién que el jugador p toma en un instante ¢, en una
determinada ejecuciéon de las dindmicas. La notaciéon —p categoriza a todos los jugadores di-
ferentes a p, es decir, —p es el conjunto {1,...,p}\{x}. La notacién s_,(t) representa el con-
junto de acciones que los oponentes del jugador p tomaron en una partida determinada. Asi,
s_p(t) € {1,..., N}~ es un vector de p — 1 componentes, siendo cada una de estas una de las
acciones posibles.

» Para un dado s_,(¢) € {1,...,N}?~!, la cantidad [["(i,s_,(f)) es un elemento de la matriz de
pagos e indica el pago que el jugador p recibe cuando utiliza la estrategia pura i y enfrentando
las acciones s_,(t) de los otros agentes en un tiempo ¢.

s La variable A indica un factor de de ponderacién. Es necesario especificar una condicién inicial,
la cual es entonces actualizada de acuerdo a la relacién (1.3). Cuando ¢(1 — k) = 1 esto no es
més que el nimero de veces que se ha jugado. En este caso, como A se cancela en el primer
término del numerador en el miembro derecho de la ecuaciéon 1.2, y como divide al segundo
término, a medida que el tiempo avanza la influencia de las actualizaciones se vuelven més y maés
pequenas, es decir, los movimientos pasados tienen mas peso que los movimientos recientes y el
comportamiento se vuelve “estable”.

= La notacién I(-,-) se establece para la funcién indicadora (también llamada la funcién delta de
Kronecker), es decir, I(a,b) =1sia=>by I(a,b) =0 en caso contrario.

= Kl parametro § especifica el peso relativo dado a las estrategias que son jugadas contra aquellas
que no son jugadas. En el caso de § = 1 los jugadores actualizan todas las atracciones Q! en cada
ronda,independientemente de qué acciones tomaron en realidad. La opcién é = 0 corresponde al
caso en el que solo los puntajes de las estrategias que son realmente usadas en una ronda dada
son actualizados después de esa ronda.
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= El pardmetro k se interpola entre el aprendizaje por refuerzo promedio (k = 0) y el aprendizaje
por refuerzo acumulativo (k = 1); tenemos N (t) = 1 para todo ¢ si k = 1, las atracciones Q'
entonces representan el resultado acumulativo para todas las jugadas pasadas (dependiendo de
la eleccién de ¢ potencialmente descontada con el tiempo), para k = 0 el factor normalizador
N(t) crece con el tiempo.

= Kl pardmetro ¢ especifica el peso de los resultados de jugar en el pasado lejano relativo a ite-
raciones mas recientes. Si k = 1 y ¢ = 1 todas las experiencias pasadas llevan el mismo peso,
sin importar cudnto tiempo ha transcurrido, para ¢ = 0 solo la ronda mas reciente afecta las
decisiones futuras de los jugadores. Los valores intermedios de ¢ corresponden a un descuento
exponencial.

1.3. Sistemas complejos y teoria evolutiva de juegos

La evolucién de la cooperacién entre individuos que a su vez deben competir es atin uno de los grandes
temas cientificos abiertos (En orden de relevancia cientifica, aparece en la lista de los 25 primeros del
nimero de aniversario de la revista Science! de 2005). Por un lado la competencia Darwiniana es
necesaria para mejorar el rendimiento de los individuos. Sin embargo, la cooperaciéon es omnipresente
en la naturaleza e indispensable para lograr los grandes saltos evolutivos de los seres vivos (células
eucariotas, reproduccion sexuada, organismos multicelulares, comportamiento social y lenguaje, entre
otros).

Dada la dinamica y la complejidad de las interacciones de los agentes considerados en estos casos,
la fisica de los sistemas complejos aborda estos problemas utilizando modelos de la teoria de juegos.
En este punto coinciden claramente dos topicos importantes para seguir abordando la temética de la
cooperacién y el aprendizaje: Los sistemas adaptativos complejos desde la fisica y la teoria evolutiva
de juegos desde las matematicas.

1.3.1. Sistemas adaptativos complejos

Los sistemas complejos, caracterizados més por su comportamiento rico y complicado que por su
definicién intrinseca, aparecen en diversas areas: Fisica, Matematica, Biologia, Quimica, Ingenieria,
Economia, etc. Lo que caracteriza estos sistemas es la presencia de un niimero muy elevado de agentes
que interactian entre si y como consecuencia surgen comportamientos emergentes, los cuales estan
caracterizados por ser independientes del comportamiento aislado de cada agente involucrado. Dentro
del estudio de estos sistemas, se consideran los llamados sistemas adaptativos complejos.

Los sistemas adaptativos complejos conservan las siguientes caracterisiticas especiales [20]:

= Estdn compuestos por un gran nimero de elementos fundamentales interactuando, enviando y
recibiendo senales y ejecutando una secuencia de reglas de interaccién.

= No hay un control centralizado.

= Cambian su estructura reorganizando sus elementos fundamentales para adaptarse a su entorno
cambiante.

= Kl proceso de adaptacion los hace dificiles de entender y controlar.

LEn espaiiol, “Ciencia”, es una revista cientifica y 6rgano de expresién de la Asociacién Estadounidense para el Avance
de la Ciencia, cuyo nombre original es American Association for the Advancement of Science (AAAS).
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Algunos ejemplos en el dmbito natural son: el cerebro, el sistema inmune, la ecologia, los embriones,
las colonias de hormigas, la dindmica celular del cdncer y la conciencia; y en el &mbito social/humano
podemos considerar como ejemplos a las ciudades, los partidos politicos, las comunidades cientificas,
las economias locales y globales, los movimientos sociales, la cultura, las organizaciones, el lenguaje,
la sustentabilidad ambiental, entre otras.

De acuerdo a John Holland [18], las caracteristicas fundamentales dentro de estos sistemas son:

1. Evolucién: Los elementos fundamentales que constituyen a los sistemas adaptativos complejos
evolucionan y aprenden. Durante su proceso de evolucion, los elementos fundmamentales mejoran
su

2. Comportamiento agregado: El comportamiento agregado emerge de las iteracciones entre los
elementos a diferentes escalas. En este comportamiento de interés para entenderlo y posiblemente
modificarlo. Por ejemplo, en ecologia se tienen los eslabones de la cadena alimenticia; en economia
se tienen los eslabones de la cadena de demanda y suministro hasta llegar al producto interno
bruto.

3. Capacidad de anticipacién: A fin de adaptarse al entorno cambiante, los elementos de los
sistemas adaptativos complejos desarrollan reglas condicionadas (condicién/accién, IF/THEN)
de interaccién para anticipar las consecuencias de ciertas respuestas al entorno. Dado que los
elementos son gobernados por sus propias reglas de interaccién, constantemente las revisan e
incluso las ajustan. Por lo tanto, la estructura de los sistemas complejos adaptativos estd basada
en estas reglas condicionadas de interaccion.

Esta estructura, habilita a los sistemas adaptativos complejos para adaptarse al entorno, presen-
tando nuevas formas de comportamiento emergente. La adaptacién de los sistemas adaptativos
complejos requiere la soluciéon a dos problemas asociados al cambio en las reglas de interaccién
condicionadas:

i. Asignacién de crédito.

ii. Descubrimiento de nuevas reglas.

1.3.2. Teoria de juegos evolutivos

La teoria de juegos evolutivos difiere de la teoria de juegos cldsica en que se concentra en las dindmicas
de la estrategia en lugar de sus equilibrios. A pesar de su nombre, la teoria de juegos evolutivos se
aplica mas en economia que en biologia.

Los objetivos originales de la toria de juegos consistian en encontrar principios generales del com-
portamiento racional. Se esperaba que éste resultara éptimo contra un comportamiento irracional. Se
analizaban entonces experimentos imaginarios entre jugadores perfectamente racionales, y que sabian
que sus oponentes tabién lo eran, y que usarian una estrategia similar. Resulté que se estaba pidiendo
demasiado, que la racionalidad de los jugadores era una condicién demasiado restrictiva y, en ultima
instancia, perjudicial.

La “especie” de los jugadores racionales entré en el camino de la extincién al introducirse la doctrina
de la “mano temblorosa”: ;Qué pasaria si un jugador creyese que, ocasionalmente su oponente haria la
jugada “incorrecta” en lugar de la “correcta”? Es una cuestion sumamente “racional” de considerar.
. Qué tan “ocasional” podria ser ese comportamiento? ;Tiene relevancia que los jugadores se equivo-
quen “a propdsito”, habiendo concebido la jugada correcta, pero no llevandola a cabo? [1]
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Teoria de juegos clasica Teoria de juegos evolutivos
Jugadores Racionales Irracionales
Estrategias Elegibles Heredadas
Interaccion Todos a la vez Muestreo aleatorio de una poblacién
Resultados Utilidad Capacidad reproductiva (fitness)

Figura 1.9: Diferencias de enfoques de estudio.

Una vez abierta la puerta de la irracionalidad, no hubo vuelta atrés: los jugadores ya no son “légicos
perfectos”. Esta situacién resulté en extremo favorable para la teoria, ya que abri6 las puertas a innu-
merables aplicaciones en las ciencias sociales, desde la ética a la economia, desde la politica hasta el
comportamiento animal. Al no estar restringidos por el comportamiento racional, los jugadores pueden
aprender, adaptarse, evolucionar. En lugar de encontrar la soluciéon “perfecta” basada en considera-
ciones a priori, se trata ahora de estudiar el comportamiento dindmico de modelos de juegos definidos
por estrategias, pagos y mecanismos de adaptaciéon. No estd para nada claro que la situaciéon vaya a
alcanzar un estado estacionario.

Ahora bien, {por qué es esto relevante para la biologia? Todos los aspectos del comportamiento animal
tienen alguna influencia en uno de los conceptos centrales de la evolucidn: la fitness (estrictamente,
el nimero de descendientes vivos que el animal produce). La seleccién natural tiene por efecto que el
comportamiento de un animal tienda a maximizar su fitness. El comportamiento éptimo que maximiza
la fitness resulta de un balance entre beneficios y costos.

Por ejemplo, consideremos un animal macho que produce un sonido para atraer a las hembras y
aparearse. La intensidad del sonido que produce tiene asociado un beneficio y un costo: cuanto maés
fuerte chille, por ejemplo, de més lejos lo oiran sus potenciales parejas; pero chillar més fuerte cuesta
mas energia. Ambas tendencias tendran por efecto que la intensidad 6ptima se encuentre en algin
valor intermedio, en principio seleccionado naturalmente. Ahora bien, en general este animal no se
encontrara solo, sino que habra otros machos tratando de atraer a las mismas potenciales parejas. De
manera que el éxito de su comportamiento dependera no solamente de cuan fuerte chille, sino de cuan
fuerte chillen los demds. Una estrategia posible, por ejemplo, seria quedarse callado en medio de sus
congéneres chillones. De esta manera no incurre en el gasto asociado a la llamada de apareamiento.
Este comportamiento recible el nombre de satélite. Si las hembras no son muy selectivas al acercarse
a los machos y se aparean indiscriminadamente con ellos, el macho satélite probablemente tenga una
ventaja sobre los otros, ya que percibe los beneficios sin incurrir en los costos. En todo caso, lo que
estd claro es que la fitness ahora no depende simplemente de la relacién entre costos y beneficios, sino
que depende también de las estrategias, o modos de comportamiento, que ejerzan los participantes [1].

Podemos resumir las principales diferencias de los enfoques de la teoria de juegos evolutivos y la teoria
de juegos clasica en la tabla de la figura 1.9.
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Capitulo 2

El aprendizaje en el Dilema del
Prisionero

La cooperacién y la desercién estédn en el nicleo de todo dilema social [9]. Mientras que los individuos
cooperadores contribuyen al bienestar colectivo a costo personal, los desertores son indiferentes ante los
posibles beneficios colectivos buscando un bien individual. ; Cémo aporta esto al estudio de los dilemas
sociales? Estudios experimentales apuntan a que los humanos presentan caracteristicas especiales en
la evolucién y las dindamicas con las que actualizan sus estrategias a lo largo de diferentes iteraciones,
sugieriendo que, por ejemplo, la cooperacién de cada individuo no depende tanto de los pagos como de
la cooperacién que observa en el resto de juegadores, siendo més propensos a contrubuir tanto como
sus colegas lo hagan [11, 17, 13].

Estas evoluciones en el comportamiento y actualizaciones de estrategias evidencian diferentes tipos de
mecanismos de aprendizaje en los humanos. Es entonces importante analizar como el estudio del com-
portamiento humano en el Dilema del Prisionero contribuye al estudio de dindmicas de aprendizaje o
viceversa. En particular, teniendo modelos mateméticos como el del aprendizaje EWA, se puede discu-
tir acerca del nivel de relacién que se estableceria entre esos modelos y la caracteristicas matematicas
propias del Dilema del Prisionero.

Béasicamente, muchos dilemas sociales pueden ser formalizados como juegos de dos personas donde
cada jugador puede cooperar (C) o desertar (D). El Dilema del prisionero ha sido ampliamente usado
para modelar situaciones en las que la cooperacién mutua conduce al mejor resultado en términos
sociales, pero los desertores pueden obtener los mejores beneficios individuales.

2.1. La cooperacién en humanos

Para entender la trascendencia del aprendizaje en el Dilema del Prisionero es necesario analizar las
particularidades de los comportamientos cooperativos de los humanos que han jugado éste y otros jue-
gos afines. El dilema del prisionero ha sido objeto de diferentes tipos de investigacion, desde diversas
areas del conocimiento, tanto a nivel tedrico como experimental.

Resultados experimentales [26, 14, 17] muestran que los humanos frecuentemente actian de forma maés
cooperativa de lo que dictaria el simple interés personal. Una posible razén de ello, es una situacién del
Dilema del prisionero. El dilema del prisionero repetido en el tiempo hace que la “no cooperaciéon” se
castigue de una manera mas severa y que el caso contrario, es decir la intencién o acciéon de cooperar,

14



se premie mas de lo que podria sugerir el problema original.

Se mencionardn algunos estudios y experimentos realizados (cuyos procedimientos y resultados seran
discutidos en la siguiente seccién) en los que se ha descubierto que la cooperacién puede tomar diversas
condicionalidades y las estrategias de los individuos se actualizan segin algunos patrones y modelos.

2.1.1. La evolucién de la cooperacién

Investigadores como Martin Nowak han estudiado intensamente el surgimiento de la cooperacion en la
biologia evolutiva en numerosas situaciones. Sus simulaciones matematicas les han permitido demos-
trar que en ciertas condiciones, la cooperaciéon surge como una estrategia evolutiva ventajosa. Esas
condiciones estan ligadas a los costes y beneficios de la cooperacién. Por ejemplo H. Ohtsuki y M.
Nowak probaron que en una red social, donde cada individuo trata de imitar al azar a los individuos
mas exitosos con los que tiene relacién, si k es el niimero de individuos con los que otro esta relacionado
en promedio, ¢ el coste promedio de cooperar y b el beneficio promedio obtenido de cada individuo
cooperador, la estrategia de cooperacién se torna dominante cuando 2 > k [25].

c

2.1.2. Cooperacién Condicional (CC)

La reciprocidad o cooperacion condicional es aquella cooperaciéon basada en elegir estrategias depen-
diendo de cuanta cooperacion se reciba de los otros jugadores. Ha sido estudiada en juegos de dos
jugadores a través del concepto de estrategias reactivas, que hace referencia a las acciones, reacciones
e intervenciones planificadas en respuesta a los comportamientos identificados en los demés. La maés
famosa de éstas es Tit-For-Tat, la cual consiste en jugar lo que el oponente jugé en la ronda anterior.
M4s adelante observaremos datos experimentales acerca de esta estrategia [2].

Las estrategias reactivas generalizan esta idea considerando que los jugadores escogen sus acciones con
probabilidades que dependen de la accién previa del oponente. Un desarrollo méas avanzado fue consi-
derar las estategias reactivas de memoria uno, en las cuales las probabilidades dependen de la accién
previa de ambos jugadores. En juegos multijugadores, la cooperacién condicional ha sido reportada en
experimentos que se discutirdn mds adelante [11, 29].

En particular, el anélisis de dos experimentos a gran escala con humanos jugando un Dilema del Pri-
sionero multijugador iterado en red [17, 13] extendié esta idea al mencionar que la cooperacién de un
jugador también depende de su propia accién previa, dando paso a la regla conocida como coopera-
cién condicional de &nimo cambiante, llamada originalmente en inglés moody conditional cooperation

(MCQ).

2.1.3. Cooperaciéon condicional de animo cambiante o Moody Conditional
Cooperation (MCC)

La estrategia MCC puede describirse mateméticamente de la siguiente manera [15]: Si en la ronda
previa el jugador desertd, cooperaréd con probabilidad

PD =¢ (2.1)

(independientemente de la cooperacién observada), mientras que si en la ronda previa el jugador
coopero, cooperara otra vez con probabilidad
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pe(z) =px+r (2.2)

(sujeto a la restriccién pe(z) < 1), donde z es la fraccién de vecinos cooperativos.

En otras palabras, la probabilidad de que un jugador que coopera en una ronda dada ¢ del juego decida
cooperar en la ronda inmediatamente posterior ¢ + 1 aumenta linealmente con la fracciéon de agentes
que cooperan en su interaccién con él en ¢, y se mantiene constante si el jugador en cuestién por el
contrario no coopera en t.

Hay muchas evidencias que soportan este comportamiento, como los experimentos a gran escala men-
cionados anteriormente [17, 13] y otro sobre el Dilema del Prisionero en modo multijugador [16].

2.2. Experimentos de cooperacion en humanos

Se cita a continuacién una serie de experimentos realizados con humanos, relacionados con las dindmicas
de cooperacién observadas en interacciones sociales reales. Mencionaremos los métodos y los resulta-
dos de reelevancia obtenidos para el estudio de las estrategias y condicionalidades relacionadas con la
cooperacion.

2.2.1. El comportamiento social segin la teoria de juegos

Entender las interacciones entre las personas y sus contactos sociales es un problema clave para diluci-
dar la forma en la que funciona la sociedad y cémo ésta contribuye a la mejora del bienestar individual.
El origen evolutivo de la cooperacion entre individuos no emparentados es una cuestién sin resolver
que afecta a varias disciplinas. Entre los distintos mecanismos propuestos para explicar cémo puede
aparecer la cooperacién destaca la existencia de una estructura en la poblaciéon que determine las in-
teracciones entre individuos.

Muchos modelos han explorado analitica y computacionalmente los efectos de dicha estructura, sobre
todo en el marco del Dilema del Prisionero, pero los resultados obtenidos dependen enormemente de
muchos detalles, tales como el tipo de estructura considerada o la dindmica evolutiva. Por tanto, era
preciso llevar a cabo un trabajo experimental disenado apropiadamente para identificar qué carac-
teristicas de las que integran los modelos son las relevantes. En la tesis doctoral de Jelena Gruji¢ [14]
se investiga cémo la estructura espacial influye en la promocién de la cooperacién.

Para ello, se disené un experimento con el fin de estudiar la aparicién de cooperacién cuando las per-
sonas juegan al Dilema del Prisionero iterado. Los voluntarios que participaron en este experimento
jugaron al Dilema del Prisionero en una red de tamano considerable. Los parametros del experimento
se escogieron para promover la cooperacién en la mayor medida posible, partiendo de las predicciones
de los modelos tedricos.

En el experimento, los voluntarios jugaron el Dilema del Prisionero 2 x 2 (en pareja) con cada uno de
sus ocho vecinos (vecindad de Moore!) tomando solo una accién: cooperar (C) o desertar (D), siendo
esta la misma contra todos los oponentes. Los pagos resultantes para cada jugador fueron calculados
sumando los pagos de sus ocho interacciones.

LConjunto de las ocho celdas que rodean una celda central en un enrejado cuadrado bidimensional.
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Figura 2.1: Informacién dada en la elaboracién del experimento [14].

Los pagos en el Dilema del Prisionero fueron ajustados a 7 centavos de euro para la cooperacién mutua,
10 centavos para el desertor enfrentando a un cooperador, y 0 centavos para cualquier jugador que
enfrenta a un desertor. Con estas opciones (un cooperador y un desertor reciben el mismo pago contra
un desertor) la desercién no es una estrategia de riesgo dominante, lo cual aumenta la posibilidad
de que surja la cooperacién. Ademds, para evitar el efecto framing?, las dos acciones fueron siempre
referidas en términos de colores (azul para C y amarillo para D), y el juego nunca fue referido como
“Dilema del Prisionero” en el material facilitado a los voluntarios. Sin embargo, los jugadores fueron
propiamente informados de las consecuencias de elegir cada accién, y les fueron dados algunos ejemplos
en la introduccion. Después de cada ronda, los jugadores fueron informados de las acciones tomadas
por sus vecinos y sus correspodientes pagos (ver figura 2.1).

El experimento completo consistié de tres partes: experimento 1, control y experimento 2.

= En el experimento 1 los jugadores mantuvieron la misma posicion en la red con los mismos
vecinos a lo largo de todo el experimento.

= En el control se removié el efecto de redes revolviendo los jugadores en cada ronda.

= Finalmente en el experimento 2, los jugadores fueron otra vez fijados en una red, aunque en
posiciones diferentes del experimento 1.

La figura 2.2 representa los porcentajes totales de acciones cooperativas en cada una de las rondas de
las tres partes del experimento:

= El experimento 1 comienza con un porcentaje alto de cooperacion, sobre el 50 %, que decae
rapidamente hasta alcanzar un nivel mas o menos constante después de 25 rondas.

= El experimento 2 exhibe el mismo comportamiento, pero el nivel de cooperacién inicial es mucho
més bajo (32%) y la transicién es mds corta.

2Las personas reaccionan a una opcién particular de diferentes formas dependiendo cémo se les presente: como una
ganancia o una pérdida.
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Figura 2.2: Fraccién de cooperadores en cada ronda de las tres partes del experimento. El nivel de
cooperacién decae a un nivel bajo pero distinto de cero [14].

= Contrario a esto, la parte de control muestra una fraccion constante de acciones cooperativas,
fluctuando alrededor del 20 %. Esto es una senal clara de que los jugadores se dieron cuenta que
el hecho de que los vecinos cambiaran después de cada ronda hacia que fuera imposible tratar
de lograr un entorno mutuamente rentable, lo cual trataron de establecer al principio de los
experimentos 1y 2.

Los resultados indican que el nivel de cooperacién no mejora por la existencia de una red, manteniéndo-
se la fraccién de cooperadores en un 20 % aproximadamente. Estos resultados se pueden explicar a
través de la existencia de heterogeneidad y de una estrategia de cooperacion condicional generalizada,
en la que la probabilidad de cooperar depende de la cooperacién de los otros participantes en el juego
y también de la accién previa del jugador.

Estas conclusiones han tenido un gran impacto en la manera en la que la Teoria de Juegos en grafos®
se usa para modelar las interacciones humanas en grupos estructurados. De hecho, se propone (al igual
que en [15]) un modelo basado en agentes en el que coexisten tres diferentes estrategias compatibles
con las observaciones experimentales: cooperacién, desercion y cooperacién condicionada generalizada.

Se consideraron grupos de n = 2,3,4,5 jugadores y se calcularon los pagos para cada tipo de jugador
en el equilibrio utilizando cadenas de Markov?. De esta manera, se demostré que para los grupos de
tamano menor que n = 4 existe un punto interior en el cual las tres estrategias coexisten. La corres-
pondiente cuenca de atraccién disminuye al aumentar el nimero de jugadores, mientras que paran =5
no se pudo encontrar ningin punto de atraccién interior. Finalmente, se observd que para el limite
cuando n tiende a infinito, dicho atractor no existe.

Asi pues, estos experimentos en red sugieren que la cooperacién puede depender de la accién previa

3Conjunto de objetos llamados vértices o nodos unidos por enlaces llamados aristas o arcos. En teoria de juegos y
fisica estadistica, los grafos permiten estudiar las interrelaciones entre individuos que interactiian unos con otros.

4Proceso estocéstico discreto en el que la probabilidad de que ocurra un evento depende solamente del evento inme-
diatamente anterior. Esta caracteristica de falta de memoria recibe el nombre de propiedad de Markov.
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del jugador, pero al mismo tiempo se probd tedricamente que ese tipo de comportamiento no puede
coexistir con jugadores que nunca cooperan y con cooperadores en grupos formados por més de 5
personas. Por ello, se decidié disenar un experimento que reprodujese el esquema tedrico. Asi se con-
firmé la existencia de cooperadores condicionales y un nivel de cooperaciéon bajo en grupos formados
por mas de dos miembros.

Soprendentemente, se vi que el comportamiento de los jugadores en grupos de dos individuos es cuali-
tativamente diferente a las situaciones donde este nimero es mayor. El experimento se prolongé durante
100 rondas, lo cual permitié estudiar el régimen a largo plazo. Cuando se juega al Dilema del Prisionero
por parejas en esta situacion, el nivel de cooperacién, tras una caida inicial, se incrementa significati-
vimente y llega a un nivel de mds del 80 %.

Ademds, se reanalizaron los datos del experimento de Traulsen [29], en el que los voluntarios jugaban al
Dilema del Prisionero con sus cuatro vecinos més cercanos en una red de tamano 4 x 4. El experimento
tenfa dos tratamientos:

= Uno espacial, donde los jugadores tenian una posicién fija en la red durante todo el experimento

= Uno no espacial, en el cual los jugadores cambiaban sus posiciones en la red después de cada
ronda.

Se analizaron estadisticamente las decisiones individuales y se dedujo con qué modelo o modelos de
Teoria de Juegos evolutivos se pueden conectar. No se encontré ninguna diferencia entre ambos tra-
tamientos. Sin embargo, las estrategias que usan los jugadores no corresponden con las que se suelen
estudiar en Teoria de Juegos evolutivos.

Finalmente, utilizando simulaciones numéricas, se vio cémo los mecanismos de actualizacién obteni-
dos en los experimentos no favorecen la cooperacién en la estructura espacial. Como apoyo a estas
conclusiones, se compararon los resultados de experimentos diferentes. Aunque hay diferencias, ciertas
caracteristicas parecen ser universales. Asi, el nivel de cooperacion se muestra bajo en todos los ex-
perimentos, a pesar de que muchos modelos tedricos predicen una promocién de la cooperacién, y la
estructura de la poblacién (la red) parece no tener ningin efecto sobre el nivel de cooperacién.

En todos los experimentos se observa cooperacién condicional generalizada, aunque también es posible
describir el comportamiento observado con otras reglas, si bien de manera menos universal que con la
anterior.

2.2.2. Experimentos con el Juego del Bien Publico

Ademsés del Dilema del Prisionero, otro juego que se ha utilizado para estudiar la cooperacion de
individuos dentro de una colectividad es el llamado juego del Bien Publico.

Imaginemos que 4 ciudadanos reciben 20 unidades monetarias cada uno y deben decidir qué parte de
esa suma destinan a un proyecto comun o bien publico. Por cada unidad monetaria que se destine al
proyecto, cada uno de los 4 ciudadanos recibird un beneficio de 0,4 unidades (con independencia de
que haya o no contribuido), de forma que el beneficio conjunto serd de 1,6 unidades.

A pesar de esa gran rentabilidad del proyecto, cada ciudadano tendra la tentacion de hacerse el de
“la vista gorda” a la hora de financiarlo y sacarle provecho bajo ningtin costo personal (free-riding®),
pues por cada unidad que aporte sélo recibird un beneficio individual de 0,4 unidades. Ahora bien,

5El término inglés free-riding, muy usado en juegos no cooperativos, hace alusién a usar un transporte ptblico sin
pagar pasajes.
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si todos ceden a esa tentacion, el proyecto ptiblico no saldra adelante y el grupo no aprovechara esa
gran oportunidad. La experiencia muestra que, cuando el juego se desarrolla entre personas que no se
conocen ni pueden comunicarse entre si, muchos jugadores terminan sucumbiendo a la tentacion y la
cooperacién acaba decayendo.

La situacién descrita es conocida en Teorfa de Juegos como el “Juego del Bien Publico” (Del inglés
Public Good Game) porque ilustra el dilema social que surge cuando un bien o una inversién beneficia
a todos los miembros de un grupo social, con independencia de que contribuyan a sufragarlo. En tal
caso, el ideal egoista para cada miembro es que el bien se produzca, pero que lo financien los demas vy,

7L

en consecuencia, existe la tentacién de actuar como un free-rider (“aprovechado”,“oportunista”).

Dado que este problema se plantea con frecuencia en muchas situaciones sociales, el juego del bien
publico ha sido objeto de muchos experimentos. A continuaciéon se citaran algunos con resultados re-
levantes para las tematicas aqui tratadas.

Dinamica de contribuciones y cooperacion en un juego de bien publico

Uno de los experimentos que se han basado en el juego del bien ptublico se encuentra en un articulo
de los investigadores espanoles Pablo Branas y Maria Paz Espinosa [3]. Estos llevaron a cabo el expe-
rimento en mayo de 2007 con 48 estudiantes de la Universidad de Granada, con el fin analizar cémo
los jugadores crean espectativas del juego y cémo esto afecta sus actualizacién de estrategias y sus
contribuciones al bien colectivo.

A los participantes se les propuso realizar dos tipos de tareas. La primera, consistié en jugar un juego
de bien publico durante cinco periodos o rondas de juego, organizados en grupos de 4 individuos,
explicandoles que estarian jugando con los mismos companeros todos los periodos. En cada periodo
los sujetos podrian contribuir entre 0 y 100 unidades de moneda para una cuenta colectiva, pero tam-
bién podrian guardarlos para una cuenta individual privada. Después de cada periodo, el dinero total
aportado a la cuenta colectiva por los 4 jugadores se multiplicaria por 1.5 y lo que resultara seria
dividido equitativamente entre los 4 jugadores. La ganancia final de cada jugador es la suma de los
pagos obtenidos en cada uno de los cinco periodos.

Después de transcurrir los cinco periodos y recibir los pagos correspondientes, se continué con la se-
gunda tarea. Para ésta, se le pregunté a cada jugador sobre lo que creefa que habia aportado cada
uno de los 48 participantes en cada uno de los periodos, considerando las contribuciones observadas
durante los cinco periodos. Las contribuciones promedio en la tarea 1 (contributions) y los promedios
de las creencias de los jugadores recolectadas en la tarea 2 (beliefs) se representan en la figura 2.3.

La diferencia media entre las acciones y las creencias fue relativamente pequena para los primeros tres
periodos. Sin embargo, el promedio de la diferencia incrementé en los periodos 4 y 5. Hubo un efecto de
fin de juego (desviacién en la secuencia de comportamiento) en el periodo 4, pero la prediccién media
no lo incorporé. Los individuos no predijeron el efecto de fin de juego y las contribuciones y creencias
divergieron.

En general se obtuvieron los siguientes datos:

» Contribuciones: El 25 % (12 de 48) de los individuos disminuyeron su contribucién en el periodo
4; 12,5% no contribuyeron en el periodo 5; pero un alto porcentaje de individuos (23 %) no
disminuyeron su contribucién al acercarse el final del juego.

= Creencias: 25 de 48 individuos (52 %) no predijeron ningun efecto de fin de juego; 10 individuos
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Figura 2.3: Comparacién del promedio contribuciones reales (contributions)en la tarea 1 con el pro-
medio contribuciones individuales segin las creencias de los mismos jugadores (beliefs) en la tarea 2
3]

(21 %) creyeron que el efecto de fin de juego ocurriria en el ltimo periodo y solo uno hizo la
prediccién correcta (disminuyo en el periodo 4).

Un andlisis regresivo permitié medir la importancia relativa de los antecedentes y los datos en la forma-
cién de las creencias de los individuos. Uno de los resultados mas importantes es que los antecedentes
de comportamiento tienen una influencia muy significativa en comparacién con los datos y valores
observados por los jugadores a medida que transcurre el juego.

Este andlisis sugiere que, antes de jugar, los sujetos no esperan hacer razonamientos acerca de periodos
anteriores, ni siquiera en los ultimos periodos, y que las actualizaciones de estrategias de cooperacién
usando los valores y datos observados mientras transcurre el juego son lentas. Con esto se ve ademas,
que la tasa de disminucién de la contribucién y la sostenibilidad de la cooperacién puede estar relacio-
nada con la forma en la que los jugadores aprenden y crean expectativas.

Sobre los porcentajes medios de aportaciéon se encontré que:

= Son positivos (es decir, los jugadores no son “aprovechados”), pero siempre estdn por debajo del
100 %. Un porcentaje frecuente de aportacion inicial es del 40-60/

= Son tanto mayores cuanto mayor sea la rentabilidad per capita del proyecto.

= Son mayores cuando los jugadores han tenido posibilidad de comunicarse entre si antes del juego
(supuesto que habfamos excluido en nuestro ejemplo).

= Suele ir bajando cuando el juego se juega en rondas sucesivas entre desconocidos.

Dos economistas suizos, Ernst Fehr y Simon Géchter [10], introdujeron en el juego una pequena va-
riante: anadieron una fase final en la que los jugadores, tras conocer cuanto ha contribuido cada uno al
bien publico, tienen oportunidad de castigarse entre si. En particular, por cada unidad monetaria a la
que renuncie el castigador, el destinatario del castigo perdera 3 unidades. Se trata, pues, de un castigo
muy eficaz, pero “altruistao”, porque quien lo ordena soporta un coste, por lo cual es llamado también
“castigo altruista” (altruistic punishment). La figura 2.4 presenta la comparacién entre la cooperacién
media presentada en uno de los experimentos sin incluir castigos y la presentada incluyendo castigos..
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Figura 2.4: Relacién de la cooperacién media (eje vertical) en cada periodo de juego (eje horizontal)
observada en uno de los experimentos de Bien Publico [10]. Los primeros seis periodos se jugaron sin
castigos y los otros seis con castigos.

Los experimentos de Fehr y Géchter son concluyentes: un elevado porcentaje de jugadores (el 84 %,
en uno de los experimentos) suele aplicar castigos altruistas; los méas proclives a castigar son quienes
méas contribuyen; y, en fin, la amenaza del castigo eleva mucho la aportacién media de los jugadores.
Asi pues, “el acto de castigar, aunque costoso para el castigador, proporciona un beneficio a los demas
miembros de la poblacién al inducir a que los potenciales no-cooperadores aumenten sus inversiones”
[10].

En [11] se realizé un experimento basado en el juego del Bien Piiblico, con las siguientes especificacio-
nes

2.2.3. El dilema del prisionero iterado

En 1984 fueron publicados los estudios de Robert Axelrod® acerca de una extensién al escenario clasico
del dilema del prisionero que denominé Dilema del Prisionero Iterado [2]. Aqui, los participantes de-
ben escoger una y otra vez su estrategia mutua, y tienen memoria de sus encuentros previos. Axelrod
invité a companeros académicos a lo largo del mundo a idear estrategias automatizadas para competir
en un torneo del Dilema del Prisionero Iterado. Los programas que participaron variaban ampliamente
en la complejidad del algoritmo: hostilidad inicial, capacidad de perdén y estrategias similares.

Axelrod descubrié que cuando se repiten estos encuentros durante un largo periodo de tiempo con
muchos jugadores, cada uno con distintas estrategias, las estrategias egoistas tendian a ser peores a
largo plazo, mientras que las estrategias altruistas eran mejores, juzgandolas tnicamente con respecto
al interés propio. Usé esto para mostrar un posible mecanismo que explicase lo que antes habia sido
un dificil punto en la teoria de la evolucién: ;Cémo puede evolucionar un comportamiento altruista
desde mecanismos puramente egoistas en la seleccién natural?.

Se descubrié que la mejor estrategia era la que se traduce como Tal para cual, del inglés Tit-for-Tat,
que fue desarrollada y presentada en el torneo por Anatol Rapoport”. Consiste simplemente en coope-

6(1943) Matematico, profesor de ciencias politicas y politicas ptiblicas en la Universidad de Michigan, Estados Unidos.
7(1911 - 2007) Cientifico ruso. Uno de los primeros en aplicar modelos matemadticos avanzados de redes a problemas
sociales.
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rar en la primera ronda del juego, y después de eso elegir lo que tu oponente eligié la ronda anterior.
Era el més simple de todos los programas presentados, y fue la estrategia que gané el concurso.

La estrategia Tal para cual permite la recuperacion ocasional de quedarse encerrado en un circulo de
deserciones. La probabilidad exacta depende de la alineacién de los oponentes. Es la mejor estrategia
cuando se introducen problemas de comunicacién en el juego. Esto significa que a veces tu jugada se
transmite incorrectamente a tu oponente: ti cooperas pero tu oponente cree que has desertado.

Axelrod afirmaba que el éxito de la estrategia Tal para cual se debia a dos motivos. El primero es que es
“amable”, esto es, comienza cooperando y solo deserta como respuesta a la deserciéon de otro jugador,
asi que nunca es el responsable de iniciar un ciclo de deserciones mutuas. El segundo es que se le puede
provocar, al responder siempre a lo que hace el otro jugador. Castiga inmediatamente a otro jugador
si éste deserta, pero igualmente responde adecuadamente si cooperan de nuevo. Este comportamiento
claro y directo significa que el otro jugador entiende facilmente la légica detrds de las acciones de la
estrategia, y puede por ello encontrar una forma de trabajar con él productivamente.

No es una coincidencia que la mayoria de las estrategias que peor funcionaron en el torneo de Axelrod
fueron las que no estaban disefiadas para responder a las elecciones de otros jugadores. Contra ese tipo
de jugador, la mejor estrategia es desertar siempre, ya que nunca se puede estar seguro de establecer
una cooperacion mutua fiable.

2.3. El aprendizaje en la cooperacién y la interaccion social

Después de analizar estos experimentos y sus resultados, es natural suponer que los cambios en las
estrategias cooperativas y los procesos de aprendizaje que experimentan los jugadores van de la mano.
Incluso, puede afirmarse que el comportamiento MCC surge del proceso de aprendizaje experimenta-
do por los jugadores [8]. Por ejemplo, en el experimento estudiado anteriormente con 100 iteraciones
del Dilema del Prisionero [16], se llevaron a cabo andlisis para comprobar los efectos del aprendizaje,
encontrando fuertes evidencias que soportan la estrategia MCC. Esta relacion nos lleva a pensar cémo
puede un modelo de aprendizaje explicar matematicamente comportamientos cooperativos utilizando
la dindmica y los parametros del Dilema del Prisionero.

2.3.1. El aprendizaje por refuerzo: Dinamica fundamental en la coopera-
cion

Con el propdsito de explicar los comportamientos de cooperacién condicional, Cimini y Sdnchez [8]

proponen ir mds alld de las estrategias de naturaleza imitativa (en la que los jugadores simplemente

copian pardmetros de determinados contrincantes) al estudiar dos dinamicas evolutivas innovadoras,

en el sentido que permiten introducir estrategias ausentes en la poblacién (las estrategias imitativas
no lo permiten).

La primera es la regla de Mejor Respuesta, llamada originalmente en inglés Best Response, que repre-
senta una situacion en la cual cada jugador tiene las suficientes habilidades cognitivas para calcular
una estrategia optima conociendo lo que sus vecinos hicieron en la ronda previa; y la segunda dindamica
evolutiva utilizada es Reinforcemente Learning [21], el cual encarna la condicién de un jugador que usa
su experiencia para elegir o evitar ciertas acciones basandose en sus consecuencias: las acciones que
cumplieron o superaron las espectativas en el pasado, tienden a ser repetidas en el futuro, mientras
que las acciones que dejaron experiencias insatisfactorias son evitadas. Nétese que ninguna de esas dos
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reglas dependen de usar informacion de los pagos de los demas jugadores.

Para comenzar, se tuvieron en cuenta diferentes estructuras espaciales que determinan las interacciones
entre los jugadores:

= Ll disefio simple para una poblacién bien mezclada (modelada por un grafo aleatorio de grado
medio k = m reorganizada después de cada ronda).

= Estructuras mds complejas como la red libre de escala® de Barabasi-Albert (con distribucién de
grado® P(k) ~ k=3 y k =m).

= Redes regulares con condiciones de frontera periédicas (donde cada nodo esté conectado a sus
k = m vecinos mds cercanos).

Las simulaciones experimentales fueron llevadas a cabo usando los siguientes parametros: cg = 0,5
(fraccién inicial de cooperadores), R=1, P =0, S = —%7 T= % (entradas de la matriz de pagos del
Dilema del Prisionero, tales que T > R, S < P, 2R > T+ S), N = 1000 (nodos de la red)y m = 10
(grado medio del grafo). Los pardmetros de comportamiento MCC {q, p, r} son todos fijados para cada
jugador antes de la primera ronda del juego de una distribucién uniforme U[0, 1], con la restriccién
adicional p 4+ r < 1 para tener 0 < po(z) < 1. Note que tanto la forma particular de la distribucién

inicial como la existencia de la restriccién no afectan los resultados de los experimentos.

Para analizar la evolucién del nivel de cooperacion se hace uso entonces de la regla del aprendizaje
por refuerzo. Se asume primero que el nivel de aspiracién'® A de los jugadores se mantiene fijo a lo
largo del tiempo. También se considera el caso en el que los jugadores adaptan su nivel de aspiracién
después de cada ronda bajo la regla de actualizacién A'*! = (1 — h)A! + hr'/k, donde h es la tasa de
adaptacion y P < A° < R. Los resultados basados en esta dindmica son presentados en la figura 2.5.
Cuando A es un valor entre los pagos de castigo P y recompensa R (P < A < R), podemos observar
un nivel de cooperacién estacionario distinto de cero, de aproximadamente un 30 %, que no depende de
la estructura de la poblacién. El resultado mas sobresaliente de esta dindmica es que, contrario a los
otros procesos de actualizacién que se mencionaron, los valores de los pardmetros de MCC {q, p,r} se
concentran alrededor de algunos valores estacionarios distintos de cero, los cuales son independientes
de la estructura y de las condiciones iniciales del sistema.

Asi, el aprendizaje por refuerzo resulté siendo el tinico mecanismo (sobre los otros mencionados en el
articulo) que permitié la manifestacién del MCC evolutivamente estable y al mismo tiempo la repro-
duccion del nivel de cooperacion con ausencia de reciprocidad de red.

Es preciso mencionar otras dos presentaciones de estas dindmicas. Primero, se verificé que el valor de
A influye solo sobre la tasa de convergencia del sistema; sin embargo, si los jugadores aprenden muy
réapido (A ~ 1) entonces los pardmetros cambian dréstica y rdpidamente para alcanzar los valores es-
tacionarios. Segundo, si introducimos em el sistema una fraccién d de jugadores que siempre desertan,
pasa que el nivel de cooperacién final cambia: baja a 25 % para d = 0,2 y a 20 % para d = 0,4; pero las
distribuciones estacionarias de los parametros del MCC no son afectadas. Esto significa que el apren-
dizaje por refuerzo explica la heterogeneidad de los comportamientos observados en las poblaciones
experimentales, la cual es consistente con el hecho de que con esta regla de actualizacién no se toman
en cuenta ni los pagos ni las acciones del resto de jugadores.

8En una red libre de escala, algunos nodos estédn altamente conectados, es decir, poseen un gran nimero de enlaces
a otros nodos, aunque el grado de conexién de casi todos los nodos es bastante bajo.

9El grado de un vértice en una red es el nimero de conexiones asociadas a un vértice, si se hiciera un recuento en
una red del nimero de nodos por cada grado se tendria una distribucién de grado.

10E] pago al cual aspira cada jugador, el cual generalmente no es tan alto como la tentacién 7' ni tan bajo como el
pago S del cooperador que enfrenta a un desertor.
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Figura 2.5: Evolucién del nivel de cooperacién (columna izquierda) y distribuciones estacionarias de los

pardmetros de MCC (de izquierda a derecha: ¢, p, r) cuando la dindmicas evolutiva es el aprendizaje
por refuerzo, con una taza de aprendizaje de A = 107!. De arriba a abajo: A = %, A=2 =

—% y A adaptativa con h = 0,2 y A% = % Los resultados son promediados sobre 100 realizaciones
independientes, de acuerdo a la notacién y métodos de Cimini y Sdnchez [8].
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La investigacién mostré que el aprendizaje por refuerzo con un amplio rango de tasas de aprendizaje es
el inico mecanismo que permite explicar la estabilidad evolutiva del MCC, llevando a situaciones que
son acordes con las observaciones experimentales en términos del nivel estacionario de la cooperacién
lograda, valores promedio y distribuciones estacionarias los parametros del MCC y la ausencia de la
reciprocidad en red. Queda clara asi la relevancia los conceptos tedricos derivados del aprendizaje por
refuerzo para el estudio de juegos sobre redes.

Una validacién final importante del aprendizaje por refuerzo viene de estudiar el modelo de actualiza-
cién de aprendizaje basado en la atraccién causada y ponderada por la experiencia, conocido en inglés
como Experience Weighted Attraction (EWA), el cual representa una dindmica evolutiva que combi-
na aspectos de los modelos de aprendizaje de creencias (a los que Mejor Respuesta pertenece) y del
aprendizaje por refuerzo. Con los resultados obtenidos para esta eleccién de esquema de actualizacién,
Cimini y Sdnchez afirman que el aprendizaje por refuerzo es la contribucion determinante que lleva a
situaciones que coinciden con los resultados empiricos.

2.3.2. El Aprendizaje de Atraccion Causada y Ponderada por la Experien-
cia (EWA): ;Cémo puede explicar el comportamiento humano?

Aprendizaje EWA en juegos en forma normal

Teniendo en cuenta dos enfoques distintos de aprendizaje en juegos y considerando importantes da-
tos experimentales, los investigadores en ciencias econémicas y toma de decisiones Colin Camerer y
Teck-Hua Ho propusieron un modelo general de aprendizaje con el fin de responder a la pregunta
“; Qué modelos describen mejor el comportamiento humano?”. EI nombre de este modelo de apren-
dizaje puede traducirse del inglés como Atraccién Causada y Ponderada por la Experiencia, ya que
originalmente es llamado FEzperience-weighted Attraction, pero lo denotaremos aqui solamente como
EWA. La palabra “ponderada” (weighted) en este sentido hace referencia al peso de importancia y
atraccién que un jugador da a una determinada accién o estrategia de juego dependiendo de la expe-
riencia alcanzada. Veamos cémo lo describieron Camerer y Ho [5].

El modelo EWA combina elementos de dos enfoques aparentemente diferentes, y los incluye como
casos especiales del modelo general. Uno de los enfoques es el de los modelos basados en creencias, los
cuales inician con la premisa de que los jugadores hacen un seguimiento de la historia de las jugadas
previas de los otros jugadores y forma alguna creencia acerca de lo que los otros hardn en el futuro
basandose en observaciones pasadas. Entonces ellos tienden a elegir la mejor respuesta, una estrategia
que maximiza sus pagos esperados segun las creencias que crearon.

Por otra parte, el enfoque del refuerzo de eleccién, asume que las estrategias son reforzadas por sus
pagos previos, y serdn mas o menos propensos a elegir una determinada estrategia dependiendo de
cierta manera de su nivel de refuerzo. Los jugadores que aprenden por refuerzo generalmente no tienen
creencias acerca de lo que los otros jugadores haran. Ellos solamente tienen en cuenta los pagos que
las estrategias les arrojaron en el pasado, pero no la historia de las jugadas que originaron esos pagos.

La notacién

En el aprendizaje EWA las estrategias tienen atractivos que reflejan las predisposiciones iniciales, se
actualizan basadas en la experiencia de pago y se determinan las probabilidades de elecciéon de acuerdo
a alguna norma especifica. La notacién usada por Camerer y Ho es la siguiente [5]:

Se estudian juegos formales de n personas. Los jugadores estdn indizados por ¢ (i = 1,...,n) y el
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espacio de estrategias del jugador i, S;, consiste de m; opciones discretas, esto es

Si = {s},s2,...8], ... sl MY

19919 R % %

El conjunto
S=5 x---x8,

es el producto cartesiano de los espacios de estrategias de los individuos y es el espacio de estrategias
del del juego. s; € S; denota una estrategia del jugador ¢, y es, por lo tanto, un elemento de S;.

El elemento de S
$=(81,-+-,5n)

es una combinacion de estrategias, y consiste de n estrategias, una por cada jugador.

S = (817.~~,8i717$i+1,~~~,8n)

es una combinacion de estrategias de todos los jugadores a excepcién del jugador i. .S; tiene cardinalidad

La funcién de pagos de valor escalar para el jugador i es m;(s;,s—;). Se denota la estrategia actual
escogida por el jugador 7 en la ronda ¢ por s;(t), y la estrategia (vector) escogida por los demés juga-
dores se denota por s_;(t). El pago para el jugador ¢ en la ronda t por m;(s;(t), s—;(t)).

La esencia del modelo EWA son dos variables, que son actualizadas después de cada ronda. La primera
variables es N(t), la cual interpretamos como el nimero de equivalencias de observacién de experien-
cias pasadas. La segunda variable es A?(¢), la atraccién del jugador i hacia la estrategia s después de
que se ha jugado la ronda t.

Las variables N (t) y A7(t) comienzan con algunos valores previos, N(0) y A7(0). Esos valores pueden
ser entendidos como resultado de una ezxperiencia pre-juego. Las actualizaciones son regidas por dos
reglas. Primero,

N@t)=p-N(t—-1)+1, t>1. (2.3)

El pardametro p es una tasa de depreciacién o factor de descuento retrospectivo que mide el impacto
fraccionario de la experiencia previa, en comparacién con una nueva ronda.

La segunda regla de actualiza el nivel de atraccién. Un componente clave de la actualizacién es el
pago que una estrategia produjo o pudo haber producido en una determinada ronda. A través de un
parametro § el modelo pesa los pagos hipotéticos que las estrategias que no fueron escogidas habrian
arrojado, y pesa los pagos recibidos en realidad a partir de una estrategia s;(t) agregando un 1 — ¢
(asi, reciben un total de 1). Usando una funcién indicadora I(x,y), que es igual a 1 si z =y y 0 si
x # vy, el pago ponderado puede ser escrito como [§ + (1 — 8) - I(s],s;(t))] - w(s?, s—i(t)).

La regla para las actualizaciones de la atraccién toman AJ(t) como la suma de una atraccién previa

de experiencia, ponderada y depreciada A{ (t —1) més el pago (ponderado) de la ronda ¢, normalizado
por el peso de experiencia actualizado:

¢ N 1) At -1+ 6+ (1 6) - I(s], 5:(1))] 'W(Sfasﬂ‘(t))'

AL) N

(2.4)
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El factor ¢ es un factor de descuento o tasa de decaimiento, que deprecia la atraccién previa.

Una caracteristica clave es el pardmetro § que pesa la fortaleza del refuerzo hipotético de las estrategias
que no fueron elegidas de acuerdo con el pago que hubieran obtenido, en relacién con el refuerzo de
las estrategias elegidas de acuerdo con los pagos recibidos. Las otras caracteristicas clave son dos tasas
de descuento, ¢ y p, que respectivamente descuentan atracciones anteriores y peso de experiencia. El
aprendizaje EWA incluye aprendizaje por refuerzo y jugadas ponderadas fabricadas (aprendizaje por
creencias) como casos especiales, e hibrida sus elementos claves. Cuando 6 = 0 y p = 0, resulta el
refuerzo acumulado de eleccion. Cuando § = 1 y p = ¢, los niveles de refuerzo de estrategias son
exactamente los mismos que los de los pagos esperados, dadas ciertas creencias de jugadas ponderadas
y fabricadas.

Las probabilidades

Las atracciones deben determinar de alguna manera las probabilidades de elegir las estrategias. Para
la probabilidad P} (t) que tiene el jugador i de escoger la estrategia s en la ronda ¢, existen tres formas
usadas hasta ahora: exponencial (logit), por potencia y normal (probit).

La forma exponencial estd dada por
N AL
i AR
E;’;l eNA; (t)

El pardmetro A mide la sensibilidad de los jugadores hacia las atracciones. Esta sensibilidad podria
variar debido a estados psicofisicos de percepcién o a los niveles de motivacién de los sujetos. En esta
funcién de probabilidad, al querer calcular la probabilidad de eleccién de la estrategia s, el exponente

Pl(t4+1)= (2.5)

A Ag (t) en el numerador es solo el efecto de peso de atraccién hacia la estrategia s?.

La forma de probabilidad por potencia estd dada por

(Af(0)*

P = o A

(2.6)

Fundamentalmente, es un problema abierto saber cudndo las formas logit, probit o de potencia fun-
cionan mejor. Estudios anteriores han determinado que la forma logit muestra mejores ajustes que
la forma por potencia. Por esto se hizo uso de la probabilidad exponencial para obtener los datos
discutidos a continuacién.

El experimento Camerer-Ho basado en EWA

Uno de los resultados importantes, que vale la pena mencionar aqui, obtenidos por Camerer y Ho se
logré haciendo una serie de comparaciones de predicciones de los modelos de aprendizaje EWA, de
refuerzo y de creencias, sobre el comportamiento de individuos en un juego de accién media, cuyas
caracteristricas detallamos a continuacion.

En los juegos coordinativos de accién mediana estadisticamente ordenados, el pago grupal depende
de la mediana de todas las acciones de los jugadores. La matriz de pagos usada es la representada
en la tabla de la figura 2.6. Los pagos incrementan en la mediana y disminuyen en la desviacién de
la mediana. Los juegos de accién mediana capturan aquellas situaciones en las que las presiones de
conformidad inducen a las personas a comportarse como los demaés, pero cada uno prefiere que el grupo
elija una mediana alta.
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Mediana {X;}

7 6 5 4 3 2 1
1.30 1.15 090 0.55 0.10 -0.45 -1.10
125 120 1.05 0.80 045 0.00 -0.55
1.10 115 1.10 095 0.70 0.35 -0.10
0.85 1.00 1.05 1.00 085 0.60 0.25
0.50 0.75 0.90 095 090 0.75 0.50
0.05 040 0.65 080 085 0.80 0.65
-0.50 -0.05 0.30 0.55 0.70 0.75 0.70

o
=N W OO

Figura 2.6: Matriz de pagos en el juego de accién mediana [5].

Se estiman los modelos EWA, de refuerzo de elecciones y de creencias usando 6 sesiones, cada una
con 9 individuos que juegan 10 periodos juntos (la muestra es de 54 individuos). Las 6 sesiones se
observan mancomunadamente para obtener frecuencias generales por ronda de las decisiones tomadas
por los grupos de 9 individuos. En cada ronda cada jugador escoge un entero del 1 al 7. Al final de
cada ronda se anuncia la mediana de los enteros escogidos y los jugadores calculan sus pagos. Como
los grupos son grandes y los jugadores no saben cémo cambiaria la mediana si su decisién hubiera sido
diferente, se asume que los jugadores forman creencias sobre la mediana de todos los jugadores, ignoran-
do su propia influencia en la mediana y considerando al grupo como la composicién de un solo jugador.

La figura 2.7 muestra las frecuencias a lo largo de las seis sesiones, integradas como una sola. Las
elecciones iniciales estan concentradas alrededor de 4 y 5, con una depresién en 6 y picos bajos en 3 y
7. Las elecciones posteriores se mueven bruscamente hacia las medianas iniciales, que fueron siempre
4 6 5. Una caracteristica sorprendente, que estd oculta por la integracion de las sesiones, es que la
mediana de la décima ronda en cada sesién era igual a la mediana de la primera ronda.

En tres sesiones la mediana empezé siendo 4 y se mantuvo alli; en las otras tres sesiones la mediana
empezd6 siendo 5 y se mantuvo alli. La figura 2.7 muestra tres caracteristicas claves de la informacién
que cualquier modelo de aprendizaje deberia incluir: Los picos iniciales en 4 y 5 aproximadamente
doblan su tamafio (mientras los jugadores converjan completamente hacia ellas); las elecciones de des-
equilibrio 3 y 7 son rapidamente extinguidas después de la primera ronda, y hay una depresién en las
elecciones iniciales del el 6 (menos jugadores eligieron 6, en contraste con las estrategias proximas 5y 7).

Desde el punto de vista del aprendizaje, los juegos de accién mediana son interesantes porque la pena
por la desviacién es bastante pequena si los jugadores estdn cerca a un equilibrio. Sin embargo, la
convergencia aguda se produce dentro de un par de periodos. Los modelos de aprendizaje que asumen
que las opciones se refuerzan deben explicar por qué los jugadores se mueven rapidamente al equilibrio
a pesar del gran refuerzo que tienen por estar cerca del equilibrio y a pesar de la pequena ganancia
extra por moverse al equilibrio. El modelo EWA puede explicar esta rdpida convergencia si § es cercano
a uno, incorporando la estrategia de mejor respuesta inherente en el aprendizaje por creencia.
Aplicando las predicciones tedricas de los diferentes modelos, se obtuvieron los respectivos errores
segun los datos reales en la figura 2.7. Sobre esto, se observé que:

= Las atracciones iniciales estimadas de EWA reflejan bdsicamente el patrén de las frecuencias
originales. El modelo EWA tuvo sus errores mas notables en la prediccién de la frecuencia real
de 3 (0.6 por debajo), 6 (0.03 por encima) y 7 (0.01 por encima). Estas predicciones se observan
en la figura 2.8.

= Kl modelo de refuerzo predijo muy por debajo las frecuencias de 3 y 7, aproximadamente 0.08 por
debajo. Los jugadores que escogieron 7 en la primera ronda, cambiaron rapidamente a ntimeros
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Figura 2.7: Frecuencias reales en el juego de accién mediana en el experimento Camerer-Ho [5].
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Figura 2.8: Errores de prediccién del modelo EWA en el experimento Camerer-Ho [5].
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Strategy

Figura 2.9: Errores en la prediccién basada en el modelo de refuerzo de elecciones en el experimento
Camerer-Ho [5].

md&s bajos en la segunda ronda. El aprendizaje por refuerzo no puede predecir qué tan rapido
ocurre esta convergencia (ver figura 2.9).

= El modelo de creencias predijo muy por debajo las estrategias 3 y 7, pero por una razén diferente:
En este modelo es dificil explicar por qué los jugadores escogerian la estrategia 6 menos que la
5 o la 7. El problema es que las creencias iniciales que dan una espectativa alta de pagos para
4 y 5 también dan una espectativa de pagos para 6 que es aproximadamente igual de alta, y
mas alta que la espectativa de pago en la estrategia 7. Asi, es dificil encontrar un conjunto de
creencias particulares que puedan explicar los picos en 4, 5 y 7 sin predecir también un pico en
6 (ver figura 2.10).

En resumen, las estimaciones de pardmetros del modelo se graduaron con una parte de los datos y
se usaron para predecir una muestra. Las estimaciones de § son generalmente alrededor de 0,5, ¢ al-
rededor de 0,8 y 1; mientras que p varia de 0 a ¢. Se encontré que los casos especiales de refuerzo y
de aprendizaje por creencias generalmente son rechazados a favor de EWA, aunque los modelos por
creencias mejoran en algunos juegos de suma constante.

También se concluye que el aprendizaje EWA es capaz de combinar las mejores caracteristicas de los
enfoques anteriores, permitiendo que las atracciones comiencen y crezcan con flexibilidad como lo hace
el refuerzo de elecciones, pero reforzando estrategias no escogidas sustancialmente como los modelos
basados en creencias lo hacen.
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Figura 2.10: Errores de la prediccion basada en el modelo de creencias en el experimento Camerer-Ho
[5]-
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Camerer y Ho mencionan entre sus andlisis finales [5] que el modelo EWA también tendrd que ser ac-
tualizado para hacer frente a tres desafios de modelado para poder ser aplicado con més generalidad:
Sofisticacién, informacion imperfecta de pago y especificacion de estrategias. Afirman que ajustar EWA
a esas extensiones especiales podria permitir crear una manera unificada de predecir como las personas
juegan en disenios de laboratorio y, eventualmente, cémo juegan en situaciones reales no predisenadas.

Algunas extensiones del modelo EWA

incorporando Sofisticacion. Para la extension de EWA obtenida con la incorporacion del andlisis
de situaciones en las que los jugadores solo disponen de informacién acerca de las elecciones pasadas de
sus oponentes, ignorando informacién sobre los pagos de los otros (aprendizaje sofisticado) , los autores
Camerer y Ho junto con el investigador en ciencias econémicas Juin-Kuan Chong desarrolaron una
investigacion en la que proponen un modelo general que involucra la consideracién de la sofisticacion
en las dindmicas del aprendizaje de los jugadores citecamererhochong2002.

En dicha investigacién, los autores afirman que la mayoria de los modelos de aprendizaje asumen que
los jugadores son adaptativos (es decir, responden sélo a su propia experiencia previa e ignoran la
informacién de pagos de los demds) y que el comportamiento no es sensible a la forma en que los
jugadores compiten. Muestran que la evidencia empirica sugiere lo contrario.

En el articulo [6], amplian el modelo de aprendizaje adaptativo EWA [5] para involucrar aprendizaje
sofisticado y ensenianza estratégica en juegos repetidos. El modelo generalizado asume que hay una
mezcla entre aprendices adaptativos y jugadores sofisticados. En el modelo generalizado se llega a que,
al igual que antes, un aprendiz adaptativo ajusta su comportamiento de la manera EWA. Sin embar-
go, un jugador sofisticado no aprende y racionalmente responde mejor a sus pronosticos de todos los
demas comportamientos. Un jugador sofisticado podria llamarse previsor. Un jugador previsor desa-
rrolla prondsticos de los comportamientos de otros sobre rondas multiples en vez de una sola ronda y
elige “ensenar” a los demas jugadores al elegir un escenario de estrategia que le da el valor actual neto
actualizado més elevado.

Estimaron el modelo usando datos de juegos equivalentes a la dindmica del juego del concurso de
belleza!'!. En general, los resultados muestran que el modelo generalizado es mejor que el modelo EWA
adaptativo para describir y predecir el comportamiento. La inclusién de la ensenianza también permite
un enfoque empirico basado en el aprendizaje para la formacién de la reputacién que es al menos tan
plausible como el enfoque basado en el tipo ahora estandar y es superior en el desempeno predictivo
en diferentes formas.

EWA en juegos complicados. Basados también en la propuesta Camerer-Ho [5], se llevaron a cabo
estudios recientes con consideraciones que iban mas alla de los juegos con pocos jugadores y estrategias,
bajo la autoria de Los investigadores Galla y Farmer [12]. Los autores afirman que tradicionalmente
la teoria del juegos estudia el equilibrio de los juegos simples. Sin embargo, ;esto es ttil si el juego es
complicado? y si no, qué seria util?.

Se llama juego complicado a aquel que consta de muchos movimientos posibles, y por lo tanto, muchos
pagos posibles condicionados a esos movimientos. Se hicieron investigaciones sobre juegos de dos per-
sonas, donde los jugadores aprendieron basados en el modelo EWA [5]. Al generar juegos al azar, se
caracterizaron las dindmicas de aprendizaje bajo EWA y se mostré que hay tres regimenes claramente
separados:

HEL juego del concurso de belleza consiste en que cada jugador debe apuntar un nimero del 0 al 100, se calcula la
media de los niimeros que los jugadores han apuntado y gana el jugador que mds se aproxime a 3/4 de la media.
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1. Convergencia a un tnico punto fijo.
2. Una enorme multiplicidad de puntos fijos estacionario.

3. Comportamiento cadtico.

En el tercer caso, la dimensién de los atractores cadticos puede ser muy alta, lo que implica que las
dindmicas de aprendizaje son efectivamente aleatorias. En el régimen cadtico, las ganancias totales
fluctian intermitentemente, mostrando rafagas de cambio rdpido pontuadas por periodos de inacti-
vidad, con pesadas colas similares a lo que se observa en la turbulencia fluida y los mercados financieros.

Los resultados sugieren que, al menos para algunos algoritmos de aprendizaje, existe un gran régimen
de parametros para el cual las interacciones estratégicas complicadas generan un comportamiento in-
herentemente impredecible que se describe mejor en el lenguaje de la teoria de sistemas dinamicos.

2.3.3. EWA en la cooperaciéon: ;Es compatible con la estrategia MCC?

Después de saber la aplicabilidad del aprendizaje EWA, las extensiones de su concepto recientemente
propuestas y sus buenos ajustes a resultados experimentales, es importante verificar su compatibilidad
con la cooperacién, més ain, con la regla MCC [15], cuya relacién con el aprendizaje vimos inicialmen-
te en las investigaciones de Cimini y Sanchez [8], pero méds adelante veremos los tltimos resultados al
respecto.

Respuestas halladas en un primer aporte a la relacion del modelo EWA y la cooperacion

Ademais de la propuesta de analizar resultados experimentales para dos estrategias no imitativas, a
saber, aprendizaje por refuerzo (RL) y mejor respuesta (BR) (perteneciente al aprendizaje por creen-
cias), dentro de la propuesta Cimini-Sanchez también se incluye un estudio de la funcionalidad del
modelo EWA en la prediccién de probabilidades teniendo en cuenta la regla MCC [§].

Se concluyé que a pesar de que la formulacién original de EWA no puede ser generalizada trivialmente
en el contexto MCC (debido a los multiples pardmetros y a que las acciones de los jugadores vecinos
regulan la estrategia de cada individuo), es posible reproducir las caracteristicas claves de la dindmica
EWA con una simple combinacién lineal de los aprendizajes por refuerzo y por mejor respuesta. En
los resultados confirman que dicha formulacién actualiza las estrategias exactamente como el modelo
EWA original. No es necesaria la estipulacion de atractores iniciales, ni la suposiciéon de ninguna ex-
periencia particular puesto que el objetivo no es hacer una reproduccién cuantitativa de los resultados
experimentales.

Se procede entonces de la siguiente manera: Para cada jugador i, en cada actualizacién ¢, se calcula
el cambio en los pardmetros MCC dados por las dindmicas del aprendizaje por refuerzo y mejor
respuesta. Tales pardmetros se denotan por {6qf(BR),5p§(BR),§Tf(BR)} y {(5qf(RL),5p§(RL),§Tf(RL)}7
respectivamente. Entonces los pardmetros son actualizados por

g = 4+ ry + (1= )04} R
Pt = P+ 0DiRny + (1= )P sR)
ittt = b y0rlipny + (1= )0l R

donde v € (0,1) es el pardmetro de mezcla de las dos estrategias en combinacién lineal. Nétese que
d(Br) = ¢ (cantidad por la cual cambian los parametros en cada actualizacién) y que § ~ X (pardmetro
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Figura 2.11: Evolucién del nivel de cooperacién (columna izquierda) y distribuciones estacionarias de
los pardmetros MCC (de derecha a izquierda: ¢, p y r) cuando la dindmica evolutiva es EWA, con
d=A=102yy= %. De arriba a abajo: A = %, A= % y la aspiracién adaptativa A, con h = 0,2,
A0 = %, de acuerdo a la notacién y métodos de Cimini y Sdnchez [8].

de intensidad de aprendizaje). Asi, para que los términos sean comparables, usualmente se hace § = \.

Los resultados para la actualizacién segun EWA recopilados por la investigacion, usando la notacién y
métodos propuestos por Cimini y Sdnchez [8] (expuestos aqui en la seccién 2.3.1) estdn representados
en la figura 2.11. Se puede observar que cuando la tendencia a la desercién completa ocasionada por
la estrategia Mejor Respuesta, no es dominante (y > %), el nivel de cooperacién se encuentra entre
los niveles obtenidos separadamente por la estrategia Mejor Respuesta y el aprendizaje por refuerzo.
Existen distribuciones estacionarias de pardmetros de MCC, pero son mas estrechas y, excepto para el
parametro p, se concentran en valores mas pequenos que con el aprendizaje por refuerzo solo.

Respuestas halladas en el aporte mas reciente al modelo EWA

Si bien los resultados de Cimini y Sanchez [8] no dan la claridad ni la precisién matemadtica reque-
rida para la descripcién de la cooperacion mediante el modelo EWA, veremos que se ha demostrado
recientemente que el modelo EWA, con sus descripciones originales, puede explicar directamente las
dindmicas de cooperacion en dilemas sociales.

Se trata de la investigacion méas reciente en lo que concierne a la funcionalidad del modelo EWA

llevada a cabo por los investigadores John Realpe, Javier Montoya (ambos vinculados a la Universidad
de Cartagena), Giulia Andrighetto y Luis Gustavo Nardin [27]. En este articulo, la propuesta inicial
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es estudiar la influencia de la cooperacién en la resiliencial?, esto es, el impacto que la cooperacién
ejerce sobre la capacidad de los seres humanos para asimilar cambios y atn asi continuar.

Para llevar a cabo lo propuesto, los autores desarrollaron un modelo analiticamente manejable, lo cual
llevaria también a explicar cémo la cooperaciéon eleva los niveles de resiliencia en grupos de humanos.
Se senala que las decisiones individuales acerca de cooperar o no, estan basadas en el balance entre
las motivaciones egofstas y las motivaciones prosociales'?, y esta caracteristica es capaz de reproducir
cuantitativamente los hallazgos de experimentos recientes a gran escala con seres humanos [15], incluso
con mayor exactitud que modelos anteriores [8].

., Coémo entra en accién el aprendizaje EWA en este contexto? Debido a que el comportamiento estratégi-
co en humanos estd basado en algoritmos de aprendizaje por refuerzo [5, 12], que estdn relacionados
con los habitos adquiridos a partir de experiencias pasadas y con los logros que los individuos esperan
alcanzar en un futuro. Estas descripciones pueden ser capturadas por una forma simplificada de las
ecuaciones del aprendizaje EWA [5].

it 1) = ﬁ 2.7)
Di(t+1) = (1— a)Di(t) + AUL(8), (2.8)

donde z;(t + 1) y D;(t + 1) son, respectivamente, la probabilidad y la motivacién (o impulso) de un
individuo ¢ para cooperar en una ronda t + 1. Cuando el pardmetro 8 es grande, el individuo tiende
a cooperar si su impulso es positivo, y a desertar si su impulso es negativo. Cuando el impulso o
son nulos, se actia aleatoriamente. El término AU;(t) en la ecuacién 2.8 es la diferencia de utilidades
que resulta de las opciones de cooperar o desertar. Si AU(t); > 0, el impulso o motivacién del indi-
viduo i por cooperar crece; si AU;(t) < 0 su impulso decrece, mientras que si AU;(t) = 0 el impulso
es constante. Finalmente, el pardmetro o describe la pérdida de memoria: si a = 1, el agente recuer-
da solo la ronda previa ¢, mientras que si a = 0, se acumula la informacién de la historia total de juego.

El término AU;(¢t) depende de una componente individual AI;(t), que hace referencia a la motivacién
del individuo 4 para cooperar en la ronda ¢; y también depende de una componente social AN;(t), que
se refiere a la motivacién del individuo por cumplir una determinada normatividad social. A través
de esta componente social ya se introduce la regla MCC, por lo cual no es necesario recurrir a los
parametros de esta regla para llegar a explicar la cooperacién.

La relevancia del aporte de esta reciente investigacién a la funcionalidad del modelo EWA es que se
muestra que este modelo puede ser utilizado directamente para explicar la cooperaciéon en humanos,
sin tener que utilizar este mecanismo de aprendizaje solo para recurrir primero a ciertas descripciones
de los parametros de la regla MCC y luego poder explicar la cooperacién, como se ve en los desarrollos
de Cimini y Sanchez [8].

2.4. Conclusiones

La cooperacién es una de las principales fundamentos de los dilemas sociales actuales, de la teoria de
juegos y de recientes estudios de redes de interaccién social formadas por humanos. El estudio de las

121.a resiliencia se define frecuentemente como la capacidad de los seres humanos para adaptarse positivamente a
situaciones adversas.

13Se entiende por conducta prosocial toda conducta social positiva, no dafiina para la colectividad, con o sin motivacién
altruista. A su vez, se entiende por motivacién altruista el deseo de favorecer al otro con independencia del propio
beneficio.
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diferentes dinamicas y evoluciones de la cooperacién a través del Dilema del Prisionero, conduce a un
mundo abierto de interrelacién de modelos matemaéticos, fisicos, econémicos y sociales.

El aprendizaje juega un papel importante para la cooperacion debido a los fuertes vinculos entre los
cambios en las estrategias cooperativas y los procesos de aprendizaje que experimentan los jugadores
[21, 19]. Se pudo ver que estudios y andlisis para comprobar los efectos del aprendizaje han demostrado
que, por ejemplo, el comportamiento MCC surge del proceso de aprendizaje experimentado por los
jugadores [8, 16].

El andlisis de los estudios observados en [26, 14, 17] muestran que los humanos frecuentemente actiian
de forma ma&s cooperativa de lo que dictaria el simple interés personal. Una posible razén de ello, es
la forma iterada del dilema del prisionero. Se pudo ver por medio de resultados experimentales que
esta variacién del Dilema del Prisionero hace que la “no cooperacion” se castigue de una manera mas
severa y que el caso contrario, es decir, la intencién o accién de cooperar, se premie méas de lo que
podria sugerir el problema original.

Se pudo conocer aqui también que, segiin datos experimentales basados en teoria de juegos evolutivos,
[11, 14, 13], los humanos presentan caracteristicas especiales en la evolucién y las dindmicas con las
que actualizan sus estrategias a lo largo de diferentes iteraciones del Dilema del Prisionero; sugieriendo
que, por ejemplo, la cooperacion de cada individuo depende més de la cooperacion que observa en el
resto de juegadores que de los altos pagos que se ofrezcan, siendo mas propensos a contrubuir en la
medida que los jugadores vecinos lo hagan.

Es clara la aplicabilidad e importancia del comportamiento MCC a los dilemas sociales cooperativos,
evidenciada a través de experimentos con el Dilema del Prisionero a gran escala [14, 13] y experimentos
con el Dilema del Prisionero en modo multijugador [16].

Ademaés de los experimentos con el Dilema del Prisionero, cabe resaltar otros resultados importantes
basados en experimentos con el Juego del Bien Ptblico [3, 10]. Con esto se ve ademds, que la tasa de
disminucién de la contribucién y la sostenibilidad de la cooperacion pueden estar relacionadas con fac-
tores y pardmetros determinantes en la dindmica que describa el aprendizaje de los jugadores. Ademaés,
se pudo inferir que la amenaza del castigo eleva mucho la cooperaciéon media de los jugadores.

Respecto a la relacién de las dindmicas de aprendizaje con la cooperacién, se ha evidenciado que el
aprendizaje por refuerzo resulté siendo un mecanismo altamente compatible con la cooperacion con-
dicional, permitiendo la manifestacién de la regla MCC evolutivamente estable explicando claramente
los niveles de cooperacién en experimentos sociales [8].

Llegando a nuestro punto central de interés, se encontré por medio de los resultados de Cimini y
Sanchez [8], que el mecanismo propuesto alli, el cual utiliza pardmetros que son obtenidos mediante
el método de aprendizaje EWA, conduce a situaciones que son compatibles con resultados experimen-
tales, pero bajo la condiciéon de que la contribucién del aprendizaje por refuerzo sea dominante. Fn
estos resultados se senala también que hacer una adaptacién precisa de la regla MCC bajo la parame-
trizacion completa del modelo EWA no es clara ni sencilla de describir. Sin embargo, gracias al aporte
maés reciente al modelo EWA [27], vemos que los resultados muestran una adecuada adaptacién de las
caracteristicas de este mecanismo de aprendizaje a los comportamientos cooperativos y, en particular,
a los pardmetros de la regla MCC.

Quedando clara la compatibilidad de las ecuaciones de EWA con la regla MCC introducida en una
funcién de pago normativa, es un hecho que el aprendizaje EWA puede explicar de forma matematica
y directa tanto la cooperacion como la regla Moody Conditional Cooperation observada en muchos
dilemas sociales de la actualidad.
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