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Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

RESUMEN

El trabajo de investigacion, que se presenta araa@tion, trata de avanzar
en la explicacién de un fendbmeno contrastado eogpiente: el comportamiento
asimétrico de la distribucion del tamafio de lasresgs. La evidencia empirica
al respecto, ha mostrado que, en la mayor partesdeasos, las economias son
abastecidas por empresas de todos los tamafiosmipbctamiento asimétrico de
la distribucién nos indica que los mercados estdimddos, generalmente, por
muy pocas empresas de gran tamafio junto a un nleteado de empresas de
pequefio tamafio. Este comportamiento, lejos dersecaracteristica exclusiva
de la distribucién del tamafio de las empresas, g&sente tanto en otros
fendmenos de caracter econémico, como pertenesientetros campos muy
diversos.

En 1949, el linglistica George Kingley Zipf publioa trabajo en el que
dio a conocer diversos fendmenos, distribuidod®ad asimétrica, en los que se
podia observar una relacibn matematica entre ehftande un suceso y su
frecuencia de aparicion. Esta relacion, hoy coreocimmo ley de Zipf, nos indica
gue la frecuencia de aparicion de un determinadessudepende inversamente
de su tamafo o intensidad. Aplicado a la distribuciel tamafio de las empresas,
el cumplimiento de la ley implica que la frecuengéaparicion de empresas con
un determinado tamafio depende inversamente defitamlaanzado por ésta
elevado a una potencia. Este tipo de comportamigatéue descubierto por
Pareto, en el afio 1896, en una cuestion poléndadistribucion de los ingresos
de la poblacién.

Desde la publicacion del trabajo de Zipf muchos Hi@scubierto la
presencia de leyes potenciales en la distribuciéndidersos fenbmenos: la
intensidad de los terremotos, la frecuencia deicparde las palabras, las
avalanchas de extincion de especies, o las visitas paginas web, entre otros.



Hoy por hoy, se reconoce el caracter ubicuo de astgportamiento conocido

como distribuciones de ley potencial. Pese a laoitapte evidencia empirica al

respecto, las explicaciones tedricas sobre la amiadaparicion de fendmenos
gue se distribuyen como leyes potenciales no hdaelemasiado éxito.

Esta investigacion, centrada en el ajuste de Hilglision del tamafio de las

empresas a la ley de Zipf, amplia la evidencia eo®ial respecto, pues

comprueba su cumplimiento para las empresas eggaffhora bien, mas alla

del trabajo empirico, el objetivo de la investigacies avanzar en las posibles
explicaciones teoricas del fendmeno. En este sgntids investigaciones

realizadas consideran que el paradigma de la cqidgaley la autoorganizacién

es el enfoque mas adecuado para abordar la cueSgdeoncluye que las leyes
potenciales observadas en sistemas complejos sancaracteristica de la

arquitectura de los sistemas autoorganizados. €mmente, la ley de Zipf

observada para la distribucién del tamafio de lggesas es una manifestacion
de la autoorganizacién del sistema, en nuestrodelsmercado.

Las leyes potenciales son consideradas como uroowuoportamiento que
emerge de forma espontanea en los sistemas y qderisa de las mdltiples
interacciones entre los agentes que lo forman.dbas dlltimas, surge la pauta o
comportamiento estadistico que sélo es observahleeh del sistema como un
todo. La investigacion reconoce la relacion erdragdaricion de leyes potenciales
y los procesos de autoorganizacién, a partir dei, agjureto es tratar de
determinar qué tipo de procesos dan lugar a lagameia de estas leyes. Aunque
existen algunas explicaciones y modelos tedricoseeghecto, no parecen ser
suficientemente satisfactorios, ain queda muchaapanzar en la basqueda de
los mecanismos subyacentes que generan la apadieifeyes potenciales en la
distribucion del tamafio de las empresas.
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distribucion del tamafio de las empresas

ABSTRACT

The research work presented below tries to advdreexplanation of an
empirically contrasted phenomenon: the assymegf@abiour of the distribution
of the size of companies. Empirical evidence irs tldgard has shown that, in
most cases, economies are supplied by companiali sizes. The assymetric
behaviour of the distribution indicates us that ke#s are generally made up of
very few large-size companies next to a high nundfesmall-size companies.
This behaviour, far from being an exclusive charastic of the distribution of
the size of companies, is present in other phenamehonly economic, but also
belonging to other very different fields.

In 1949, linguistic George Kingley Zipf publishedwaork in which he
talked about various phenomena, distributed in ssyraetric way, where you
could see a mathematic relation between the sia@ efvent and the frequency of
its appearance. This relation, today known as Zipdw, indicates us that the
appearance frequency of a certain event inversggrlds on its size or intensity.
Applied to the distribution of the size of compamithe compliance of the law
implies that the appearance frequency of companiies certain size inversely
depends on the size achieved by them raised tonerpdhis behaviour was
already discovered by Pareto in 1896 in a contsdakquestion: the distribution
of income in a population.

Since Zipf's work was published, many others havscalered the
presence of potential laws in the distribution dffedent phenomena: the
intensity of earthquakes, the frequency of wordsuaence, the avalanches of
species in danger of extinction, or the visits tebwpages, among others.
Nowadays, the ubiquitous character of this behavimown as distributions of
potential law is recognized. In spite of the impott empiric evidence in this



regard, theoretical explanations about the abundppearance of phenomena
that are distributed as potential laws have nohbeey successful.

This research, centered in adjusting the distrilbutof the size of
companies to the Zipf law, widens the empiricatlewvice in this regard: it checks
compliance thereof for Spanish companies. Nontkgelesyond empirical work,
the aim of the research is to advance the posHibleretical explanations of the
phenomenon. In this sense, the researches catriembosider that the paradigme
of complexity and self-organization is the mosttalie approach to deal with
this matter. The conclusion is that potential latserved in complex systems
are a characteristic of the architecture of sejfanized systems. Specifically,
Zipf law observed for the distribution of the siakcompanies is a sign of the
selforganization of the system, in our case ofntlaeket.

Potential laws are considered as a macrobehavidichwspontaneously
emerges in systems and derives form the multigérastions between the agents
involved. From these interactions, the statisticawdour or guideline comes out;
it can only be observed at the level of the syst€éhe research recognizes the
relation between the appearance of potential lamg the selforganization
processes; from now on, the challenge is to trydeétermine which type of
processes give place to the emergence of these Mitwugh there are some
theoretical explanations and models in this regéndy do not seem to be
sufficiently satisfactory; there is still much tdwance in the search of underlying
mechanisms that generate the appearance of pétemi&in the distribution of
the size of companies.
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RESUM

El treball d’investigaci6 presentat a continuat¢iacta d’avancar en
I'explicacié d'un fenomen contrastat empiricameglt.comportament asimétric
de la distribucié del tamany de les empreses. H&@wia empirica al respecte ha
mostrat que, en la majoria dels casos, les ecomsopdie abastides per empreses
de tots els tamanys. El comportament asimeétricadgidtribucio ens indica que
els mercats estan formats, generalment, per majugm empreses de gran
tamany juntament amb una xifra elevada d’empresemmany xicotet. Aquest
comportament, lluny de ser una caracteristica ek@ude la distribucié del
tamany de les empreses, és present en uns alréemdas tant de caracter
econdomic com pertanyents a uns altres camps nvatatis.

El 1949, el linglista George Kingley Zipf va puali un treball en qué va
donar a conéixer diversos fenomens, distribuitsmdmera asimeétrica, en els
quals es podia observar una relacié matematica entre el tamany d’un succés
i la seua freqiiéncia d’'aparicié. Aquesta relacid,doneguda com la llei de Zipf,
ens indica que la freqiiéncia d’aparicié d’'un deteatnsuccés depén inversament
del seu tamany o intensitat. Aplicat a la distributel tamany a les empreses, el
compliment de la llei indica que la frequéncia d@apié d’empreses amb un
determinat tamany depén inversament del tamanysagoit per aquesta elevat a
una poténcia. Aquest comportament ja va ser dedcpbePareto I'any 1896 en
una questié polémica: la distribucié dels ingresto$a poblacio.

D’enca de la publicacio del treball de Zipf molemidescobert la preséncia
de lleis potencials en la distribucié de diverseadimens: la intensitat dels
terratremols, la frequiéncia d’aparicio de les pagules allaus d’extincié
d’espeécies, o les visites a les pagines web, efdiges. Ara per ara es reconeix
el caracter ubic d’aquest comportament conegut eodlistribucions de llei
potencial. Malgrat la important evidéncia empiradaespecte, les explicacions



tedriques sobre I'abundant aparicié de fenomensegudistribueixen com a lleis

potencials no han tingut gaire éxit.

Aguesta investigacio, centrada en I'ajustamentdéidtribucié del tamany de les
empreses a la llei de Zipf, amplia I'evidéncia emgpi al respecte: comprova el
seu compliment per a les empreses espanyoles. &ranés enlla del treball

empiric, I'objectiu de la investigacié és avancarles possibles explicacions
teoriques del fenomen. En aquest sentit, les ilgasbns realitzades consideren
gue el paradigma de la complexitat i I'autoorgaatté és I'enfocament més

adequat per abordar la questié. Es conclou qukelsgpotencials observades en
sistemes complexos sb6n una caracteristica de itaofura dels sistemes

autoorganitzats. Concretament, la llei de Zipf obesga per a la distribucié del

tamany de les empreses és una manifestacié dedtgatnitzacié del sistema, en
el nostre cas del mercat.

Les lleis potencials son considerades com un magiportament que
emergeix de manera espontania en els sistemesegyderiva de les multiples
interaccions entre els agents que el formen. D'stgsalltimes sorgeix la pauta o
comportament estadistic que només és observablémhit del sistema. La
investigacio reconeix la relacié entre I'aparici ltkis potencials i els processos
d’autoorganitzacié. A partir d’aci, el repte éxctas de determinar quin tipus de
processos donen lloc a I'emergéncia d'aquestes I&icara que hi ha algunes
explicacions i models tedrics al respecte, no sembser suficientment
satisfactoris. Encara queda molt per avancar eredarca dels mecanismes
subjacents que generen I'aparicié de lleis potémen la distribucié del tamany
de les empreses.
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INTRODUCCION

La investigacidn en el campo de la economia, quemamnayor medida si la
comparamos con otras ramas del saber, se ha dgehtxia el desarrollo de
modelos tedricos que han tratado de ser relativeansencillos y sobre todo
exentos de ambigledad a partir de la adopcién desarie de premisas muy
definidas. Una vez que el modelo teérico es dadinld investigaciéon trata de
contrastar empiricamente su veracidad y es aqudedganeralmente surgen los
principales problemas, bien porque la teoria najgsta a los resultados reales,
es decir, porque ésta no se cumple, o bien pompeekultados que arroja la
evidencia empirica no son tan claros como se desdzrobjeto de estudio de
esta investigacion: la distribucion del tamafio ds émpresas presenta una
problematica contraria y menos habitual. La evidenempirica, bastante
abundante, muestra unos resultados muy clarosemsibargo, no emergen
explicaciones tedricas satisfactorias del fenonubservado.

1. Inicios de la investigacion

Los inicios de esta investigacion se remontan éplaca en que acudia a
mis clases de doctorado siete afios atras. En deasion debatiamos sobre el
tamafio de las empresas y mas concretamente solmendeida “dimension
Optima” de la teoria marshalliana. Si como predi&eteoria, las empresas
presentan una dimensién Optima en la que sus cestesnimizan y se alcanza
mas eficiencia, es légico derivar que las empresd®rian orientarse hacia la
basqueda de esta dimensidn que asegurara su sgpeigi en el mercado. Pero,
¢ qué mostraba la evidencia empirica? Se recogimtos sobre el tamafio de
empresas en diferentes localizaciones, de formeergkrada los andlisis
empiricos mostraban que los mercados, generalmesii@yan abastecidos por
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empresas de todos los tamafios. Una vez evideneiatizersidad en el tamafio,
el paso siguiente deberia dirigirse hacia la bldaute una explicacién a esta
evidencia. ¢COmo era posible compatibilizar esesultados con la teoria
neoclasica de la oferta y su “dimensién Optima’2 Rusto a partir de este
momento, al constatar mi incapacidad para dar ufmma explicacion a la

diversidad de tamafios encontrada, cuando estai@@uestajo realmente mi

interés.

En aquel momento mis herramientas metodoldgicadinstaban a la
microeconomia neoclasica, habia que tratar decaxgdior qué existian empresas
de todos los tamafios, o también valdria poder axplpor qué las empresas
difieren de tamafo, por qué no son todas igualeso Bratar de explicar la
diversidad encontrada con las herramientas araditie la microeconomia
neoclasica parecia algo imposible. Aunque para psi@sto no constituya
ninguna sorpresa, ya que actualmente se considezadiyersos conceptos
expuestos por la teoria neoclasica y especialmpate Marshall han sido
superados, y que ademas, se tiene mayor conociteriais limitaciones de esta
metodologia; lo cierto es que los fundamentos @sams siguen ocupando una
parte importante de los conocimientos sobre apaisbndémico que se imparten
actualmente en la mayor parte de nuestras unieglssd Por ello, las
conclusiones y razonamientos de este enfoque sigukiyendo en nuestra
forma de percibir la relevancia del tamafio.

Debido a las anteriores limitaciones orienté miestigacion hacia la
busqueda de trabajos que trataran sobre la disibibudel tamafio de las
empresas desde cualquier enfoque alternativo.

En el afio 1958 Herbert Simon publica un articulo l@nAmerican
Economic Revieuitulado The size distribution of bussines firen él evidencia
gue la distribucion del tamafio de las empresasstaddBs Unidos es altamente
asimétrica. Observé que en esta economia existt@aspempresas de gran
tamafo junto a un elevado numero de empresas deidedamario. El objetivo
de Simon en este trabajo fue doble: por un ladartde encontrar una funciéon de
distribucién tedrica para el tamafio de las emprggas otro definir un modelo
estocastico que fuera capaz de reproducir estelé@simetria. En los siguientes



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

afios a su publicacion, el trabajo de Simon parea&r en el olvido, puede

afirmarse que no suscitd el interés de los invadbges. Sin embargo, décadas
después, en los 90, sera redescubierto, y espeditdnrelevante para las

llamadas ciencias de la complejidad y la autoomganidn.

Definitivamente, la lectura del libro de Paul KrugmlLa Organizacién
espontanea de la Economiaarco el camino de esta investigacion. Etuge
conocimiento de una ley empirica, conocida comodeyipf o Regla Rango-
Tamafio. Dicha ley establece que si consideramosniggesas de un pais y las
ordenamos de mayor a menor en funcién de su tamsifjpando a cada una de
las empresas un rango, de manera que la empresagie 1 sera la de mayor
tamafio y la de rango 2 la siguiente de mayor taneaiie las demas, la ley
predice que podemos encontrar una relacion entanelfio de la empresa y su
rango. El tamafio es inversamente proporcional abaala ley aparece
publicada por primera vez en 1949 para la distibudel tamafio de las
empresas estadounidenses en los afios treintgpréseatamos ambas variables
el rango y el tamafio en términos logaritmicos,is&iducion de los datos forma
una linea recta con una pendiente de 45°.
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Fuente: Zipf (1949, p. 499)

50

Figura 0.1. Distribucién del tamafio de las empresas Estados Unidos
durante la década de los afios treinta, el tamafi@peoxima por el nivel
de activos.
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2. Contenido

La ley de Zipf sorprende por su simpleza matemAtiteamuestra una
relacién lineal entre el logaritmo del rango y aintaifio, y choca drasticamente
con la forma de presentar y exponer las ideas sustio econémico. Cuando se
conoce la ley, lo normal es mostrar incredulidadiespués contrastar si se
cumple para la distribucion del tamafio de las esgwen Espafia. A partir de los
datos proporcionados por SABdegui los pasos de Zipf, seleccione todas las
empresas que aparecen en la base en el afio 2002ng@ma de un tamafio
minimo y las ordené de forma decreciente asignésdalcada una de ellas un
rango. La ley se cumplia y el exponente al iguat qn Zipf(1949) se
aproximaba a 1. Comprobé que también se cumplieoasiderar empresas
pertenecientes a limites geogréaficos mas pequesios ta Comunidad Valen-
ciana.

Ante esta evidencia dirigi la investigacion a catogue se habia
publicado sobre esta ley. Zipf un linglista profesn Harvard aplicé
inicialmente su ley a la frecuencia de apariciéedepalabras, Evidencié que en
el uso del lenguaje unas pocas palabras eranadiiz muy frecuentemente
mientras que un gran numero de palabras apareciess preces. El trabajo
empirico de Zipf fue vastisimo, comprobé el cumptimio de la ley en
fendbmenos muy diversos como la distribucion delaf@nde las ciudades, los
ingresos de la poblacion y el tamafio de las empresa

En términos generales, podemos afirmar que la éeyigf evidencia que
muchos fendmenos se distribuyen de forma asimétiaddajue se observa una
relacion inversa entre la frecuencia de apariciéinsdceso y su tamafio. Como
veremos, la aparicion de este tipo de distribudorevela que no existe una
escala caracteristica del fenébmeno, sino que poordtario existen sucesos de
todos los tamafios.

Hoy la ley de Zipf esta ampliamente difundida emeindo cientifico, se
ha comprobado en fendmenos que pertenecen a caapalversos como la

! Sistema Anual de Balances Ibéricos, es una basttde (comercial) de empresas que
operan en Espafia y Portugal.
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fisica, la biologia, la geografia, la linglistictkaceconomia. Cuando hablamos de
la ley de Zipf en el campo de la economia, es @eicedestacar varios hechos.
La cuestion parece haber interesado poco a losortstas, a excepcion de
Simon y su grupo de colaboradores. En los siguseafi®s a la publicacion del
trabajo de Zipf nadie parece haberse ocupado deelstion, contrariamente a lo
ocurrido en otras ramas del saber en las queipstdistribuciones han recibido
mucha mayor atencion. Pese al poco interés mossadoonocen fenémenos
econdmicos que se ajustan a este comportamientie d@go tiempo atras. De
hecho, uno de los trabajos en los que se insppb fde el Cours d’économie
politique de Pareto, publicado en 1896, en él demuestrdadiistribucion de los
ingresos de la poblacion es altamente asimétrioa, muede observarse una
relacién inversa entre el nivel de ingresos pellgsgnasu frecuencia de aparicion
entre la poblacion. Actualmente, existe una cadtigdevante de investigadores
de campos diversos como la matematica y especitdmarfisica que se han
ocupado de analizar la aparicion de este tipo dgilaiciones en fenémenos
econdmicos, entre ellos la distribucion del tamdéidas empresas.

El desarrollo relativamente reciente de las teqiade la informacién ha
jugado un importante papel en el aumento de ladamhtle trabajos relacionados
con esta ley empirica, pues su contrastacion rexjlaedisponibilidad de gran
cantidad de datos, no disponibles dos décadas Bsts avances han conducido
a que cierta parte de la investigacién se hayatade a estudiar la distribucion
de grandes masas de datos intentando encontran dlgd de pauta o
comportamiento en ellos. Este hecho, unido a la gemtidad de informacion
economica disponible en la actualidad, explicacabvado interés que muchos
cientificos, de campos diversos, han mostrado amudistribuciones asimétricas
en fendbmenos econémicos y concretamente en eli@esteda distribucion del
tamafo de las empresas.

Actualmente, existe suficiente evidencia empiricee @vala el cumpli-
miento de la ley. Se trata de una relacion que bBeomor su simplicidad y que
contrasta con la dificultad de la investigaciorritgdal respecto. Para mostrar el
comportamiento asimétrico de estas distribuciories, investigadores han
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utilizado diferentes herramientas analiticas, deereque la ley es definida con
varios términos. Hoy sabemos que lo que se conoe® dey potencial, ley de
Zipf o ley de Pareto, son formas alternativas geesentar un mismo tipo de
asimetria en la distribucién del tamafio, ya sealetero de empleados en una
empresa, los ingresos personales o la poblacitesdgudades.

Pero, ¢qué sabemos hoy de esta ley? Simon el pieeesado en la
cuestion desde el campo de la investigacion ecargrdiefine un modelo en el
cual, a partir de supuestos estocasticos asigreathss premisas, reproduce este
tipo de distribuciones. Hoy en dia el modelo de dines considerado por
algunos como el mas satisfactorio o util para esplia aparicion de ciertas leyes
potenciales, en campos como la economia y la faémale redes.

Una segunda aportacion fundamental (no por apaesceegundo lugar es
menos importante que la de Simon) en el conocimigne tenemos de las leyes
potenciales, ha sido la realizada por el matem&#woit Mandelbrot, conocido
por ser el creador de la geometria fractal. Estesiigador se ocupd, en sus
inicios, del estudio de las leyes potenciales. Sdgda ley de Zipf de forma
casual, como el mismo relata: «Una recension déboo que encontré en la
papelera de mi tio me inicié en una tarea extraviaggen todos los sentidos: la de
explicar la “ley de Zipf'». Mandelbrol985, p.212). Su trabajo profundiza en
las caracteristicas de estas distribuciones y ibogt a constatar el caracter
universal de la ley. Mantelbrot demuestra que kged potenciales estan
presentes tanto en la naturaleza como en los famsrerondémicos. Entre estos
ultimos, destacan sus trabajos sobre el compontdmnige las fluctuaciones en
los precios.

En la actualidad la ley de Zipf, como ley empiricaupa un lugar que
podria considerarse destacado en lo que se conmo® ciencias de la
complejidad. Un nuevo campo que estudiadosportamientos emergentes
los llamados sistemas complejos. En estos, losteg@nelementos participantes
interaccionan unos con otros y debido a ello, sugmmportamientos emergen-
tes que no pueden determinarse a partir de la ctaduodividual de cada
participante. La incapacidad de los métodos tradales de la ciencia para
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explicar este tipo de comportamientos y la necesida elaborar nuevos
contextos tedricos y metodoldgicos son las razqnesnspiran a estas teorias.

En general podemos decir que la Complejidad se aoclgh estudio de
fendmenos que exhiben conducta compleja. El compiento complejo es
entendido como oposicidn al comportamiento linealersible y determinista del
mecanicismo. Los sistemas que interesan, en este galestran una dindmica
no lineal e impredecible. De hecho, una parte mougortante de lo que hoy se
consideran ciencias de la complejidad provieneahepos que han estudiado la
no linealidad.

Para esta investigacion es, especialmente, Utdlagparte del campo de la
complejidad que estudia la emergencia del ordelon¢dpeo, la denominada
autoorganizacion. Esta se encarga de estudiar camge el orden de forma
espontdnea en los sistemas complejos que recibemorabre de sistemas
autoorganizados o emergentes. En estos momentsmps considerar que las
distribuciones de ley potencial o de Zipf son unanifestaciéon de la autoor-
ganizacion del sistema, la distribucion observaslaire macro-comportamiento,
una manifestacion de orden que emerge de formanesma en sistemas
complejos. Hoy, el gran reto es tratar de descujoiertipo de procesos dan lugar
a la emergencia de este tipo de distribuciones.

La investigacion en Economia no parece haberseegado demasiado en
las posibilidades que representan las nuevas aiems la complejidad como
nueva herramienta metodolégica, pese a los nuneilasnamientos que se han
hecho, especialmente de investigadores de otrasiase Ahora bien, las ideas de
complejidad, autoorganizacion y emergencia, augaehayan tenido gran
transcendencia, han estado presentes en la ecodesdi@ tiempo atras.

En este trabajo estamos de acuerdo con la hip@esime la economia y
mas concretamente el mercado es un sistema conapitgjorganizado. Sustentan
esta hipotesis las ideas desarrolladas por Menb@®3(1996), Hayek(1988,
1997), Schelling(1978,1989) y Krugman (1996, 19€0mo trabajos mas
destacados. Los tres primeros autores, especi@m®ahbelling y Menger,
llegaron a conclusiones similares a las alcanzagmasinvestigadores de la
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autoorganizacion en otros campos como la fisica lsidlogia sin tener ningun
contacto con los trabajos desarrollados por édftenger fue el primero que
mostré que ciertas estructuras sociales teniarrigaroespontaneo, un ejemplo
paradigmético es steoria del origen del dinerdPor otro lado, Hayek es quizas
quién mas ha profundizado en la autoorganizaciterente al desarrollo del
mercado, un mecanismo descentralizado en el quedeh emerge de forma
espontanea. La informacién dispersa es, a juicidaek, lo que conduce a que
un sistema descentralizado sea mas eficiente queemralizado. A través de
multitud de agentes, en nuestro caso empresasisteina sera capaz de
aprovechar de mejor forma la informacion diseminaBh mecanismo de
mercado crea las condiciones para que esa infobméciya y sea aprovechable
por los agentes. En resumen, la economia, a trdeémercado, procesa una
informacién que fluye por el sistema y que se @dede la actuacion de miles de
agentes a partir sus interrelaciones, de esta ma&haistema va generando cada
vez mas complejidad.

El trabajo de Schelling: Micromotivos y macroconductasentra
directamente a abordar la cuestion de como se peddiemergencia de orden en
sistemas sociales y por supuesto en el mercadocsyadoierte que ese orden
emergente no tiene porque ser satisfactorio. Sehetios ayuda a enfocar las
cuestiones econdémicas desde la complejidad y tmegdanizacion. Nos muestra
las similitudes con otros campos en los que elrotdebién emerge de forma
espontanea pero, a su vez, nos advierte de laigreades que supone estudiar
la conducta emergente en fendmenos econdmicos.UlRoro, el trabajo de
Krugman es el que tiene mas caracter transdisaipliconocedor de los
desarrollos en complejidad y autoorganizacion emsatampos, utiliza modelos
e ideas desarrolladas en otras ciencias y las addpéstudio de fenbmenos
econdmicos. Krugman esta especialmente interesadtescubrir procesos que
generen conductas emergentes en el campo de laretarconcretamente en el
campo de la geografia econémica y de los procesmsaicos en el espacio.

Que los fendmenos econémicos entran dentro del @atepestudio de la
complejidad es algo evidente. Los mercados estamafiios por gran cantidad de
agentes diversos, ya sean consumidores 0 empgsag)teraccionan unos con
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otros dando lugar a una conducta compleja y a wEafsiicas emergentes. Las
reglas que rigen el funcionamiento de un mercado €plado de la oferta) no
pueden ser explicadas por la conducta individualie empresa, a nivel del
mercado emergen comportamientos que no podianreédsios deliberadamente
por las partes. En este contexto, la distribuciéh tdmafio de las empresas
observada no puede ser explicada a partir del iestiel las empresas en
particular tenemos que deducirla desde enfoquessguarienten a abordar la
totalidad. Este trabajo tiene como objetivo aplitas herramientas de la
complejidad y la autoorganizacion para explicadistribucion observada del
tamafio de las empresas.

3.  Hipotesis de trabajo

Las hipétesis sobre las que se trabajara en egstigacion son:

1.La economia y mas concretamente el mercado esstamsi complejo
autoorganizado, donde el orden —complejo— emerg®rdea espontanea
de las interacciones entre los agentes del sistehmercado, al igual que
otros sistemas sociales, es un sistema ascend#mtabajo a arriba”, en
estos sistemas los problemas se resuelven redlorien masas de
elementos (en nuestro caso empresas), relativarimgligentes.

2.La ley potencial observada en la distribucion detdafio de las empresas,
es una macroconducta que emerge de la interacadosl agentes
individuales —las empresas— que participan en eicade. Es una
manifestacion de la autoorganizacion del sistema.

3.La ley potencial puede ser reproducida a partimddelos que establecen
determinadas pautas de comportamiento sobre lauctnde los agentes
del sistema. Los programas de simulacién son hayhamramienta muy
atil para el estudio de este tipo de sistemas, ipemnreproducir su
dinamica y estudiar como se produce la emergencia.
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4.  Estructura del trabajo

El presente trabajo de investigacion se estruauarauatro partes con el
objetivo de proporcionar mas claridad en la exposicle los argumentos. La
primera parte, que incluye los tres primeros c#siuse centra en determinar
gué sabemos sobre la distribucién del tamafio deetagresas y las leyes
potenciales, también conocidas como leyes de Zipanreto. Esta primera parte
tiene un doble objetivo, en primer lugar proporeiorsuficiente evidencia
empirica que avale el ajuste de la distribuciontaelafio de las empresas a una
ley potencial y mostrar que este comportamienfoslee ser algo extrafio, es
muy comudn en fendmenos econdmicos y sociales. fiituta 1 nos introducira
en el estudio de las distribuciones asimétricase@nomia hasta momentos
recientes: el capitulo 2 mostrara que la conduetéey potencial es universal,
gue esta presente en gran cantidad de fendmenoglirargos. Y el capitulo 3
profundizara en la distribucion del tamafio de lapresas observada en Espafia,
en los resultados que nos proporciona la evideajairica.

La segunda parte del trabajo se encargara de désatos fundamentos
tedricos y metodologicos del enfoque de la congae€jiy la autoorganizacion.
Debido a la variedad de teorias que hoy se inclgrereste programa, se ha
decidido dividir esta parte en dos capitulos. Hinpro de ellos, el capitulo 4,
pretende explicar el cambio metodolégico que supoestas teorias y en
describir las caracteristicas fundamentales debgetade estudio, los sistemas
complejos. El capitulo 5 se destinara al estudidodgue entendemos por la
emergencia espontanea de orden, es decir, la gatopacion.

La tercera parte se reserva al estudio de losvsasteeomplejos autoorga-
nizados. El capitulo 6 resume las caracteristisaddmentales de estos sistemas,
entre los que se incluye el mercado; y el capifude centra en las ideas relativas
a la emergencia de orden espontaneo en la economia.

Por dltimo, la parte final se destina a proporcipma primer lugar, un
breve retrato sobre el estado actual de la cuesti@m segundo, a proponer la
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metodologia basada emodelos de agentsomo herramienta fundamental para la

futura investigacién. Por dltimo se aportan lasctusiones del trabajo y las
lineas o cuestiones relevantes para la futura fiigeeson.
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PARTE I.

LEYES POTENCIALES Y DISTRIBUCION DEL
TAMANO DE LAS EMPRESAS

«Podemos hallar regularidades, predecir la aparidé
regularidades similares en otras partes, descqbérlas prediccio-
nes se confirman e identificar asi un modelo sdlinm obstante,
puede tratarse de un modelo cuya explicacion coat@scapandose.
En este caso, hablamos de una teoria “empiricg&motnenol6gi-
ca”, pomposas palabras que significan basicamamevgmos que
algo sucede, pero no podemos explicarlo.»

Gell-Mann (2003, pp.110-111)
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CAPITULO 1

EL ANALISIS DE LA DISTRIBUCION DEL
TAMANO DE LAS EMPRESAS: UNA VISION
PRELIMINAR

1.1 INTRODUCCION

El teorema central del limiteesuna premisa muy utilizada cuando se trata
de determinar como se distribuyen ciertos valoeesima poblacién, como por
ejemplo la estatura de las persor&isun suceso de distribuye como una normal,
los valores de la muestra tienden a concentrarsdeglor de la media, es decir la
media es representativa de la distribucion delssuc®in embargo, en el caso de
otro tipo de distribuciones, la aplicacion del &oa central del limite es mas
peligrosa puesto que aunque la media muestralsdaul@stras sea normal, dicha
media no es representativa, el suceso no tienamafio caracteristico. Existen
muchos fendmenos, como la distribucion del tama#itasl empresas en los que
no es posible determinar un valor caracteristiczs tlatos reales muestran que
una gran cantidad de mercados son abastecidos nppregas de todos los
tamafios y, ademdas, que unas pocas empresas obtiraegran cantidad de
ingresos frente a una importante cantidad de empresn pequefios ingresos.

2. El teorema es resultado del siguiente postulpdma muestras aleatorias de cualquier
distribucion de base con media p y varianZzapor no normal que sea, la distribucion
muestral de X, la media muestral de muestras aleatorias de t@maf es
aproximadamente normal y la aproximacién mejoauatentar n. La distribucién normal

2
de aproximacion tendra naturalmente por megiig or varianza & A .
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Asi pues, la distribucién de frecuencias del tamdéolas empresas tiene un
comportamiento asimétrico. Veremos que este tipooteportamiento, lejos de
ser un aspecto exclusivo de la distribucion delaf@nde las empresas, es un
fendmeno muy comun en la naturaleza. Algunos ejgsge fendmenos que
exhiben este tipo de conducta son: la intensidadgléerremotos, el tamafio de
las ciudades, o la distribucién de los ingresosimi@ poblacion, ljiry y Simon
(1977).

La distribucion del tamafio de las empresas, aungunea haya sido un
tema crucial para los investigadores, si ha desg@tierto interés desde tiempo
atrads. En los paises industriales la distribuc®mleamente asimétrica. Durante
bastante tiempo los estudiosos del tema intentngontrar una funcién teérica
de probabilidad para describir la distribucion tehafio de las empresas; sin
embargo, los trabajos realizados llegaron a lalosit;n de que no es posible
encontrar una distribucidon con caracter generakeP& este fracaso, varios
autores inspirados en trabajos anteriores come Zipf (1949), encontraron que
los datos reales sobre la distribucién del tamaéidad empresas se ajustaban
muy bien a las distribuciones de ley potencial. gqugnen economia este tipo de
distribuciones no eran muy conocidas —como verelRasto y Simon seran la
excepcién— en otros campos de la ciencia comosieafi biologia, geologia o
linglistica, las conductas de ley potencial halsiglo observadas en muchos
sistemas con caracteristicas muy diversas. Ya alédada de los ochenta, el
desarrollo de las teorias de la complejidad y ta@ganizacion daran un nuevo
impuso al estudio de la distribucion del tamafolafe empresas, los nuevos
enfoques y desarrollos cientificos, que se fundeeste paradigma, proporcio-
naran nuevas herramientas que permitiran interpettienémeno desde nuevas
Opticas.

En este capitulo se expondran, en primer lugardéscubrimientos de
trabajos preliminares y de gran impacto como hdo $s de Pareto, Zipf y
Gibrat, continuaremos con un repaso de los avaredizados por estudiosos
como Simon y sus co-autores, y finalizaremos elitalp mostrando ciertas
evidencias empiricas muy recientes que avalarajuste de la distribucion del
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tamafio de las empresas a la ley potencial. Lasblpssinterpretaciones y
explicaciones de este comportamiento potencial ejar&h para posteriores
capitulos.

1.2 LOS TRABAJOS MAS TEMPRANOS

La historia del estudio de la distribucion de lagresos es muy larga en el
tiempo. Pareto, hace méas de 100 afios en un trpbbjizado en 1896 observo
gue la distribucion de los ingresos personales ren poblacién era altamente
asimétrica: unas cuantas familias poseian unogsogrmuy elevados mientras
gue existia un namero muy elevado de familias cgnesos bajos. Mas aun,
Pareto obtuvo que la distribucion de los ingresoajastaba a una ley potencial
conocida como ley de Pareto que expresa la distdbude los ingresos en
términos de una funcién de distribucion acumul&@iazservo que la frecuencia de
gue una determinada poblacién tenga un nivel degog superior a un tamakio
depende inversamente de dicho tamafio elevado poteacia. Tal que:

P[X>x] ~x* (1)

dondek recibe el nombre de exponente de Pareto.

En sus andlisis Pareto obtuvo que la distribuc#iod ingresos personales
sigue una ley potencial con posible exponente us@ale un valor aproxima-
damente igual a 1,5.

Unas décadas mas tarde Gini (1922) estudia ldkdistén de los ingresos
en diversos paises encontrando que los datos neaésten ajustarse de forma
bastante robusta a leyes potenciales, sin embardiderencia de Pareto, dichos
exponentes no son universales.

3. Cours d'économie politique(1896, 1965)Reeditado como un volumen dguvres
CompletesEd: Droz, Ginebra.
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En el afio 1931 aparece publicado el primer tragagtiene por objetivo
analizar la distribucion del tamafio de las empresaglecir la dimension de la
empresa ya no desde una perspectiva individual éengrupo. El trabajo del
economista francés Robert Gibrat tituldDesigualdades Econémicasene una
importante trascendencia, pues muchos son los jdsal@osteriores que se
inspiraron o tomaron como punto de referencia lastpamientos de Gibrat. El
propone un modelo donde, a partir de procesos deinuiento aleatorio
multiplicativos, se deriva una distribucién de iegps para las empresas que se
ajusta a una distribucion log-normal. El modelo @i#rat se basa en una
premisa: la “ley del efecto proporcional” que tuyo sigue teniendo una
importante repercusion en el desarrollo de trabfjnsos, una repercusion que
para algunos es considerada como sorprendentaafiic{2004).

El propdsito de Gibrat fue convencer de que la esimen la distribucién
del tamafio de las empresas era una regularidaditbesatemente precisa como
para servir de base a un modelo matematico sara. élo traza los origenes de
su pensamiento en el trabajo de Jacobus Kapteyastuainomo que se preocupd
por la aparente gran difusion de las distribuciomssmétricas en muchos
aspectos diversos, especialmente en campo del@isioLa aproximacion de
Kapteyn consideraba que lo subyacente a estasbd@tmes es un simple
proceso “gaussiano” donde un gran numero de pegueflaencias sumadas,
operando independientemente unas de otras, tiemdgmerar una distribucién
normal para la varianza (“ley de Laplace” en el slodde Kapteyn). Para
Kapteyn y van Uven (1916) las distribuciones agiité de una variable se
pueden producir suponiendo que alguna funcién sdnta de la variable
considerada se distribuye como una normal. Gibta8Y), inspirado en el
trabajo de estos, establece como premisa queal esphberado del incremento en
el tamafio de las empresas en cada periodo es piamparal tamafio corriente de
la empresa (no depende del tamafio de la empregasitiva ni negativamente).
Aplicando esta premisa obtiene que la distribudignite de la variable tamafio

4. Robert Gibrat (1931)!Les inégalités économiques; aplications: aux iféga des
richesses, a la concentration des entreprises,@pulations des villes, aux statistiques
des familles, etc., d'une loi nouvelle, la loi deffét proportionnel”. Paris: Librairie du
Recueil Sirey.
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de la empresa pasa a distribuirse de forma astaétdomo una lognormal.
Contrasta empiricamente su modelo a partir un egteango de datos sobre la
distribucion del tamafio de establecimientos y agreljue la distribucion real se
ajusta razonablemente bien a la log-normal. Lolsajos permiten observar la
distribucion del tamafio de las empresas en un ¢mrie tiempo comprendido
entre 1896 y 1921 para muchos sectores de la edanoational, como la
agricultura y el comercio, y también para poblae®de empresas en distintas
regiones y sectores.

Aunque el trabajo de Gibrat (1931) fue calificado parios investigadores
de su tiempo como un gran logro, sin embargo, derdsms dos décadas
siguientes la distribucion del tamafio de las engr@® ocupo la atencion de los
investigadores. Como ya habia notado Gibrat, ehrdelto de este tipo de
trabajos implicaba destinar un importante esfuartarecopilaciéon de datos y su
posterior analisis. Este hecho pudo haber limitelddesarrollo de trabajos en
esta linea y ser la causa de que la distribucidriatieafio de las empresas no
fuese objeto de interés hasta bien entrada la dét=tbs 50 y en mayor medida
de los 60, momento en el que aparecen varios tseapiricos que se ocupan
directamente de la cuestion. En esta década \glaesite proliferaran estudios
centrados en la generacion de modelos de “crecimadeatorio”.

Sin ninguna conexién con los trabajos de Gibratpr@e Kingley Zipf
nacido en 1902 y profesor de lengua en la Univadsie Harvard desde finales
de los afios 20, considerado un académico heterodexoéntrico, descubrié la
gue hoy se conoce como “ley de Zipf". Una regukadi@mpirica que aparece en
muy diversos fendmenos entre los que se se enauamistro objeto de estudio.
Zipf, en sus primeros trabajos, se dedico al estddiciertas regularidades en el
campo de la linglistica, comenzé estudiando la@odem humana del habla, esto
es, las restricciones habituales en la expresiahamtidiana, para abordar mas
tarde el uso del vocabulario en la produccion &scZipf (1932, 1935). Observo
qgue la frecuencia de apariciobn de las palabras rentento, lejos de ser
impredecible seguia una pauta: encontr6 una relaeiire la frecuencia de
aparicion de las palabras en un texto selecciogjaglaango ocupado por dicha
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palabra entre todas las que aparecen en el tegtonas, afirmaba que la
frecuencia de aparicibn de cada palabra es inversamproporcional a su
namero de orden o rango.

Después de contrastar su ley para diversos aspegttmsonados con la
linguistica, Zipf, en su libro publicado en 194%itylado Human Behavior and
the Principle of Least Effortlemostré que esta ley también se podia extender a
muchos otros casos como la distribucion del tamddidas ciudades, de los
ingresos personales o del tamafo de las empresas.

La ley de Zipf en su definicién original, Zipf (1941972, p. 23), afirma
gue si cogemos todas las palabras que aparecen &xto, en su caso fue el
Ulises de Joyce, a continuacién calculamos su frecuedeiaaparicion; las
ordenamos de mayor a menor y les asignamos un,rdegoanera que el rango
igual a 1 sea ocupado por aquella palabra quelem ubas frecuentemente, y el
rango 2 por aquella palabra que ocupe el segungdar len frecuencia de
aparicion y asi sucesivamente para todas las patapodremos observar una
relaciéon inversa entre la frecuencia de aparicidadpalabra y su rango. Dicha
relacion es definida por Zipf(1949, 1972, p.24paip de la siguiente expresion:

rxf=C (2

dondef representa la frecuencia de aparicion de una @akabrel textor es el
rango que ocupa la palabg;es una constante que se aproxima a la frecuencia
de aparicion de la palabra de rango 1 o palabrafreésentemente utilizada. Si
representamos las variables, rango y frecuenciapdeicion, en términos de
logaritmos los datos se ajustan a una linea rexteethdente con una pendiente
de 45° En resumen, Zipf demuestra que cuando replewsu ley, la relacion
entre la frecuencia de aparicion de un sucesonarsgo se ajusta a la siguiente
expresion:

logf=-logr+logC (3)
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10000

Fuente: Zipf, G.K. (1972, 194%{uman Behavior and the Principle of Least
Effort, p.25.

Figura 1.1. Distribucién rango-frecuencia de las fadoras. (A) Datos de James
Joyce; (B) Datos de Eldridge; (C) Curva ideal coargliente —1.

Otra “regla”’que también contrast6 Zipf (1949, p.374), y quagrmsmente
llegd a conocerse comango-tamarfidrata de determinar una posible relacién entre
el tamafio de los distintos elementos de una mugstréugar o rango que ocupan
dichos elementos en el conjunto de la poblaciora Pamprobar si se cumple la
regla rango-tamafioen la distribucion del tamafio de las empresasndedeter-
minada regién o pais, cogemos las empresas deblacm considerada por
encima de un determinado tamafio —medido por ejepwlel nivel de empleo—y
las colocamos en orden descendente, asignandoaaeragresa un rango. Se
observa que la relacion entre el tamafio o nimeernideados de una empresa y el
lugar que ocupa dicha empresa en el ranking deesampide ese pais o region, se
ajusta a la siguiente expresion;

T=Kxr”* (4
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Siendo:r el rango, que toma siempre un valor entero y posiT el tamafio de
la empresa, medido por alguna variable que aprox@meamano (entre las
variables més utilizadas destacan el empleo, la dé ventas, el valor afiadido, o
los fondos propios); K una constante que en la version estricta de Ziph (
B=1) es igual al tamafio de la empresa de rango 1.

Zipf (1949) demuestra el cumplimiento de la leylansiguientes casos:

- Numero de asalariados (por encima de 50) por empresiufacturera en
Estados Unidos en el afio 1939.

- Valor del activo por empresa en Estados Unidos gada uno de los afos
comprendidos en el periodo (1931-1936).

- Ndmero de establecimientos por tipo de actividddeetor manufacturero
en Estados Unidos para el afio 1939.

- Nudmero de establecimientos o locales por tipo deetoio minorista en
Estados Unidos en 1939.

En todos los casos comprobd la relacion lineakesittogaritmo del rango
y del tamafio, a partir del ajuste de los datos asitpiiente expresion:
logT =—-Llogr +logK . SiendoK un parametro ¥ el tamafio -sea nimero de

asalariados, volumen de activo, o nimero de esfatitntos, en cada caso-.
dlogT

Siendo la pendiente——— = - (3
dlogr

Cuando el exponente sea igual a 1, o esté muynpodxieste valor, es decir,
si se cumple la ley de Zipf en sentido estrict@gmoos obtener una secuencia de los
tamafios de la distribucion multiplicando la congarque corresponde al tamafio
de la empresa méas grande— por 1, 1/2 1/3, 1/4Eateste caso, el tamafio de la
empresa de rango 2 seria aproximadamente igualnsitda del tamafio de la
empresa 1, en general el tamafio de cualquier eangecs poblacion considerada,
en logaritmos, podria obtenerse a partir de lataotes o tamafio de la empresa mas

grande, por 1/r.
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Figura 1.2. Rango-Tamafio. NUmero de asalariados gonpresa en el sector
manufacturero en Estados Unidos Afio 1939. Tamafaimio 50 trabajadores.

Actualmente, una parte significativa de la literatque trata de distribucio-
nes como la descrita por Zipf, las define comodgy@enciales. La distribucion de
un suceso se ajusta a una ley potencial cuandecuehcia de aparicion depende
inversamente de su tamafio elevado a una potengiante bastante tiempo los
trabajos de Zipf, Pareto y aquellos que tratabdagdistribuciones de ley potencial
permanecieron aislados. Hoy sabemos que estoaspestos representan distintas
maneras de abordar un mismo tipo de fendmenos =tribacion altamente
asimétrica. Pareto es la distribucion de frecusna@muladas de una distribucion
de ley potencial y Zipf es su expresion en térmumsango. En todos estos casos,
tedricamente, cualquier tamafio de una empresaodigitconjunto puede obtenerse
como una proporcion de su rango. En la actualidadreos que la ley de Zipf (en
sentido estrict@=1) es uno de los muchos ejemplos de las llamagas te escala
o0 leyes potenciales, comunes en muchas areadidieda la biologia y las ciencias
del comportamiento, Gell-Mann (2003, p.111).
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El vastisimo trabajo empirico realizado por Zipfdoatribuido a constatar la
universalidad de las distribuciones de ley poténdanque sus explicaciones
tedricas han sido desacreditadas, no ha ocurridadmo con su trabajo empirico.
La validez de sus resultados ha conducido a otrt@spretaciones como la de
Mandelbrot desde los campos de la matematica dsleafde los sistemas
complejos. En todo caso, la ley de Zipf ha sidbjtbalmente, un referente para los
trabajos que desde la estadistica han tratadoplieagxa distribucion del tamafio
de las empresas.

1.3. LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS EMPRESAS:
APROXIMACIONES DESDE LA ESTADISTICA

El trabajo de Gibrat (1931) ha marcado un puntpai#ida para muchos
otros que, desde modelos estocasticos, han préteadcontrar una explicacion
a la forma de la distribucién del tamafio de lasresys. Gibrat consideraba que
los datos empiricos sobre los ingresos de las esapree ajustaban bien a las
distribuciones log-normal, en éstas los valoresgr@an una asimetria hacia la
derecha significando que la mayor parte de la fniidad se retne o cae hacia la
derecha del valor modal. En las distribuciones ésigas como distribucién del
tamafo de las empresas, la moda es mas pequefa mesliana la cual, a su
vez, es mas pequefia que la media. En el modelaldat@sta distribucion es
consecuencia da ley del efecto proporcionakl crecimiento de las empresas es
considerado como un proceso aleatorio con tasa&segémiento independientes
del tamafio. El crecimiento en el tamafio de la esappeiede obtenerse a partir
del tamafio alcanzado en el periodo ant&risplicando esta premisa, el tamafio
de las empresas tiende hacia una distribucién dogval. Amaral (1997) afirma

que si consideramosy, ,, :St(1+ £t), dondeg; es una serie de numeros

aleatorios con algun limite en la distribucion yi@aza mucho menor que 1; y si
el logaritmo del tamafio sigue un simple paseo @eatconsiderando un periodo

5. Gibrat en su modelo considera el cumplimienttadéey del efecto proporcional” donde
el tamafio de la empresa en un determinado afio cqugmasado comoS.; =4S,
Posteriormente Kesten (1973) afiade al modelo dexiGib término aleatorio, tal que el
crecimiento de la empresa se expresa c8mo= A4S + A, en este caso el proceso de
crecimiento también nos dirige hacia distribucicthesey potencial
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de tiempo suficientemente amplio, las tasas demiecto se distribuyen como
una log-normal. Si consideramos que todas las esapmacen aproximadamente
con el mismo tamafio inicial, entonces la distriboailel tamafio de las empresas
también es una log-normal, y la prediccién del node Gibrat es aproximada-
mente correcta.

Desde que Gibrat publicé su trabajo a principiodageafios treinta, es
necesario esperar, practicamente, hasta la décadéosd 60 para que la
distribucion del tamafio de las empresas vuelvaaaeapr en las publicaciones
cientificas. En 1958 Simon y Bonini publican el b titulado Skew
distribution of bussines firndonde a partir de un modelo inspirado en el tmabaj
de Gibrat los autores muestran que la distribud&rtamafo de las empresas en
Estados Unidos es altamente asimétrica. Este trabag otros que exploran las
distribuciones asimétricas son recopilados en o lpublicado en 1977 por
Simon y sus co-autores Yy titula@&ew distributions and the size distributions of
bussines firms.

El objetivo de estos trabajos fue doble: por uro)gutesentar una teoria
general para dar cuenta de la persistencia de itasbdciones asimétricas,
concretamente las llamadas distribuciones rangadfiamy por otro, aplicar la
teoria y determinar sus implicaciones en cuantdisdfio y efectividad de la
politica econdmica, ljiri y Simon (1977, p.3). Pdoa autores, la existencia de
una misma regularidad que aparece en diversos famisn no teniendo entre
estos un mecanismo comun evidente, puede inteetagxplicada a través de
enfoques que trabajen a partir de leyes de pratabil Asi, los modelos teéricos
examinados son modelos estocasticos que produckstribucion del tamafio de
las empresas observada en el estado estable.ilste8gadores analizan el tipo
de distribuciones que pueden englobarse dentrasiéldmadas distribuciones
rango-tamafio como la de Pareto, donde la relacitie & frecuencia acumulada
y el rango es lineal en una escala logaritmica.méd®e demuestran que una
distribucion que se aproxima a la de Pareto enigugito es la distribucion de
Yule. En resumen, el trabajo de este grupo setar@nprincipalmente, a buscar
modelos estocasticos que generen en el estaddeedtabtipos de funciones, la
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distribucién log-normal y la distribuciébn de Yuleambas distribuciones
asimétricas que, en un principio, parecen ajustadatos razonablemente.

Los trabajos en esta linea establecen, para cadalonestocastico, deter-
minados supuestos particulares con una probabilédatiada a sus procesos
basicos. El reto crucial en estos modelos pasaepcopntrar los supuestos
apropiados que cumplan dos condiciones: en priogarideben ser capaces de
producir en equilibrio una distribucion que se asgema las observadas
empiricamente —como por ejemplo las distribuciae¥ule y log normal—-y en
segundo lugar, los supuestos subyacentes del malddlen proporcionar un
mecanismo explicatorio razonable para el fenoméfiocumplimiento de la
primera condicién, la aparicion de las distribueinasimétricas antes
mencionadas se obtiene al considerar la hipotesisibrat (ley del efecto
proporcional). Para que se cumpla la segunda donde&s necesario encontrar
alguna interpretacion razonable que expligue porgee produce ese
comportamiento en el crecimierfto.

En el modelo de Simon y Bonini (1958, p.140-142)taenafio no tiene
ningun efecto sobre la tasa esperada de crecimitnta empresa, esta premisa
se formaliza a partir de una reformulacion de [@tasis de Gibrat. Establecen
que la distribucion de la tasa de cambio en el fimntaurante un afio es la misma
para todas las clases de tamafo consideradas. ¢s ajdica la misma
distribucion de probabilidad de la tasa de crecaitoigpara cada clase de tamafo
o intervalo de tamafos. La segunda premisa afiggidaSimon y Bonini
establece que cada periodo nuevas empresas spdraroral mercado, naceran
con el tamafio minimo y creceran a una tasa retatinée constante.

6. En el trabajo de Simon y Bonini (1958), las iptetaciones consistentes con un
crecimiento de la empresa proporcional a su tarpa8an por considerar la existencia
de rendimientos constantes de escala donde labikodd de la empresa es
independiente de su tamafio de partida, bajo egteesto es de esperar que las tasas de
crecimiento de las empresas sean independientas tdenafio, en concordancia con la
ley de Gibrat.
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En resumen, Simon y sus co-autores (1955, 1958jigere que el
cumplimiento de la ley de Gibrat nos lleva a dmtdiones asimétricas del tipo
Yule o Pareto. Ademas realizan varios estudios ecogi sobre poblaciones de
grandes empresas estadounidenses en los que demugst las distribuciones
tedricas obtenidas son una buena aproximacion distlibucion real del tamafio
de las empresas manufactureras.

El modelo de Simon y Bonini (1958) permite supdeatimitacion del
modelo de Gibrat, pues la evidencia empirica noyapta premisa del
crecimiento proporcional tal y como Gibrat la expo8i bien, Simon mantiene
la existencia de algun tipo de proporcionalidadeknrecimiento (al considerar
gue el crecimiento es proporcional para cada dasamano), no considera que
el crecimiento sea proporcional al tamafio de cagaesa.

Muchos trabajos publicados afios mas tarde se oemtesn contrastar la
validez de las premisas de Gibrat. Los resultatdsnados no han sido del todo
concluyentes, aunque la balanza se inclina hacia halidez de cada una de las
premisas y por tanto del modelo.

Axtell (2001) sefala que el modelo de Gibrat seyapen las siguientes
premisas:

1. Latasa de crecimiento de una empresa es indepgadie su tamafio

(ley del efecto proporcional).

2. Las sucesivas tasas de crecimiento de una empresastan

correlacionadas en el tiempo.

3. Las empresas no interactian.

Los resultados empiricos de muchos trabajos comdaceechazar la
validez de cada una de las tres premisas anterlaaegazones del rechazo de la
tercera de ellas es evidente para cualquiera:ngsesas interactian unas con
otras de formas diversas: son demandantes de dactier produccion de otras
empresas, oferentes de sus productos finales g tamen competidores, aliados
estratégicos, se producen fusiones, y adquisiciobesde sus origenes, la
microeconomia incorporé la interaccion de empresaslos mercados: la
economia neoclasica predice que en un mercado mpetencia perfecta las
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empresas se orientaran hacia la minimizacién de clostes, que vendra

provocada por la competencia que se establecerd lastempresas. La Teoria
del Oligopolio establece que la interdependendiatégica es una caracteristica
fundamental de este tipo de mercados, y la TeodaJukegos se centra

directamente en analizar como son esas interacgigoe mencionar algunas de
las teorias mas relevantes.

En cuanto a la primera de las premisas a las quetap\xtell: la tesis de
Gibrat o ley del efecto proporcional, atrajo lanaién de una extensa rama de la
literatura estadistica que se orientd directaméiaisia la contrastacion de la
relacion ente el tamafio de la empresa y su crecimi¢os resultados de las
investigaciones realizadas no han sido concluyenfasor del cumplimiento de
la ley, siembran la duda acerca de la idea de elaaién o causalidad entre el
tamafo y el crecimiento de la empresa. La ley deahi—crecimiento propor-
cional, en sentido estricto— no parece tener sgnsth embargo no emergen
caracterizaciones alternativas claras. Algunosodetidabajos mas importantes
que se han dedicado a contrastar la relacién ehteecimiento y el tamafio de
las empresas han sido, Hart and Prais (1956), Néahsf1962), Singh y
Wittington (1975), Leonard (1986), Evans (1987 JI{1987), Dunne y Hughes
(1994), Amaral et al (1997), Hart y Oulton (1999Farifias y Moreno (2000)
entre otro&

Singh y Wittington§ (1975) observaron que las fluctuaciones de ladasa
crecimiento, medidas por la desviacion estarmdafS), declinan a medida que
aumenta el tamafo de la empresa. Este comportandehicrecimiento de las
empresas no era un hecho sorprendente pues selarangue las empresas de
mayor tamafio tienden a estar mas diversificadagjuto las lleva a ser mas
estables. La relacion entre las fluctuaciones emegimiento y el tamafio de las

7. Singh y Wittington (1975) partiendo de los amtivde la empresa como medida del
tamafio, observan que la tasa media de crecimieste igeramente respecto al tamafio
de la empresa. Sin embargo, el trabajo de Evag3){Hall (1987), utiliza el nimero de
empleados para definir el tamafio y sugieren qt&skamedia de crecimiento disminuye
con el tamafio. Dune y Hughes (1994) llegan a lalasidon de que la tasa media de
crecimiento esta siempre inversamente relacionaeldamario de la empresa.

8. Citado en Amaral et al (1997).
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empresas se convertird, tres décadas mas tardecerde interés de muchos
trabajos estadisticos no sélo en el campo de laoeeia, Amaral et al (1997,
2001). La distribucién de las fluctuaciones en r@cimiento de un suceso o
variable -como el tamafio- en una poblacion, tamb&m objeto de estudio en
diversos campos, considerdndose una caracterggicdertos sistemas comple-
jos.

La segunda premisa de Gibrat, sometida a pruela, res correlacion en
el tiempo de las tasa de crecimiento de las emprésa resultados empiricos de
la literatura no son concluyentes: Singh y Whitiimg si encuentran ciertas
correlaciones; Hall (1987), sin embargo, obtiermiltados contrarios. También
se ha sugerido una posibilidad de correlacién negat

Otra critica al modelo de Gibrat proviene de Amariabl (1997), cuyo
trabajo analiza la estabilidad de la distribuci@h @mafio de las empresas. La
evidencia empirica muestra que la distribucion ida gstable a lo largo del
periodo estudiado, pero esta estabilidad contradicealidez del modelo de
Gibrat. Si segun éste, el tamafio de una empresendepdel tamafo del afio
anterior mas un componente aleatorio, la variamzéadlistribucion creceria de
forma ilimitada a lo largo del periodo de tiemptudsado. Pero Amaral y sus co-
autores no obtienen estos resultados, y por efincloayen que posiblemente
puedan existir otros factores, aln no descubiejo® puedan explicar la
distribucion observada. Deben existir otros aspestincluidos en las premisas
de Gibrat que jueguen un importante papel.

Aungue el modelo de Gibrat ha sido un importantereate para trabajos
posteriores, Sutton (1997) afirma que no hay um#malidad evidente en él
como para establecer alguna relacion de tipo gemeetse el tamafio de las
empresas y su indice esperado de crecimiento. M@gsna hay ninguna razén
para esperar que la distribuciéon del tamafio denagresas tome alguna forma
particular para las diversas industrias. En tiempés recientes, muchos autores
sOlo pretenden demostrar que la distribucion esétsica, pero no tratan de
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explicar la extension de la asimetria o la formdi@aar que la distribucion del
tamafo puede tomar.

En cierta forma, los trabajos de Simon y sus corastfracasaron en el
objetivo de encontrar funciones de distribuciorritas de probabilidad que se
adaptasen a la distribuciéon empirica del tamafi@sl@empresas. Puede decirse
que existen varios tipos de distribuciones teéripas ajustan, razonablemente
bien, diferentes partes de la distribucién real @danlog- normal; sin embargo,
estas distribuciones no parecen presentar ningantja frente al importante
ajuste de los datos a la ley potencial, rango-tamaifey de Zipf.

La busqueda de distribuciones tedricas fue coremipo abandonada por
otra, en la cual se propone la utilizacién de ithistiones rango-tamafio para
analizar la evolucién de la distribucién del tamal@das empresas a lo largo del
tiempo. El trabajo de Simon y sus co-autores tioild&Effects of Mergers and
Acquisitions on Business Firm Concentratiyrpublicado por primera vez en
1971, trata de constatar aspectos como la evolusbgrado de concentracion
en un sector y el efecto que sobre éste tiendndames y adquisiciones a través
de la regla rango-tamafio. Los autores parten dedistdabucién del tamafio
donde la relacion entre el tamafio de la empresdepeapresarse de forma
aproximada a la distribuciésr’ = M; siendos el tamafio de cada empresa de la
poblacion, yM y r constantes (Ley de Pareto) Tomando logaritriagg:s = log
M —flog r. Concluyen que la ley rango-tamafio es robusta, ajoresencia de
importantes procesos de fusiones y adquisicionegydferal, podemos afirmar
gue los modelos inspirados en estos trabajos trdgaexplicar la regularidad
llamada rango-tamafio a partir de modelos estooastic

Durante la década de los 80 no parece que logdsatla Simon y sus co-
autores hayan tenido continuidad, la distribuciéhtdmafio de las empresas y la
regla rango-tamafno no parecen interesar de forpecies a los investigadores;

9. H.A. Simon y Y. ljiry (1971)Effects of Mergers and Acquisitions on BusinessnFir
Concentration. Journal of Political Econorm? 79, pp.314-322. Reeditado en ljiry y
Simon (1977), cap 10.
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los trabajos que se ocupan del tamafio de las eagpsescentran en analizar y
contrastar ciertas regularidades que aparecen stintds poblaciones de
empresas, por ejemplo el grado de turbulencia ersamtor —medido por la

cantidad de empresas que entran y salen del mercadel llamado efecto

“shakeout”, también se aborda la relacién entredetianafio y supervivencia,
Sutton (1997).

En todo caso, los trabajos que han intentado amakz distribucion del
tamafio de las empresas desde enfoques estadisteropre han sido criticados
por su falta de contenido econémico. Las premisaxésticas no son suficientes
para obtener una explicacion satisfactoria de poé tas empresas en su
distribucion del tamafio exhiben esta conducta p@EnA estos modelos les
falta una argumentacién que explique la viabiligasbherencia de sus supuestos
0 premisas sobre el comportamiento de las varidielcadas en el proceso.

A lo largo de este capitulo hemos realizado unasi@v de cémo la
investigacion ha ido abordado la cuestion de l&idigion del tamafio de las
empresas. Ya en los dos primeros trabajos queastaton empiricamente la
distribucion —Gibrat(1931) y Zipf(1949)- se obsemidcaracter asimétrico de
ésta; con el tiempo y especialmente debido a kizajos de Simon y sus co-
autores se tomd conciencia de que la distribucg®oosnportaba como una ley
potencial también conocida como regdago-tamafio.

1.4. LA LEY POTENCIAL PARA LA DISTRIBUCION DEL TAMANO
DE LAS EMPRESAS

Llegados a este punto, parece adecuado mostrarequtados arroja la
evidencia empirica para las empresas espafiolasigudl que ya se ha
contrastado para otros paises como: Japon, Estaddses o diversos paises de
la Unién Europea, la distribucién del tamafio dedagpresas en nuestro pais se
ajusta a una ley potencial. Para la obtencién d&damacion hemos utilizado la
base de datos SABI (Sistema Anual de Balanceschi®raproximado el tamafio
a partir de los ingresos de explotacion.
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La poblacion esta formada por 45.862 empresass tadaellas empresas
de la base cuyos ingresos alcanzan al menos lnmellidos. Ordenamos las
empresas de mayor a menor ingreso; le asignamaslaaampresa un rango y
representamos ambas variables en términos de tlogari En la figura 1.3. se
puede observar como los datos se ajustan a urerieta descendente, lo que
demuestra que la distribucion del tamafio de lagesap cumple la reglango-
tamafio Los datos representados en la figura 1.3. setaajus la recta de
regresion:

y =-1,049x + 8,380

siendo “y” el logaritmo de los ingresos y “X” elglaritmo del rango con
una bondad del ajuste extremadamente buena pumsefitiente de regresion
alcanza un valor R= 0,999.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de datos sigtnados por SABI.

Figura 1.3. La ley rango-tamafio para las empresapafiolas en el afio 2001.
El tamafio se ha aproximado por los ingresos de exation.
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CAPITULO 2.

LEYES POTENCIALES EN SISTEMAS
NATURALES Y SOCIALES

2.1. INTRODUCCION

Existe una amplia evidencia empirica que avalarksgncia de leyes
potenciales en sistemas fisicos, quimicos, biot&gisociales y econdémicos.
Estas leyes, lejos de ser una rareza, son ubiauss,gran diversidad de
fendmenos se ajustan a este comportamiento. Enpdasnas siguientes
realizaremos un breve repaso de los principaleénfenos cuya conducta se
ajusta a las funciones potenciales, mostrando espaterés por aquellos de
caracter econémico. Terminaremos esta seccion amakirlos resultados que
arrojan los trabajos empiricos sobre la distribuclél tamafio de las empresas.

Sabemos que los fenbmenos que se distribuyen derdaca una ley
potencial tienen wuna distribucion de sucesos claren asimétrica y
caracteristica: los sucesos de gran magnitud aparpoco frecuentemente
mientras que los sucesos de pequefia intensidadnagnabundantes. Como
vimos en el capitulo anterior, la existencia de lea potencial implica que
podemos establecer una relacién clara entre laidreta de apariciéon de un
evento y su tamafio, de manera que la frecuencieapdgicion depende
inversamente del tamafio elevado a una potencideSgnamos & como el
tamafio del evento y P[X}a la probabilidad de aparicién de un evento con u
tamafio superior &, podemos decir que: P[Xp~ x”. Siendop el exponente de

33



Cap 2. Leyes potenciales en sistemas naturalesigles

escalamientd. Es importante recordar que cuando los datos sstamj a la
expresion anterior la representacion de ambas blesiala probabilidad de
aparicion y el tamafio, en términos logaritmicosjgsta a una linea recta.

2.2. LA UBICUIDAD DE LAS LEYES POTENCIALES

Una de las caracteristicas de las leyes potenciglies mas llama la
atencion es su frecuente aparicion en fendmenos diugrsos, tanto en
fendmenos en el campo de las ciencias de la namaralomo en las ciencias
sociales. La conducta potencial aparece en laditad de los terremotos, la
extincién de las especies, la distribucion del faonde las ciudades, la estructura
de las lenguas, la organizacion de Internet, letdlciones en el precio de las
acciones y por supuesto en la cuestion centrabetebajo la distribucion del
tamafio de las empresas. En las paginas siguiesgkzaremos un breve repaso
sobre fendmenos muy diversos que obedecen a upateycial®.

La linguistica

En el capitulo precedente hemos dejado constareida dobservacion
empirica de distribuciones de ley potencial parfadauencia de aparicion de las
palabras en el lenguaje, donde la frecuencia deicapa (f) se relaciona
inversamente con su rango).(A partir de los trabajos iniciales de Zipf

10. Nombre que recibe en la fisica estadistica

11.A lo largo diversa literatura empirica se uditizdistintas funciones para expresar este
tipo de comportamientos. En unos casos se relatiofracuencia de aparicién de un
evento en funcion de su tamafio; en otros se uldif@cuencia acumulada respecto al
tamafio y también la frecuencia de aparicién de vante respecto a su rango. En
cualquier caso, cuando los datos tomados en tésmogaritmicos se ajustan a una
linea recta sabemos que existe conducta de ley@ateCierta literatura empirica
especialmente la de la fisica estadistica denorsjpr@sentaciones Zipf a aquellas que
relacionan el valor de una variable respecto aasga, en términos logaritmicos,
Amaral (1997, p.453).
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(1949,1972, p.23), sobre la frecuencia de aparidelas palabras en@lisesde
Joyce, se realizaran muchos otros trabajos que stearéin este comportamiento
para gran cantidad de observaciones en difereies tle textos, discursos y
lenguas.
Podemos expresar la ley de Zipf de la siguientador
f~r
dondeo es igual o muy proximo a 1 en su version original.

De entre aquellos autores que siguieron a Zipfagasiandelbrot, quién,
en la parte final de su tesis doctoral, trata defumdizar en los trabajos
matematicos en psicolinguistica y linglistica dstézh tratando de explicar la
ley Zipf. Como el afirma: «A muchos matematicoedspico de investigacion
les hubiese parecido cuanto menos una chifladueap yo vi en él una
oportunidad de oro para convertirme en el Keplefadinglistica estadistica»,
Mandelbrot (1985, p.21%) Llevé a cabo una generalizacion tedrica de ladkey
Zipf, con el objeto de abarcar casos mas interesarpor ejemplo el que la
probabilidad de aparicibn de palabras mas largappan frecuentes, o muy
rebuscadas, muy poco probables—, fuese mas altka quedicha por el modelo
de decrecimiento lineal de la frecuencia a lo latgdos rangos.

Reformul6 la ley® para crear otra que fuese capaz de abarcar eloctanp
miento de muchos mas tipos de leyes potencialesgella ley de Zipf original
aparece como un caso particular de su ley masajener

12. Citado en Izquierdo (1998, p.14).

13. Mandelbrot (1982, p.481) demostré que se pudadener una ley potencial mas
general (casi la mas general) sometiendo la leyigeé a dos modificaciones. La
primera consiste en afadir una constante al rdngpie da la secuencia:

1/ (1+constante), 1(2+constante), 1/ (3+constarnte)(4+constante). La segunda
consiste en afadirle una constante a la poten@amBnera que la secuencia nos
quedaria: 1/  (1+constanté) @M 1/(2+constante) lfeonstante
1/(3+constantéj*°™" y asi sucesivamente. Aplicando estas modificasiode
Mandelbrot a la ley potencial inicial, la nuevatdimicion de ley potencial o ley de

Zipf-Mandelbrot® puede expresarse corfo= K (r +V)"# . SiendoT el tamario de
la empresa, y el resto constantes o pardme#@s la constante que se le afiade al
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Catastrofes

La ley Gutenberg-Richter nos dice que el numeroteteemotos y su
intensidad sigue de forma robusta una sencillaidmngotencial donde la
frecuencia de aparicion de los terremotos estarsaveente relacionada con la
intensidad de estos. Por ejemplo se observa qoelaado del tiempo, en una
determinada zona se han producido sobre 1000 tetosnde magnitud 4 en la
escala Richter, 100 terremotos de magnitud 5, 10mdgnitud 6 y asi
sucesivamente.

El ajuste de los datos sobre la distribucion deinkensidad de los
terremotos a la ley potencial demuestra que lgerntetos de gran magnitud no
juegan un especial papel; ellos siguen la mismadeg los terremotos de
pequefia magnitud. Los fisicos estudiosos de lass|@ptenciales, como Bak
(1996 p.13), sefialan que no deberiamos tratar dentar explicaciones
especificas para los terremotos de gran magnitsdtgner en cuenta la posible
existencia de una teoria de caracter general qoepare o recoja el movimiento
de los terremotos de todo tipo de tamafio.

Los eventos catastréficos ocurren a algin intervadaio, pero eso no
significa que sean ciclicos. Por ejemplo, las gaseocurren como media, se dice,
cada 30 afios, pero este dato no puede ser utilgadoprevenir una préxima
guerra. La variacion de estos intervalos es anmylias valores medios no nos
aportan demasiada informacion.

rango yp el exponente de la funcién. La ley de Zipf queda comeaso particular de
la propuesta por Mandelbrot, pgrg la constant® iguales a 0.
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Kl arthaiabotr dnarl
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Magnitud (m)- Log E 1974-1983
(a) (b)

(a) La linea recta nos indica la distribucion potainde los terremotos con una

magnitud superior .
(b) Representa la localizacion de los terremotogacintensidad ha sido

representada en la primera grafica.
Fuente: Bak (1996, p.13).

Figura 2.1. Distribucién de la magnitud de los termotos en la zona de Nuevo
Madrid, en el sudeste de Estados Unidos durantpeziodo de 1974-1983.

La distribucion del tamarfio de las ciudades

Como afirman Fujita et al (2000, p.211): «Desdechsetenta afios por lo
menos, se sabe que la distribucion de las granddades de Estados Unidos
esta sorprendentemente muy bien descrita por yrexf@nencial, segun la cual
el niumero de ciudades con una poblacibn mayor q@s Sproximadamente
proporcional a $, estanda bastante proximo a 1». El primer trabajo que teata
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comportamiento potencial de la distribucién del ddm de las ciudades es el
trabajo de Zipf, del afio 49 ya referido en mulsptecasiones. En él, recopila
datos sobre los habitantes de distintas ciudadeeamoericanas en el afio 1920,
sus resultados afirman que la distribucién de E®s cumplen la regla rango-
tamafiodonde el tamafio de las ciudades esta inversamelatgonado con su
rango.

Para tener una idea de lo bien que funciona latiéeyggamos en cuenta que
en Estados Unidos en 1991 habia 40 &reas metanpaditton mas de un millén
de habitantes, 20 con mas de dos millones, y noewenas de cuatro millones
(Houston era demasiado pequeia). La figura 2.2esepta el logaritmo del
tamafo del &rea metropolitana frente al logaritmlorango (por ejemplo, Nueva
York =1, Los Angeles =2, etc.) para las 130 areagapolitanas incluidas en el
Statistical Abstract of the United Statés gran linealidad de dicha figura y su
pendiente de 45 grados son destacables, impressdial vque confirman los
analisis estadisticos mas formales, Fujita et@G0@2p.211).
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Logaritmo del tamafio de la ciudad

Fuente: Fujita et al (2000, p.214)

Figura 2.2.Tamafio en las ciudades en Estados Unidos
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De los estudios realizados se deduce que duranggglel pasado, en
Estados Unidos la distribucién del las ciudadesgbtemarnio ha estado muy bien
descrita por la ley potencial. Harris Dobkins yrp@les (2001) han reagrupado
los datos histéricos de este pais desde 1900 kmbfaugares urbanos” con los
datos sobre las areas metropolitanas, siguiendoomagnos las definiciones
actuales, obteniendo que el exponente de dichdbdisibn siempre esta préximo
al.

Rango-Tannarie
-~ & —— Castellim Ajuste de los datos a la expresion:
£ I log Tam. = - 3 log rango + log cte
_E 5.5 —a— Llicante
T
w 0 o Valencia E"P;"Bm R?
|45 1 .
—0—Corunmidad CV. -1,211 (094
Valenciana
2 4 Prov.
= _ 1,124 |094
Eﬂ 75 | Walenwcia
| ’ Prov.
_ 1,305 |093
& 2 R , Alicante
ooo0s 1 15 2 43 3 ?U‘;n' 133 |0gs
logaritmo del rango e

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos swtnados por Fundacion La
Caixa:Anuario Social de Espafia 2004

Figura. 2.3. La Regla Rango-Tamafio para las ciudadg@oblaciones) de la

Comunidad Valenciana. Afio 2004.

La conducta potencial en la distribucién del tama@olas ciudades es
quizas uno de los descubrimientos de Zipf méas ddoscCon el tiempo se han
ampliado los analisis a otros paises y regionestyalmente, la literatura sobre
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economia urbana reconoce el comportamiento poteecida distribuciéon del
tamario de las ciudades.

Extincién de especies

En el campo de la evolucién biolbgica, los resutade las investigaciones
de Raup y SepkosKiindican que la distribucién de los eventos deneidin de
las especies sigue una distribucién donde los gsamadentos, como la extincion
Cretéacica de los dinosaurios y muchas otras espemierren realmente con una
probabilidad y regularidad bien definidas.

Los datos recogidos por Sepkoski provienen deef®sie miles de especies
marinas, él desarrolla la historia geolégica en pBflodos consecutivos de 4
millones de afios. Para cada periodo, se estimaatxién de especies que
desaparece respecto al periodo previo. Raup y Skp&ontabilizaron el nUmero
de periodos en los cuales el nUmero relativo de@ahes era al menos del 10
por cien, cuantos en los que la variacion era ezitd® y el 20 por cien, y asi
sucesivamente.

frequency

~ [ ]

0.01 0.1 1

extinction size (fraction of species killed)

Fuente: Newman (1997)

Figura 2.4. Distribucién de las extinciones. Cungue representa los datos
extraidos por Raup (1991) de los datos sobre f&ssieministrados por
Sepkoski.

14. Raup, D.M. y Sepkoski, J.J.(198Bkriodicity of Extinctions in the Geological Past
Proccedings of the National Academy of Scied&. Citado en Bak (1996, p.16)
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En muy pocos casos el numero relativo de extinsicngera el 50 por
cien y en un numero muy elevado es de menos depan &en y parece que los
eventos de extincion se ajustan bastante bienlaylas potenciales.

2.3. MANDELBROT Y LAS DISTRIBUCIONES DE LEY POTENCIAL
EN ECONOMIA: LAS FLUCTUACIONES EN LOS PRECIOS

Mandelbrot es quizas quién mas ha contribuido eradanocer las leyes
potenciales. Interesado por la aparicion de estede distribuciones en campos
muy diversos, pronto se dedicé a investigar el dumignto de la ley en
fendmenos econdmicos. Por otro lado, el desarrddiola geometria fractal
también parece haber jugado cierto papel en Iaidifiude éstas.

2.3.1. La distribucién de los ingresos

Los analisis estadisticos de distintos tipos ddesetemporales de
fendmenos socioculturales y econdmicos realizadgodviandelbrot (el flujo de
las palabras en las lenguas naturales, la distéibwiel ingreso econémico en las
sociedades capitalistas, la variacion de los pseespeculativos en los mercados
financieros), han mostrado como la estructura éttea caracteristica de la
ritmica de estas y otras muchas actividades humasiastivas, en las que ‘“la
historia importa a todos los niveles del fenomersigle serdistribuciones
compatibles con un comportamiento de ley potencial.

Uno de los pilares fundamentales del proyecto iientinterdisciplinar de
Mandelbrot son sus trabajos en el area de la @eaconémica. La llamada
“distribucion de rentas de Pareto” —ya destacadaZjmi—, era una cuestion
controvertida en el campo de la teoria econdmisdelsu aparicion en €lurse
d’economie politiquég1896). Pareto —ingeniero, economista y sociblolgabia
encontrado una distribucion para las rentas queati# frontalmente con el
comportamiento gaussiano clasico de la estadisticgal. En el caso de las
rentas econdmicas la probabilidad de encontrandividuo diez (o cien, o mil)
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veces mas rico que otro, no era en absoluto deapkecEn este ultimo caso, el

de las distribuciones de ley potencial no existea wscala o dimensién

caracteristica del conjunto, a diferencia de lommartamientos gaussianos, las
distribuciones de ley potencial sliores de escala.

2.3.2. Los precios del algodén y cotizaciones btilsa

Mandelbrot entre los afios 1959 y 1961 realiza dagrinvestigaciones
orientadas a la generacion de modelos estocasticmslen lugar a la aparicién
de distribuciones hiperbdlicas, lzquierdo (19989p. En 1961, después de su
aterrizaje definitivo en Estados Unidos, dondedj@linicialmente en un centro
de investigacion de IBM y después en la UniversidadHarvard, tuvo un
encuentro fortuito con los datos que habia reunidoeconomista, Hendrik
Houthakker. Se trataba de una serie temporal des di la cotizacion burséatil
del precio del algoddn en los mercados centralgatl Medio Oeste norte-
americano a lo largo del ultimo siglo. Este encigedara origen a un area de
investigacion fascinante, la modelizacién econoicetrdel sorprendente
comportamiento de los precios especulativos emrmlescados de inversiones y
rentas financieras

En el estudio de la variacion de los precios, M#arde observd dos tipos
de comportamiento estadistico que resultaban asip& inexplicables en el
contexto de las directrices marcadas por la tgwdhabilistica clasica, basada en

15. Véanse Mandelbrot:;

- (1963): The Variation of Certain Speculative Pricedournal of Businesa®36.
[reproducido en P. Cootner (edjhe Random Character of Stock Market Prices,
Cambridge, MA: MIT Press 1964, pp.307-332].

- (1963):New Methods in Statistical Economics. Journal ditieal Economyn® 71, pp.
421-440.

- (1966): Forecasts of Future Prices, Unbiased Markets, amtaftingale” models”.
Journal of Business®39, pp.242-255.

- (1973):Le syndrome de la variance infinite et ses rappeaxsc la discontinuité des
prix. Economie appliquée36, p.321-348.

- (1982-1997)La geometria fractal de la naturaleZaapitulo 7, Barcelona, Tusquets.

- (1997):Fractales, hasard et financdparis: Flammarion
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la ley de los grandes numeros y el teorema “norndal’ limite central. El
primero de estos comportamientos atipicos obsesvidttamo el“‘efecto Noé”
—0 sindrome de la discontinuidad de precios y madanfinita— contradecia una
creencia muy arraigada entre los analistas bursatijue, desde el trabajo
precursor de Bachelier, modelaban el comportamiéstaporal de las rentas
financieras en forma de “un paseo aleatorio”. Ef Inodelos estadisticos
heredados (de Bachelier) se postula que, aunquealéciones logaritmicas
sucesivas de los precios se producen en direcciommpletamente imprede-
cibles, lo hacen, en promedio, a velocidades cotedaa saltos homogéneos. La
desviacion respecto de la magnitud media estaadaitsegin una relacion de
proporcion inversa que la liga con la amplitud dekervalo temporal. Sin
embargo, las observaciones derivadas de los tsaligoMandelbrot hacian
rechazar los planteamientos bachelianos pues, @mel Diluvio Universal
padecido por Noé, ciertos “acontecimientos” bulsatcurren de golpe y barren
todo a su paso: los precios viajan a veces emrmlpth a saltos discontinuos que
son mucho mayores de lo que deberian si su dinaesiteviese regida por las
leyes completamente democraticas del movimientavtieno. La ensefianza
principal del “efecto Noé” es la de la inestabitid@sencial, propiamente
histdrica, de toda estructura (fisica, bioloégicautiural) tenida por estacionaria.

El segundo efecto postulado: efécto Josécontradecia el principio de la
independencia temporal a largo plazo de las seges6micas, postulado por la
teoria econométrica ortodoxa, Mandelbrot (197354.8 ss). La econometria
financiera al uso, sobre todo a partir de la aaride los modelos neoclasicos
de expectativas racionales, sélo admite la exigethe minimos fenbmenos de
memoria a corto plazo en las series temporales, lbaforma de correlaciones
seriales de pequefia escala (conocido como “depeiademarkoviana”). Sin
embargo como en el suefio biblico de José y el sdefitaraén con las siete
vacas gordas (los siete afios de abundancia) jetasvaicas flacas (los siete afios
de escasez), existia en las series temporales attoprfinancieros una clara
continuidad e interpenetracién indiscernible epwrquefias tendencias cotidianas
y grandes patrones estadisticos de cambio histédstenido, Izquierdo (1998,
p.24).
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El mensaje del efecto José es exactamente el ngsmel del efecto Noé
solo que visto desde otro angulo, a saber: lecarfdical al principio cientifico
clasico de causalidad estable y descernible. Dainmimodo que todo equilibrio
aparente acaba disuelto por un gran “Diluvio Urse€r (No€), la sospechosa
duracion de los periodos de vacas flacas y vacedagmo tiene mas entidad
sustantiva que la pura causalidaigerbdlica Izquierdo (1998, p. 25). No hay
ninguna causa que relacione siete periodos de nuexdio con siete de
decrecimiento, simplemente sabemos que hay fluictoes de todos los tamafios
gue son consistentes con muchisimos tipos de di@&mi

Segun el modelo neoclasico de mercados eficiertesapiital, los precios
pueden fluctuar de forma imprevisible en el corfazp por causa de la
especulacion racional. Mientras que el comportatienlargo plazo deberia
estar gobernado por las leyes construidas por taostonomia neoclasica, o
bien exdgenamente, por las macrotendencias instities y los avatares
imprevisibles de la historia (guerras, epidemiasadtres naturales, revoluciones
tecnolégicas y demogréficas....). De este modo, jgficaiente, la tendencia
global a largo plazo de cualquier “novedad” o pdsdgion incontrolable, que
surja a lo largo del proceso econémico es la aedggegando hacia un mismo
estado (atractor) nivelador de diferencias. Sin agW en los diagramas
estadisticos de Mandelbrot no se observaba unaraugbrupta entre las diversas
escalas temporales del proceso. Muy al contren®,graficos de cotizaciones
bursétiles mostraban una clara continuidad —apieeédentre el corto y el largo
plazo, traducida comautosemejanza estadistieatre las distintas distribuciones
de frecuencias muestrales para escalas temporfdesntes. El aspecto visual de
las gréaficas comprimidas a la escala logaritmicdadevolucion de los precios
del dia era asombrosamente parecido al de lazasalie los precios del mes, de
los precios del afio, del decenio y del siglo.

Mandelbrot (1963) descubre gmincipio escalanteen la variacién de los
precios: cuando X(t) es un precio, log X(t) tierse gropiedad de que su
incremento a lo largo de un intervalo de tiempdtixio, log X(t+d) —logX(t),
tiene una distribucion independiente dieaparte de un factor de escala. Si se
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copia la ldmina de la figura 2.8n una transparencia y se desplaza horizon-
talmente, se vera como la curva tedrica se superponualquier otra de las
graficas empiricas con ligeras diferencias respacta forma general. Esto es
segun Mandelbrot (1997, p.475) lo que postula Bicipio escalante.

Escala de a-, b-, ¢~ = cambios negativos del logaritmo de precios
-.001 -.01 -1 gL
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.001 .01 = 1.

Escala de a*, b*, ¢* = cambios positivos del logaritmo de precios

Se han representado los siguientes conjuntos dss,daatando por separado los
valores positivos y negativos de

(@) X =logZ (t+1dia)- logZ(t), siendoZ el precio de cierre diario en la lonja de
algodon de Nueva York, 1900-1905 (datos suminissgobr el Departamento de
Agricultura de los EEUU).

(b) X = logZ(t+1dia)-logZ(t), dondeZ(t) es un indice de los precios diarios del
precio del algodon en varias lonjas de los EEUU,44B268 (comunicado por
Hendriks. Houthakker).

(c) X =logZ(t +1mes)-logZ(t), siendo el precio de cierre en el dia 15 de cada
mes en la lonja de algodén de Nueva York, 1880-1@timunicado por el
Departamento de Agricultura de los EEUU).

Fuente: Mandelbrot (1997, p.475), reproducido ded&dbrot, B. (1963):
The Variation of Certain Speculative Prices.

Figura 2.5. Indicios originales de la invarianza p@ambio de escala en
economia. Fluctuaciones en los precios del algodon.
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La distribucion de las fluctuaciones en los preaiantiene la misma
estructura para diferentes periodos de tiempo.istailtlicion de las fluctuacio-
nes en un mes es similar a la de un dia, en esidseexiste una autosemejanza
en el comportamiento estadistico de las fluctuasosi miramos la forma en
que se comportan los precios mes a mes y luegoacews nuestra vision en una
pequefa parte de la distribucion de datos, de rmaner incrementamos el grado
de resolucion, observando el intervalo méas detatfehte, por ejemplo las
variaciones dia a dia de una parte del intervakiain comprobaremos que el
comportamiento de estas fluctuaciones es similaraebos casos, existe
invarianza por cambio de escal@sta es una caracteristica de las distribuciones
de ley potencial que también esté presente emdotafes.

2.3.3. Leyes potenciales y fractalidad

Cuando un sistema sigue una ley de escala, o leygal se ha dicho que
sus propiedades se hacedependientes de la escala de observacidto es
Unicamente la estructura geométrica la que poyes lde escala (caso en el que
hablamos de fractales) sino que también la ocuaetemporal de algunos
fendmenos puede ser invariante bajo cambios ddaeft@blamos entonces de
ruido 1f”)», Solé y Manrubia (1996 p.305.).

Para Mandelbrot (1997, p.447) las distribuciones pi@babilidad
hiperbdlicas, equivalentes a las leyes potencialas parientes muy cercanos de
los fractales. Una de las caracteristicas fundaatesntde los fractales es su
estructura autosimilar, y por lo tanto lavarianza de escalalLos objetos
fractales presentan la misma estructura a difesemtesles de proximidad en la
observacion de los datos. Por ejemplo, como muksfigura 2.6., en el caso de
gue tratemos de medir la longitud de una costa, dspenderd de la escala de
medicion utilizada, de manera que cuanto menolasescala de medicion mayor
sera la longitud. Ademas, se puede establecer elaaidn concreta entre la
longitud de la costa y la escala de medicion: teyitlmd depende inversamente de
la escala elevada a una potencia. De manera qudelbmot pone de manifiesto
gue en la estructura de los fractales existe urpoaiamiento de ley potencial.
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Mandelbrot puso en evidencia la estructura fra¢alos paisajes. Uno de
los ejemplos mas conocidos para introducir a léeré@sados en la geometria
fractal es el de la longitud de una costa. La gédenede una costa es
complicada, pero su estructura presenta tambiéitargrado de orden. Aunque
los mapas dibujados a distintas escalas difieransen detalles concretos
comparten las mismas caracteristicas genéricasagiante cierto que, aparte de
la escala, los pequefios y grandes detalles deoktascson geométricamente
idénticos. Cuando cada trozo de una cierta figargepmétricamente semejante
al todo, se dice que tanto la figura como la cascgde produce son
autosemejantes.

L) =as'-P
D =1.52+0.01

T T T T
0.8 0.0 0.5 1.0 15 2.0
log S(km)

(b)

(a) La costa de Noruega, en ella se percibe el compmmamfractal con fiordos
dentro de fiordos y estos a su vez pertenecientedras fiordos y asi
sucesivamente.

(b) L representa la longitud de la costa medida a pdetiun encaje de cuadros
como se muestra en la figura (a), para distintealas de medida, La linea
recta nos indica que la costa es fractal. La petel@gmla linea, es D=1,52.

Fuente: Bak (1996, pp.20,21)

Figura 2.6. Geometria fractal en la naturaleza
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2.4. LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS EMPRESAS

Como vimos en el capitulo 1, es conocido que laibligion del tamafio
de las empresas es altamente asimétrica haciardehde y sabemos que los
estudios estadisticos, generalmente, han atritegtko comportamiento a la “ley
del efecto proporcional”. La investigacion posterfea tenido sombras y ha
generado muchas dudas tanto de la verdadera reaamdé este hecho estilizado
como de su explicacion. Independientemente dediacidad de la hipétesis del
crecimiento proporcional y de los resultados ololesi autores como Sutton
(1997) argumentan la falta de profundidad —en eodée econdmico— de los
modelos basados en puros procesos aleatorios.

La literatura empirica ha intentado realizar geliraiones sobre la forma
de la distribucién del tamafio de las empresas parfracasado, sin embargo,
parece ser que las distribuciones de ley poteresalltan un buen ajuste para los
datos empiricos encontrados. Las investigacionesstran ademas que el
exponente de escalamiento esta préximo a 1 en mugdsws. En el caso de las
empresas estadounidenses sabemos que Zipf (19#8%té el cumplimiento de
la regla rango-tamafio en los afios 30; mas tardédbajos de ljiry y Simon
(1977), desarrollados a lo largo de casi dos décatm consistentes con los
resultados de Zipf; mas alla, Axtell (2001, p. 1B8a8partir de la poblacion de
empresas de 1997 corrobora el ajuste de los dalos tamarfio de las empresas a
la funcién potencial. Avanza en una conjetura carbgble: la distribucién de
Zipf puede mantenerse para empresas de otros pageando al desarrollo de
nueva evidencia dada la actual disponibilidad dplias fuentes de datos.

Histéricamente, el andlisis del tamafio de las esasreha utilizado
informacién procedente de muestras donde los dktqeequefias empresas eran
limitados. Los estudios realizados concluian gudidaibucionlog-normalera la
gue proporcionaba un mejor ajuste. Axtell (20018/8), utiliza datos ddl.S
Census Bureaypara el afio 1997, esta base contiene el totahgeesas (que
contribuyen fiscalmente) en Estados Unidos y geeeti empleo a lo largo de
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ese afio, siendo aproximadamente de 5,5 millonesiraero de empresas que
proporcionan informacion. Los datos muestran quarebfio de las empresas se
ajusta a la ley de Zipf: la probabilidad de que @nmapresa sea mayor a un
determinado tamaf®es inversamente proporcional a dicho tamafio.

Frequency
i g

g

|_|
1 10 102 102 104 105 108
Firm size (employees)

10712

Los datos han sido obtenidos del U.S. Census ButebulJados en clases de
tamafios que crecen en potencias de tres. La lingenus es la regresion lineal
aplicada a los datos, y tiene una pendiente d®3,0f ajuste R=0,992.

Siendo a = 1,059 el exponente de la funcién de distribuciécumulada

S

a
P [S > S,] = (i] 'S =Sy, > 0. El nimero de empresas es de 5.541.918.

Fuente: Axtell (2001, p.1819).

Figura 2.7. La regla rango-tamario para la distribu@n del tamafio de
las empresas estadounidenses. Afio 1997.

En el estudio de la distribucion del tamafio deeclapresas es necesario
hacer referencia a los trabajos realizados destisi¢a, concretamente por una
rama de ésta conocida como fisica estadistica @tenido importantes éxitos en
la explicaciones del comportamiento colectivo danges conglomerados de
particulas. En los Ultimos afios muchos fisicos dmnenzado a trabajar dentro
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del campo de la economia, especialmente en finaakzagevo campo de estudio
ha sido acufiado por éstos con el términ@denofisicd’ y recoge su particular
vision acerca de los fendmenos econdmicos, asi @nsonjunto de métodos
para investigarlos, Mansilla (2003, p.12). Existbws razones fundamentales
para que esta fusion entre la fisica y la econ@mmifaya desarrollado. Una de
ellas puede ser el deterioro en el mercado dejtrazadémico para los fisicos,
esto los ha llevado, en gran nimero, a las ingtibes financieras, quienes los
contratan por su solida formacion matematica y linol en el uso de
ordenadores. Son buscados para desarrollar nuewvasfisticados productos
financieros y para el desarrollo de técnicas déissm@le grandes masas de datos
provenientes de series de precios de los mercadosegunda motivacion que
lleva a los fisicos a interesarse por las cuesti@wendmicas es de caracter mas
cientifico. La fisica estadistica ha estado tradiaimente involucrada con
sistemas de gran namero de particulas esto, unidoabundante cantidad de
datos econdmicos que proporcionan las numerosagefuele datos existentes,
explica ampliamente el interés de los fisicos ésti@ds por aplicar sus técnicas
al estudio de fendmenos econémicos.

Actualmente, la actividad de los fisicos en la stigacion de fendbmenos
econdmicos ha dejado de ser episddica y una commingientifica con
caracteristicas propias ha comenzado a emergersillafR003, p.13) va mas
alla al afirmar que la econofisica se ha configaradmo una nueva area de
investigacion interdisciplinaria con sus propiogetibos de estudio, sus técnicas
particulares de investigacion y su propia comuniciadtifica. Esta vertiente de
investigacion propone una mejor comprensién de doscesos econdmicos
basada en la descripcion del comportamiento adaptdé los agentes frente a
situaciones cambiantes. El analisis de precio®&miercados financieros parece
ser el campo maés atractivo para los econofiSicasnque dentro de sus intereses
también destacan las empresas. Desde hace unaadgeadkalizan trabajos
centrados en la busqueda de regularidades estadistn el comportamiento de
diferentes variables en poblaciones o sistemas mgresas. Entre las

16. H. E. Stanley, profesor de la Universidad dst®g fue quién uso por primera vez este
término para designar el trabajo de los fisicosl @nea de las finanzas.

17. R.N. Mantenga y H.E. Stanléan introduction to Econophysics: correlations and
complexity in Finance”.Cambridge University Press, 2000.
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regularidades mas observadas destacan la distiibudel tamafio de las
empresas y el crecimiento empresarial, Stanley (@985), Amaral et al (1997),
Gaffeo et al (2003), Okuyama et al (1999), Ramsgekiss-Haypal (2000),
Stanley et al (2000), Kundsen (2001) Delli Gattlet2004).

Los principales resultados que se derivan de lisajos que se han dedicado a
estudiar la distribucion del tamafio de las empreaassido los siguientes:

1. Ladistribucion del tamafio de las empresas se ajasina ley potencial. En
términos de la ley de Zipf la frecuencia de apdiicide empresas de un
determinado tamafio depende inversamente de su.rango

En primer lugar, siempre ha existido una linea rdéajo —en muchas
ocasiones inspirada por Gibrat— que ha considerpdo los datos sobre la
distribucion del tamafio de las empresas se ajustan bastante rigor a la
distribucion log-normal; lo afirman trabajos conus I[de Hart y Prais (1956),
para las empresas de Reino Unido y los de SimoanyniB(1958), Stanley et al
(1995), Stanley et al (2000)y Amaral et al (1997argp las empresas
estadounidenses. Por otro lado, el trabajo de K2@€l1) que utiliza una fuente
de datos muy potente concluye que la ley potefiaaista muy bien los datos y
gue por tanto esta es una buena primera aproximgada la distribuciéon del
tamafio de las empresas. Corroboran esta afirmatios trabajos como los de
Gaffeo et al (2003), Okuyama et al (1999), RamsgeRiss-Haypal (2000),
Stanley et al (2000), Kundsen (2001), Delli Gattle(20045°.

18. Tanto si nos referimos a ley de Zipf comodid&ibucion de Pareto.

19.

- Okuyama et al (1999) para las empresas japoneass,de datos en CDapanese
companies the best 883 publicada en Tokio por Diamon en el afio 1998.

- Ramsden y Kiss-Haypal (2000) contrastan el ajustdiférentes distribuciones a la ley
potencial y comprueban que los datos ajustan laem Ips siguientes paises: Austria,
Bélgica, Brasil, Canada, China, Dinamarca, Framdiemania, Gran Bretafia, Hungria,
Israel, Italia, Japdn, Noruega, Sudafrica, SuizpaBa, Suecia, y Estados Unidos para
el afio 1994. Las bases de datos son multiplesstemen bases en CD como obtenidas
de diversas publicaciones. (Continua).

- Stanley et al (2000 p.36) estudia la distribuciGl thmafio para las empresas
estadounidenses, para el periodo 1974-1993, los gatceden de la base Compustat.
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Sabemos también que la distribucion del tamafi@slempresas se ajusta
a una ley potencial independientemente de la Marige utilicemos para medir
el tamafio: cifra de ventas, numero de empleadasab de activos entre otros;
Axtell (2001, p.1818), Amaral et al (1997), Gaffetcal (2003).

Como afirman Okuyama et al (1999) y Ramsden y Kiagpal (2000,
p.220), aunque la ley de Zipf parece cumplirse @en& generalizada para
diversos paises, sin embargo, la pendiente o fdarla distribucién difiere entre
estos. Los investigadores nos advierten que paBesares, econémica y
politicamente pero no socialmente, muestran impte$a diferencias en la
distribucion; sugiriendo que la prosperidad y lgueza estan influidas por
elevadas reglas inaccesibles al pensamiento ecoa@siandar.

2. El ajuste de los datos al comportamiento de legmpcal permanece robusto
a lo largo del tiempo.

Varios trabajos demuestran que el comportamienteng@l permanece a
lo largo del tiempo como una caracteristica invadade la distribucién del
tamafio de las empresas. ljiry y Simon (1977) yairteion que el
comportamiento asimétrico se mantiene a lo larddieepo, que es robusto e
insensible ante cambios en la politica econémitaentorno, y las olas de
fusiones y adquisiones y que tampoco se ve afegtadtas oleadas de entradas
de nuevas empresas y de quiebras; sobrevivientisina transiciones demogra-
ficas de larga escala dentro de la fuerza de talyap importantes cambios
tecnolégicos. Sin embargo, a pesar de la robustieeainportamiento potencial,
no podemos afirmar que la distribucién del tamaéfidadempresa es estable. La
posicion de los elementos en la distribucién y damla —su pendiente, el
exponente de escalamiento— fluctian a lo largdiei®ipo. Mientras que algunos

- Kundsen (2001) para Dinamarca.

- Gaffeo et al (2003) para un conjunto de empresaksigaises del G7 durante el
periodo de 1987-2000. Se utiliza como fuente desdatbas®atastream International
(DI) disponible de forma comercial. La muestra dgeesas utilizada es menor que en
los otros trabajos.
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autores consideran que esta fluctuacion es mirésaecir que la pendiente es
estable, Amaral et al (1997), Ramsden y Kiss-Haygano, p.220f: otros
sostienen que la pendiente fluctia, sensiblemenite Jargo del tiempo; incluso
algunos afirman que existe una relacion entre elpootamiento del exponente
de la distribucion y el ciclo econdmico, Gaffecaé{2003f" y Delli Gatti et al
(2004).

3. La distribucion del tamafio de las empresas queepexden un mismo sector
o rama de actividad también cumple la ley de Zipf

Okuyama et al (1999, p.128-129) confirman tambiére das leyes
potenciales se mantienen para muchos tipos deidsadi®s, con exponentes
ligeramente diferentes. Algunas categorias queeptas comportamiento de ley
potencial son: venta al por mayor, transporte $tnee magquinaria, bienes
inmuebles, servicios, alimentacién, acero, etc.

Los exponentes de la ley potencial se sitian entarl pero se encuentra
mas comunmente entre los rangos (-1,2 y -1,7) autsres trataron de investigar
también en que categorias de actividad los dataerajustan a la ley potencial,
obteniendo que esto ocurria para los sectoreshbnlza, compafiias de seguros 'y
las empresas del sector de la energia; sectores que siempre se ha consi-
derado de especial condicion. Amaral et al (199B2R) realizan un analisis de
las empresas por sectores a partir de su cddigo (St@ndard Industrial
Classification) obteniendo similares resultadoseEcapitulo siguiente se aporta
evidencia empirica sobre la distribucion del tamd@das empresas en Espafia.
Los resultados muestran que en Espafia al igugbap@emuchos otros paises, la
distribucion se ajusta a una ley potencial.

20. Examinan una coleccion de datos para los afidsi3874, 1978, 1987, 1992 y 1993
para Suiza y Estados Unidos, encuentran que losmp&ds practicamente no
cambian.

21. El estudio se realiza para las empresas de losspadstenecientes al G-7 durante el
periodo de 1987-2000, los autores consideran cuddtos conducen a afirmar que los
exponentes son sistematicamente mas bajos en @ldeagpocas de recesion que
durante las épocas de expansion. Esto significacgo media la produccion de las
empresas esta mas distribuida durante las recesipreedurante las expansiones.
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En los diferentes fenbmenos que hemos relatado st @apitulo y
concretamente en la distribucion del tamafio destapresas, los datos propor-
cionan una imagen nitida —cumplen la regla rangwie— pero, en contraste, el
fenébmeno es dificil de reproducir a partir de modekdricos. La universalidad
de las leyes potenciales en la distribucion fendmsanuy diversos caracteriza-
dos por una conducta compleja nos obliga a tragarexplicar mecanismos
subyacentes que nos dirijan hacia este tipo dehiistones.

El ajuste de los datos a la ley potencial demueasgtia las empresas de
mayor tamafio, las mas conocidas siguen la mismguieyas empresas de menor
tamafio. No deberiamos buscar explicaciones espggifiara las empresas de
gran tamafo, por el contrario debemos plantearnasteoria que recoja todos
los tipos de tamafios. La teoria debe explicar,v&1ala existencia de grandes y
pequefias empresas.
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CAPITULO 3

LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS
EMPRESAS EN ESPANA. EVIDENCIA EMPIRICA

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se proporciona evidencia emphétativa a la distri-
bucion del tamafio de las empresas en Espafia ypatiges de la Unidn Europea.

Para los analisis se utiliza la base de datos S@EBtema Anual de
Balances Ibéricos) en soporte CD y comercializastaBureau Van Dike. Esta
fuente contiene datos de empresas, establecidaspaiia y Portugal en base a la
informacién proporcionada en el registro merca®ABI presenta dos ventajas
fundamentales frente a otras bases de datos. Eempligar la informacién que
proporciona de cada una de las empresas es baatapli@, se trata fundamen-
talmente de informaciéon econdmico-financiera. Recdgtos de cada una de las
partidas que forman el Balance y la Cuenta de &&sdy Ganancias, ademas
proporciona un informe en el que se analizan ekidgiltimas cuentas y el valor
de diferentes ratios. En segundo lugar, la cantidadempresas que aportan
informacién es muy elevada. El nimero total de esgs que aparecen en la
base en el afio 2003, en Espafia es, algo mas d®600.

Aunque, sin lugar a dudas los andlisis individuglesomparativos de
grupos de empresas son aplicaciones fundamen&l@ARBl, para este trabajo su
utilidad radica en la posibilidad de analizar cos® distribuyen diferentes
variables a nivel del agregado. Una de las grameietajas de esta base de datos
es su versatilidad en la forma de extraer la inémién. Aqui, nos centraremos
en analizar como se distribuye la variable tamatydiando el comportamiento
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de la distribucion para todo el pais, para divetsealizaciones seleccionadas,
también para ramas concretas de actividad o palmsamosas a la vez, por
ejemplo podemos analizar como se distribuye el fimnde la empresa para
diversos sectores en varias Comunidades Autonomas.

3.2 LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS EMPRESAS EN
ESPANA Y EN OTROS PAISES DE LA UNION EUROPEA

A partir de los datos proporcionados por SABI sempeba que en el
estudio de la distribucién del tamafio de las enggréss resultados son coinci-
dentes con los analisis realizados para poblacideesnpresas en otros paises y
regiones econémicas.

Los resultados obtenidos avalan el cumplimientdadey de Zipf para la
distribucién del tamafio de las empresas en Espaffauestran que dicho
comportamiento es robusto en el tiempo.

En los trabajos que se ocupan del estudio dehlisidnes asimétricas, se
utilizan diferentes tipos de representaciones pexalicar el fendmeno.
Recordamos cuales son esas aproximaciones:

1. Pareto analiza la asimetria a partir de la distithou de frecuencias
acumulada. En términos de Pareto analizamos ladreia de aparicion de
empresas por encima de un determinado tamafio.

2. Desde la fisica estadistica, estos fendmenos games describiendo se
conocen como leyes potenciales. En este caso kerslaionar el tamarfio
de un evento con su frecuencia de aparicion. Comoeste tipo de
distribuciones no existe un tamafo caracteristet@dento, los fendmenos
gue se ajustan a leyes potenciales reciben el modgblibres de escala.

3. La ley de Zipf que relaciona la frecuencia de ag@mi de un suceso —en
nuestro caso el tamafio de la empresa- con su rango.

4. Laley rango-tamafio, que relaciona el tamafio devento con su rango.

En todos los casos si representamos en una esmalia ldgaritmica las
variables relacionadas los datos se ajustan cowarttasexactitud a una linea
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recta. Las figuras 3.1, 3.2, 3.3, y 3.4 represeidasncuatro casos descritos

anteriormente.
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Figura 3.1. Distribucién de frecuencias acumuladagl tamafio de las
empresas en Espafia. Distribucién de Pareto, afio200
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Figura 3.2. Distribucién de frecuencias del tamafie las empresas en Espafia,
afio 2002.
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Ley de Zipf
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Figura 3.3. Ley de Zipf en la distribucién del tarfia de las empresas en
Espafia, afio 2002.
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Figura 3.4. La Regla Rango-Tamafio en la distribucidel tamafio de las
empresas en Esparia, afio 2002.
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Para la realizacion de las cuatro figuras antesi®e ha utilizado la misma
poblacion de datos: todas aquellas empresas quiabaoe datos en el afio 2002,
con un tamafio —ingresos de explotacién— a partlr mdélon de euros, el nimero
de empresas es de 45.467.

La figura 3.1 muestra que los datos sobre frecaemoimulada y tamario,
ambos en términos logaritmicos, se ajustan muydlarrecta de regresion:
y = -1,0293x +8,398siendox el logaritmo del tamafio ¢ el de la frecuencia
acumulada. El coeficiente de regresié%aR:anza un valor de 0,99. Estos datos
avalan la hipotesis de que la distribucion del @nde las empresas se ajusta a
una distribucion de Pareto, con un valor de la jgsne practicamente igual a 1.

En la figura 3.2. se muestra la distribucion dedencias del tamafio, en
este caso, el eje deyaepresenta la frecuencia de aparicion de cada @mgagh
el eje de lax el tamafio de la empresa. En la figura podemos aamapicomo la
distribucion del tamafio de las empresas en Esgadaista a una ley potencial.
Las empresas de gran tamafio son poco frecuentesguma gran aparicion de
empresas de pequefio tamafo. En este caso, lassespen sido agrupadas en
intervalos de 1 millébn de euros, asi el tamafio petgiefio es de las empresas
con una facturacion de 1.000.001 a 2.000.000 e@®salcula la frecuencia de
cada intervalo y se relaciona con su tamafio.

La figura 3.3. es la tipica representacion Zipfndi® se relaciona la
frecuencia de aparicion de un suceso (en nuestm @atamafio) con su rango.
Al igual que para la figura 3.2. se obtienen |laxdiencias de cada intervalo, se
ordenan de mayor a menor y, en este caso, seitgmas cada una de ellas un
rango; de manera que el tamafio mas frecuente tehdengo 1, el segundo
tamafio mas frecuente el rango 2, y asi sucesiveménbndo relacionamos el
logaritmo del rangox) respecto al logaritmo de la frecuencia de aparidy)
observamos que los datos se ajustan con muchatedaxcta recta de regresion:

y = -1,6575x+4,529
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con un coeficiente de ajusté ue alcanza un valor igual a 0,97.

Por ultimo, la figura 3.4. permite observar quedgla rango-tamafio, se
cumple en el caso de la distribucién del tamafitadeempresas en Espafia, los
datos se ajustan con mucha exactitud a la rectagtesion lineal y al igual que
predice Zipf (1949) la pendiente de dicha recta estty préxima a 1. En este
caso el ajuste de los datos nos indica que el tanfgfies inversamente
proporcional al rangox]. La recta de regresion que ajusta los datos es:

y = -1,047x+8,3917¢con R = 1.

En el trabajo original de Zipf, concretamente endiatribucion de
frecuencia de las palabras y la regla rango-tanagdiicada a las ciudades, la
pendiente de la recta de regresion es igual a thivkutrabajos posteriores han
obtenido que los datos se ajustan a un comportamieeal entre el rango y el
tamafo pero la pendiente difiere, frecuentemeittgaredose entre 1y 2. En los
primeros trabajos, el valor del exponente de ldridigion potencial, mas
concretamente su divergencia del valor originalodpdr Zipf parecia ser una
cuestion relevante, pero hoy en dia parece queasptxto ha perdido peso para
los investigadores. Se considera que lo relevastelae existencia de un
comportamiento potencial entre la frecuencia yaeldfio o rango, aunque éste
difiera del valor inicial que Zipf le otorg6.

En nuestro caso, ademas de cumplirse el ajustesddatos a la distribu-
cién de Pareto, a la regla rango-tamafio y a lad&eyipf, en las dos primeras
distribuciones, el exponente es practicamente igudl es decir los datos se
ajusta al comportamiento original descrito por Zigb ocurre lo mismo en el
tercer caso, cuando relacionamos la frecuencigaec#n de un tamafio con su
rango, aqui el exponente difiere de 1. Aunque, ceenobservo en la realizacién
de los andlisis empiricos, el tamafo de los intesvgue establezcamos para
determinar la frecuencia de aparicion condiciondnvador del exponente
considerado. En todo caso, sabemos que las cuaficag anteriores son formas
alternativas de representar un mismo fenédmeno.siEntebajo se utiliza, mas
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frecuentemente, la relacién entre el rango y ehfeon figura 3.4.- por su mayor
facilidad de calculo frente a los otros tipos daesentacion.

Los estudios relativos al tamafio de las empresagpse han topado con la
dificultad adicional de la inexistencia de una &hale clara para medir el tamafio.
Las variables mas utilizadas en los trabajos engsrrealizados han sido los
ingresos, la cifra de ventas o el nivel de empdemgue también se han utilizado
los fondos propios o el activo total. La diversiddel variables utilizadas ha
limitado la posibilidad de comparar los resultaddsenidos y ha afadido
dificultad a la cuestion. En la figura 3.5. se puethservar que la regla rango-
tamafio se cumple, en Espafa, cuando utilizamogedits variables para
aproximar el tamafio. En este caso ha sido, el sogper ventas, el empleo, los
fondos propios y el activo total. Como se puede pofvar, en todos ellos, el
ajuste de los datos es muy elevado con URGRI9 y la pendiente muy similar y
muy proxima a 1, excepto cuando el tamafio se apeopor el nivel de empleo.
Para la elaboracion de la grafica se han utilizado4.300 empresas de mayor
tamario.

——log kyres os por
Teltas
—8— loz empleo

—a— log actimo total

—a— oz fondos pop ios

Log taruafic
oh

Figura 3.5. Comparacion de la regla rango-tamafioando aproximamos el
tamanfo a partir de diferentes variables. Ao 2001.
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Pendiente| Constante R?
Ingresos de explotacion 0,998 8,262 0,995
Empleo 0,929 5,689 0,996
Fondos Propios 1,028 8,055 0,995
Activo total 1,036 8,461 0,999

Cuadro 3.1. Variables de ajuste a la recta de resiype y = —ax +b, siendo x e

y el logaritmo del rango y el tamafio respectivamefspana 2001

Como veremos a lo largo del trabajo, las distribnes de Zipf, son
distribucionegnetaestablesl sistema parte de una serie de tamarfios y agla lar
se estabiliza en este tipo de distribuciones asitaét A lo largo del tiempo las
empresas no ocupan un mismo lugar en la distribucidevas empresas entran
en el mercado, otras desaparecen y todas ellasmeaiéndose hacia arriba y
hacia abajo a lo largo de la distribucién, peradgla rango-tamafio se sigue
cumpliendo.

En la figura 3.6. el tamafio se ha aproximado peririgresos de explota-
cion para el periodo 1998-2002, se han considei@dits las empresas con unos
ingresos a partir de 1 millon de euros. Como podeatservar la relacién entre
el rango y el tamafio permanece estable duranterieldo considerado. El ajuste
de los datos es muy elevado en todos los casos perdiente permanece
practicamente invariable. Aunque el periodo de pieres demasiado limitado
para afirmar rotundamente algo sobre la estabilidadla distribucién, nos
apoyamos en los trabajos de Zipf, Gibrat y Paraie ga manifestaron la
robustez de la ley desde mucho tiempo atras.
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Eango-T'amaiio en kspatia
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Figura 3.6. La Regla Rango-Tamafo para la distribida del tamafio de las
empresas a lo largo del periodo 1998-2002.

Pendiente Constante %
R N° de empresas

a b
2002 1,047 8,3917 1,00 45.467
2001 1,048 8,3799 1,00 45.862
2000 1,051 8,3457 1,00 43.945
1999 1,045 8,2595 1,00 42.205
1998 1,053 8,2346 1,00 40.183

Varianza 8,533E-06

Recta de regresion:= -ax+b, siendoy el logaritmo del tamarfip xel
logaritmo del rango.

Cuadro 3.2. Regla Rango-Tamafo en Espafia para elquo 1998-2002,
valores de la recta de regresion y coeficiente fleste.
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Como vimos en el capitulo 2 otros investigadores demostrado que la
distribucién del tamafio de las empresas en otrisepdambién se ajusta a una
ley potencial. En este trabajo también se demugsida regla rango-tamafio se
cumple para diversos paises europeos, apoyanddeda de que el compor-
tamiento de ley potencial es universal en la digtion del tamafio de las
empresas. Utilizamos para ello la base de datos BEIAS también comercia-
lizada por el Bureau van Dike y con un formato mimgilar al de SABI.

AMADEUS contiene el mismo tipo de informacion quaB$ pero para
muchos paises europeos. Sin embargo, la profundieléalbase, entendida como
el nimero de empresas que proporcionan informapina, cada pais, es menor.
En la figura 3.7. aparece representada la reglgorsamafio para varios paises
europeos. El cuadro 3.3. informa sobre la pendidatt recta de regresion y la
bondad del ajuste. En todos los casos el coefecighes muy elevado, e incluso
igual a 1 para varios paises. La poblacion estddda por todas las empresas de
la base con unos ingresos de explotactdd millones de doélares estadouni-
denses. También se representa la relacion entemgd y la frecuencia —figura
3.8.- en todos los casos podemos afirmar que spledaley de Zipf.

—&— Oleania
—ie— FIT
—+— Francia
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Fnlan-dia
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(log) rangp £

Figura 3.7. La regla rango-tamafio en paises de laith Europea. Afio 2002.
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Pendiente _,
R N° empresas
A

Alemania 1,12 1,00 26.763
R.U. 1,16 0,99 22.500
Francia 1,07 1,00 18.334
Italia 0,96 1,00 14.991
Finlandia 1,17 0,99 2.393
Grecia 0,93 0,99 1.716
Polonia 1,02 0,97 4.405
Portugal 1,06 1,00 1.964

y = —ax+bsiendox ey el logaritmo del rango y del tamafio

respectivamente.
Cuadro 3.3.La regla rango-tamafio en paises de ladsnEuropea, afio 2002.
Valores de la pendiente de la recta de regresidredil y del coeficiente R

Eango Frecuencia
A
_ —— Aletrania
-] = Tralia
FIT
27 —a—TFrancia
H —I—E'Epaﬁa .|
Prsaliane R? u
14 ST TEras
Alemania  -1&3 0,597 26763
: . Francia -1653 097 18334
' ' ' RU -1E78 0% 22500
g 1 4 C 4 lakia -1 RS = 1451
log rangn Espaiia LBme 097 14015

Figura 3.8. La Ley de Zipf, relacién entre la freemcia del tamafio y su rango
en varios paises de la Unién Europea.
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3.3. FRACTALIDAD E INVARIANZA DE ESCALA EN EL ESPACIO

Una vez demostrado el comportamiento potencialaedidtribucion del
tamafo de las empresas en diferentes paises, gagoe preguntarse si este
comportamiento se mantiene para espacios o ligéegraficos méas reducidos,
como por ejemplo, las Comunidades Auténomas, peiasny municipios. Como
vimos en el capitulo 2, Mandelbrot (1987), desculoiie la distribucion de las
fluctuaciones seguia ajustdndose a una ley poteoa@ndo consideramos
fluctuaciones relativas a diferentes escalas dmpiie La distribucion de
frecuencias de las fluctuaciones en los preciosiardar cuando se consideraban
cambios de un dia, de una semana o de un mescd&tsieristica, presente en
las distribuciones de ley potencial, nos dice quéotma de la distribucion, el
macrocomportamientgue observamos, se mantiene si medimos el evento en
diferentes escalas, caracteristica conocida coarebre denvarianza de escala.

Aunque el término de conjuntos autosemejantes gtdlidad se aplica a
objetos en el espacio, también suele aplicarsengp@damientos estadisticos.
Las investigaciones realizadas revelan que laildisiion del tamafio de las
empresas es fractal, el comportamiento de lasgastsemejante al todo. En este
trabajo, la fractalidad ha sido abordada desdevddgentes: en primer lugar se
ha analizado la distribucién del tamafio de las esgw en distintas localiza-
ciones, unas contenidas en otras; y en segunda, lggaha analizado la
distribucion del tamafio para distintos grupos dévidades que componen la
produccion total.

En la figura 3.10. (pagina 71), se representayladke Zipf para Espafia y
tres Comunidades Auténomas: El Pais Vasco, CataldaaComunidad Valen-
ciana; también se ha obtenido la representacidm gigersas provincias de cada
una de las Comunidades. Como en todos los casescaes, la bondad del
ajuste es elevada, los datos cumplen la ley. Ee es$o, el tamafio se ha
aproximado por el nivel de empleo, se considerdagdas empresas que aportan
informacién en la base de datos, con un nivel delem» 40, y se las agrupa en
intervalos de diez en diez, de manera que la deseéamafio mas pequefia
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corresponde al intervalo de 40 a 49 trabajadomaboa incluidos, la segunda
clase sera de 50 a 59, y asi sucesivamente. Las datresponden al afio 2002.

Aungue se observa que la ley de Zipf se cumpleodostlos territorios
considerados, la pendiente de la recta es difieraurtbs lugares a otros. El
diferente valor nos indica que la estructura detesia productivo difiere en las
diferentes regiones consideradas. Cuanto mayodaggendiente mas aumentara
la frecuencia de cada tamafo a medida que vayaorssderando rangos mas
pequefios. Aungque no sin excepciones, podemos evasigue los tamafios mas
pequefios corresponden a las frecuencias mas etevidmanera que una mayor
pendiente nos indicara que aumenta mas la freauelecempresas a medida que
se reduce el tamafio (el rango). Si la pendientaéssinclinada las empresas de
menor tamafio son relativamente mas frecuentes. Qmmede apreciarse en la
tabla incluida en la figura 3.10, de las tres Coisaties Autonomas repre-
sentadas, la Comunidad Valenciana es la que pees&yor pendiente, es decir,
tiene una mayor presencia relativa de empresasedaepo tamafno. Por el
contrario, el Pais Vasco y especialmente el casblalea es el que presenta una
pendiente mas pequefia, consistente con la idea sector empresarial formado
por empresas de mayor dimension, o menor presda@apresas pequefias. Los
analisis realizados también revelan algo inquietdatpendiente de la funcién en
el caso de las Comunidades Autbnomas es, en tos@asos, mayor a la de cada
una de sus provincias, en ningln caso se trataalenedia.

Otra evidencia empirica parece sefialar que lailalision del tamafio de
las empresas se ajusta también a la regla rang@itara ley de Zipf para
diferentes ramas de actividad. SABI permite setetni la informacion a partir
de la Clasificacién Nacional de Actividades Econdasj CNAE desde 1 a 4
digitos. En un primer momento, se planted la plidds de estudiar por sectores
el cumplimiento de la ley y observar que caradieds diferenciales podiamos
encontrar, pero muchas empresas realizan diferantesdades y los datos sobre
produccion o empleo, proporcionados por estas, adep cifras que corres-
ponden a ventas o actividad conjunta de los distirsectores en los que la
empresa trabaja. Aunque demostrdsemos que se cdipfle se conociesen los
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casos en que no se cumple, no podriamos dar unigaexgn satisfactoria de

estos resultados. Por otro lado ¢,qué nivel defickasion deberiamos utilizar?,

en el caso de que utilizdsemos mas de un digitayéa a desarrollar seria muy
costosa. No obstante, pese a estas limitacionetiasdecidido explorar la

fractalidad a partir de la clasificacion realizaaeel I.A.E., ver figura 3.9.

Rango-frecuencia

(laz)range

Figura 3.9. La ley de Zipf para diferentes sectoms la economia en Espafa.

Ano 2002
. 2 N° de
Pendiente Constante R

empresas
iae C -1,76¢ 3,41< 0,9¢ 7.907
iae 1 -1,52( 3,517 0,97 3.03¢
jae z -1,54: 3,63 0,97 11.97%
jlae ¢ -1,63( 3,84C 0,97 22.08:
jae £ -1,72¢ 4,13¢ 0,97 34.16¢
jae & -1,787 4,125 0,9¢ 37.25:;
iae 7 -1,€11 3,781 0,9¢ 22.63¢

Cuadro 3.4. Ley de Zipf para varias categorias agtiadad en la economia
espafiola. Ajuste de los datos a la recta de regmesintre el logaritmo de la
frecuencia y el logaritmo del tamafio y valores deé R
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pendiente C R N

ilae0 -1,039 6,739 1,00 7.907
jae1  -1,280 8,095 1,00 3.039
jae 2  -1,402 8,553 0,98 11.977
iae 3 -1,23 8,132 1,00 22.082
jiae4  -1,167 8,116 0,99  34.169
iae 5 1,039 7,565 0,99 37.251
jae7 -1,206 8,051 0,99 22.635

Cuadro 3.5. Ley Rango-Tamafio para diferentes catég® de actividad.
Valores de la recta de regresion. Afio 2002

Un paso mas ha sido tratar de averiguar hasta dandemple la ley, se ha
analizado como se comporta la distribucion del feorde las empresas para un
determinado sector. Se ha elegido el sector dedaticcion, concretamente

todas las empresas que aparecen en la categodia [45Clasificacién Nacional
de Actividades Econdmicas y presentan unos ingréeasxplotacior=500 mil
euros, en el afo 2002. Comprobamos si la ley sepleupara este sector en
distintos espacios geogréficos, en muchos casos cootenidos en otros. El
cuadro 3.6. muestra los resultados obtenidos: dostins casos se cumple la ley
de Zipf, la interpretacion de la pendiente es gjge alun esta por determinar.
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Log tamafo= & log rango + Constante

CNAE 45 a R? | N° empresas
Espafia -1,0604| 0,99 10.061
Catalufia -0,868| 0,99 6418
Madrid -1,2421 0,99 4.969
Andalucia -0,8291| 0,98 4.356
Galicia -0,8742| 0,99 1.753
Aragén -0,8257| 0,98 1.022
Pais Vasco -0,9757| 0,98 1.693
Castilla-Ledn -0,8666| 0,98 1.651
Castilla-La Mancha -0,7465]| 0,98 1.318
Canarias -0,9076| 0,97 1.016
Murcia -0,7893| 0,99 986
Baleares -0,7816| 0,98 924
Asturias -0,9712] 0,99 772
Extremadura -0,8176]| 0,99 489
Cantabria -0,9238]| 0,98 360
La Rioja -0,8541( 0,97 243
Comunidad Valenciana -0,9159] 0,99 2.569
Provincia de Valencia | -1,0017| 0,99 1.222
Ciudad de Valencia| -1,27880,98 379
Provincia de Alicante -0,8515]| 0,98 1.039
Ciudad de Alicante 0,99330,99 159
Provincia de Castellén | -0,8063( 0,98 492
Castellén de la Planp-1,0332( 0,98 107

Cuadro 3.6. Sector Construccién. Ley de Zipf. Vadarde la pendiente de la
recta de regresion
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Espasia ¥ La Comunidad Yalenciana

—— Eapafia
—0— Com. Valenciana
—tr— Prov. Valencia
—&— Prov. Ahcante

—0O— Proow Castelldn

Paiz Vasco

Pengiente R? B‘;

empresas

Espafia -1,676 0,97 20.329
%’;ﬁggﬁ: 41739 098 2627
Prov. Valencia -1,622 0,97 1.378
Prov. Alicante -1,706 0,97 792
Prov. Castellén -1,412 0,96 466
Pais Vasco -1,400 0,97 1.560
Vizcaya -1,301 0,97 774
Guipuzcoa -1,292 0,96 499
Alava -1,175 0,95 263
Catalufia -1,613 0,97 5.516
Prov. Barcelona -1,569 0,97 4531
Prov. Girona -1,491 0,96 446
Prov. Tarragona -1,340 0,97 316
Prov. Lleida -1,404 0,97 211

Catalutia

Figura 3.10. Invarianza de escala en el espacio
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PARTE II.

COMPLEJIDAD Y AUTOORGANIZACION.
FUNDAMENTOS METODOLOGICOS

«Los supuestos basicos de nuestras tradiciones ydesistentes
implicaciones del lenguaje que usamos, casi nazdnea abordar todo lo
que estudiamos como si estuviera compuesto de spartefactores
separados, discretos, que debemos tratar de aiglantificar como causas
potentes. De ahi derivamos nuestra preocupacionepastudio de la
relacién entre dos variables. Somos hoy testigda téisqueda de nuevos
enfoques, de conceptos nuevos y mas amplios y dedos capaces de
vérselas con grandes conjuntos de organismos grEidades.»

Von Bertalanffy (1993, 1968, p. 15)
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CAPITULO 4

TEORIAS DE LA COMPLEJIDAD

«La complejidad es la ciencia de lo “emergente”’oEns palabras, trata de
cdmo grandes conjuntos en interaccion —integradaeg por moléculas de agua,
neuronas, bipolos magnéticos o consumidores— reatafi comportamientos
colectivos muy distintos de los que cabria habeerslo de la simple agregacion
de los comportamientos de los entes individuales.».

Krugman (1997, p.8):L‘a organizacion espontanea de la economia”.
4.1 INTRODUCCION

Esta investigacion trata de avanzar en la compgerde una regularidad
estadistica observable a nivel del conjunto de esfi existentes en un
determinado territorio, la ley de Zipf. La reguttadl ha sido estudiada en
diversos campos que hoy se engloban dentro desleg@onocen como ciencias
de la complejidad. Analizar la distribucion del &fio de las empresas bajo este
enfoque pasa por considerar que el conjunto deesaprque ejercen actividad
en un territorio forman un sistema complejo autanizado. En este capitulo se
trataran las teorias e ideas que fundamentan fastacon.

La Complejidad recoge toda una serie de teoriasqgigen a partir de la
segunda mitad del siglo XX, son teorias que prapoan un marco adecuado
para el estudio del comportamiento de grandes ntogude elementos en
interaccion, como es el caso de las empresas qtieigen en un mercado y los
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sistemas formados por éstas. Una parte de ésta migwia, como algunos la
consideran, se centra en el estudio de los sisteoraplejos caracterizados por
presentar conducta compleja. Los agentes que fopada de estos sistemas se
mueven entre el orden y el azar e interaccionam aifitgyenerando una dinamica
no lineal. Cuando tratamos con estos sistemas rmenpas explicar su
comportamiento a partir del comportamiento de uengsy individual. Este
enfoque nos explica que el todo no puede ser eddipor las partes.

Estas teorias surgen cuando una serie de ciestifjpertenecientes a
disciplinas diferentes, que utilizaban métodos itinat para resolver sistemas
simples, comienzan a emplear el término “complejiddomado del lenguaje
comun, para describir fendmenos cuyo comportamiaot@ra predecible. Las
teorias van surgiendo con posterioridad a la Seg@werra Mundial, aunque las
raices de los fundamentos matematicos se remordariempo atras. Cuando se
habla de teorias de la complejidad (0, a vecesaes$) generalmente se esta
agrupando bajo esta denominacion a un conjuntaati@zijos realizados dentro
de varias éareas, entre las que destacan la fisicguimica, la biologia, la
matematica, la geometria, la meteorologia y larndtéeca. Todas ellas revelan un
conjunto de rasgos o fendmenos no contempladosstebrias existentes o
anteriores. Estos estudios pueden ser agrupadds gue se ha denominado
andlisis de dinamicas no lineales y de autoorgaitinaSe centran en el estudio
de sistemas y procesos caracterizados por dinamizdimeales sin despreciar
ningun campo de aplicacion, estudian fenémenosqgtran tanto en el campo de
las ciencias naturales como sociales. Los prinsigmla complejidad se resisten
a los moldes estrictamente disciplinares del conieeito cientifico siendo
claramente transdisciplinares.

La ciencia se enfrenta frecuentemente con fendmg@usplejos) en los
gue gran parte de las situaciones son desconociasque si se tiene
conocimiento de los agentes que interactian noosecen todas aquellas
variables de las que depende, o en el caso deosercidas, se producen
multiples interacciones que hacen imposible la ipog@h. La incapacidad de
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comprender el comportamiento de estos sistemasopanétodos tradicionales
explica la aparicion de la complejidad como ciencia

4.2 DEL PARADIGMA MECANICISTA AL PARADIGMA DE LA
COMPLEJIDAD

Podemos afirmar que el paradigma de la complejidadge y unifica una
serie de descubrimientos y teorias que provienesadgos como la cibernética,
la teoria de sistemas, la teoria de la informad@teoria del caos y las teorias de
la autoorganizacion. Suele hablarse de «paradigendadcomplejidad» para
referirnos a lo que de hecho es un magma de teprigedentes de diversas
disciplinas que convergen en diferentes vias emotar un nuevo concepto de
orden. Para Garcia Velarde et al (1991, pp.12-8®% paradigma emergente se
caracteriza por apuntalar frente al mecanicismaigeidnista la imagen de un
universo intrinsecamente creativo y por tener aftetensiones de interdis-
ciplinariedad. Garcia Olivares (1988, pp.244) sefigue la teoria de la
complejidad aspira a tender un puente «entre tledasiencias cuyo objeto sean
los sistemas complejos, mediante un lenguaje fimmttomun» proporcionando
una serie de «propiedades o comportamientos uniesraplicables particular-
mente a las distintas disciplinas» Garcia Velatas €991, p.16).

En la segunda mitad del siglo XX y, mas concretdmeatesde los afios 50
hasta la década de los 70, la Teoria General dentis proporciond las
herramientas conceptuales y metodologicas aprapigo@ra generar un
conocimiento de la realidad como un todo organizaslo funcionamiento,
compuesto de mdltiples dimensiones y elementosrradéeionados. Sin
embargo, esta nueva forma de interpretar la RehlitiamadaSistémica,no
desbancara al pensamiento analitico de la cietéséca. Serd necesario llegar al
ultimo tercio del siglo XX para que la aparicionmeevos hallazgos —englobados
bajo el rotulo de Paradigma de la Complejidad— sgpo un ataque directo a los
principios del paradigma mecanicista.
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La vision de la ciencia clasica que concebia efamsb como un conjunto
de procesos reversibles sujetos a leyes deterasriist tenido que ser finalmente
descartada tras el ataque que han sufrido sus @ssiguestos basicos: «el
conocimiento preciso de las condiciones inicialedayexistencia de leyes
universales o absolutas con las que operar», Bogh (1990, p.16). El potencial
predictivo de la ciencia moderna se basaba enpelesto de que la dindmica del
universo respondia a leyes deterministas, que rbodamiento lineal era el
habitual, y, por lo tanto, que cada efecto era @mpnal a su causa. Esta vision
del mundo es heredera de los modelos mecanicis@asea desarrollaron con el
estudio del comportamiento de los planetas. Lagribogiones de Copérnico,
Galileo y Kepler fortalecieron la idea de un sistesolar predecible que hasta
entonces habia sido considerado algo méagico odémativino. Tiempo después
Newton sin duda fue quién mas fortalecié el modkdoun universo como una
gran mecanismo al aportar las leyes de la graditagniversal. Estas ideas, dada
su posibilidad de reducir la incertidumbre al dimt el comportamiento de la
realidad a principios lineales y causales, arraigagn la ciencia, tecnologia,
sociedad, economia y cultura. Sin embargo, entehdiglo XX, esta concepcién
del mundo sufrira un descalabro espectacular commsecuencia de los
resultados arrojados por diversos estudios. Enbpdade Gell-Mann (2003,
p.42): «De acuerdo con la fisica decimondnica,oglocimiento exacto de las
leyes del movimiento y de la configuracion del @eméo en un momento dado
permitiria, en principio, la prediccién de la hisdocompleta de éste. Ahora
sabemos que esto es absolutamente falso».

En 1890 Poincaré publica un articulo en el quemfigue el sistema
formado por tres cuerpos Sol-Tierra-Luna (en im&dnm) no puede ser
explicado por la mecanica clasica tradicional. Dsimdo que por simple que
parezca el comportamiento de tres cuerpos repedsenin comportamiento
complejo a través de una dinamica irregular. Catcel comportamiento de dos
cuerpos por ejemplo Sol-Tierra a través de loscipios newtonianos era exacto
y totalmente predecible, pero al agregar un tezgerpo (la Luna) las ecuaciones
de Newton se vuelven insolubles. Bastantes afiopudss en 1969, el
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meteordlogo estadounidense E. Lorenz publica urajwmasobre la conveccién
atmosférica donde, sin pretenderlo, demostrabauuéenémeno tan natural
como la dinamica de conveccion atmosférica presema extraordinaria
sensibilidad a las condiciones iniciafés El argumento de Lorenz resultaba
contundente para explicar la molesta impredictbdi de los fenémenos
atmosféricos que se resistian a ser explicadodapoiencia moderna. Lorenz
mostré que nunca es posible la mediciéon exactagledndiciones iniciales de un
sistema, la ciencia opera con modelos, con aprax@nas ideales a la realidad;
ademas hoy ya sabemos que en sistemassensibilidad a las condiciones
iniciales el mas minimo error en la medicién de éstas sdifecapy desbarata
toda posibilidad de prediccion, Ruelle (1993: p.88) menos que «... las
condiciones iniciales puedan especificarse comitafiprecision, los sistemas se
tornan rapidamente impredecibles», Hayles (1993).eKta linea Prigogine
(1988, p.22) afirmara que un nuevo paradigma m@st@mo el determinismo y
la reversibilidad —pilares del mecanicismo— soree&s que corresponden mas a
las condiciones atrtificiales del laboratorio y aesima forma de describir el
mundo racionalmente que a la naturaleza en si.

Entre los hallazgos de los que es deudora la aetadh de la complejidad
se encuentran: las investigaciones de Lorenz soiriealidad, la cibernética
con la idea de retroalimentacion y, con ambas,elaidh causalidad no lineal
donde los efectos no son proporcionales a las salss objetos fractalede
Mandelbrot y losatractores extrafios; los desarrollos de la teaisistemas, de
la termodinamica y de las teorias de la informac@mm la nocion de
autoorganizacion aportada por la teoria de losnaaiigls autoorganizados de Von
Neumann; el principio de generacién de orden a&gael ruido de Von Foerster
y la teoria de las estructuras disipativas de Bnigpo En general podemos

22. Es un fenémeno caracteristico de #istemas cadticosen virtud del cual, la
evolucion de sistemas que parten de condicionesal®s muy préximas, con
diferencias apenas perceptibles, divergen a una tasstante. De igual modo,
pequefios errores en la medicién de las condicimnaales de un sistema conducen
inevitablemente a errores amplificados en la poidicesperada, Ruelle (1993, pp.45-
55).
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afirmar que se aplican las herramientas de la do@@no lineal, opuesta a la idea
de losimple-lineal-mecanicistapara explicar estos sistemas que mas tarde seran
denominados sistemas complejos adaptativos.

El enfoque de la complejidad postula la necesidadodyanizar el
conocimiento cientifico desde la transdisciplindai@. Critica la vocacion
analitica de la ciencia positivista que generaabesespecializado, reduccionista
y fragmentado. Si bien es cierto que los esfudrgesdisciplinares nos ayudan a
prevenir los excesos de especializacion y de caimpartacion del saber, para
este enfoque resultan insuficientes para poderiocexpla complejidad de los
fendmenos tanto fisicos, bioldgicos o socialesdé&sr, la interdisciplinariedad
no resulta una estrategia valida para dar cuentaemteelazamiento de las
multiples dimensiones sobre las que se organizadiidad como un Todo, se
necesita un enfoque transdisciplinar.

En las ultimas décadas, en el campo de las cieroizales comienzan a
transferirse toda una constelacién de términoecimios y leyes explicativas que
se han desarrollado y utilizado en los nuevos nosdgkntificos derivados de las
nuevas teorias. Las analogias, metaforas y prést@mancos que reciben hoy en
dia las ciencias sociales de las ciencias natunalemnstituyen una excepcion si
contemplamos la historia evolutiva de estas cisnpeiatampoco responde a una
cuestion de “modas” intelectuales. Como sefiala May2002, p.65), las
disciplinas cientificas por mas que «pretendan igardrse como unidades
grupales limpiamente delimitadas, dificiimente lgformar sistemas cerrados
desde el punto de vista cognitivo. Al contrariohistoria evolutiva de la ciencia
esta plagada de casos de cruces trasfronterizeggrijuecimiento reciproco».

En este momento la Teoria del Caos y el Paradigenka €Complejidad
constituyen los actuales modelos cientificos teasglinares de los que se nutren
tedricos de diversas areas cientificas. La visist@mica —relacional, no lineal—
unida a los nuevos desarrollos cientificos que iexpl la emergencia de
estructuras nuevas o mas complejas (orden) a paetilo imprevisible o
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aparentemente aleatorio (caos), permiten explicamyprender los fenémenos, o
sistemas, dinamicos que ocurren en el mundo nailgatial.

Los siguientes puntos tienen como objetivo explmaé entendemos por
sistemas complejos adaptativos y demostrar quetrousgjeto de estudio: la
poblacion de empresas que actdan en un mercadonggoda como tal. En
primer lugar, profundizaremos en el concepto deemia, y en el cambio
metodoldgico que propone la teoria de sistemassaattar el reduccionismo por
un enfoque basado en analizar la totalidad. Porlatto, también se recogen las
ideas sobre orden y desorden extraidas de la té@réroita de los sistemas
abiertos, pues nos ayudaran a comprender, en élloap, qué significa la
emergencia de orden, es decir, la autoorganizaEidriercer lugar se repasaran
las aportaciones de la teoria del caos o de lari@@ano-lineal. La dinamica
caracteristica de estos sistemas es no lineal eitepible debido a los feedback
gue se producen entre los agentes participantetedrea del caos nos mostrara
como ecuaciones muy simples pueden conducir atamalel de complejidad.
Por dltimo, el estudio de la autoorganizacién em&mo, aquella rama que
pretende entender la ruta del caos hacia el order§ explorado en otros
capitulos, dada su gran relevancia para esta igaegin.

4.3 EL ENFOQUE DE SISTEMAS

Mientras que la ciencia clasica era reduccionistdaba de explicar los
fendbmenos observables reduciéndolos al juego delades elementales,
investigadas de forma independiente unas de qtoasgjemplo la utilizacion de
la conocida clausulaeteris paribusun nuevo enfoque trata de ocuparse de lo
que vagamente se hace llaméstalidad . Cada vez en mayor medida la ciencia
—sin importar que el objeto de estudio sean cosasimadas, organismos
vivientes o fenbmenos sociales— toma concienciaque el todo no puede
aprehenderse del estudio de las partes de formaa@aiBertalanffy (1968, 1993,
p.37).
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El enfoque de sistemasurge de esta vocacion y tiene como objetivo
abordar el problema de la complejidad a travésadélisis de la totalidad y sus
propiedades, permite abordar cuestiones que efjeafieduccionista no es capaz
de explicar. Concretamente, el reduccionismo dieatfracasa ante fenébmenos
que presentan las siguientes caracteristicas:

- El nimero de variables interactuantes es mayoragegle el cientifico
puede controlar, por lo que no es posible realizedladeros experimentos.

- La posibilidad de que factores desconaocidos influga las observaciones
es elevada.

- Y como consecuencia de los dos puntos anteriores, rhodelos
cuantitativos son muy vulnerables.

Los fendbmenos que presentan estas caracteristimasespecialmente
comunes en las ciencias sociales donde la invegiigalebe tratar con gran
namero de factores humanos, econdémicos, tecnoldgiamaturales fuertemente
interconectados. En el caso de estas cienciaditaltid se multiplica por la
imposibilidad de llevar a cabo experimentos y pomptopia intervencion del
hombre como sujeto y como objeto (racional y lilate)a investigacion.

Como afirma Bertalanffy (1968,1993 pp. 17-18). «micacion efectiva
del procedimiento analitico clasico depende de @wgliciones. La primera es
gue no existan interacciones entre las “partegieodichas interacciones sean tan
débiles que puedan dejarse a un lado en ciertastigaciones. Sélo con esta
condicion es posible “deslindar” las partes: réédlica y matematicamente y
luego volverlas a “juntar”. La segunda condicién qae las relaciones que
describan el comportamiento de las partes seaaldisiesolo en este caso se
cumple la condicién de aditividad, o sea que exisi@ ecuacion que describe la
conducta del total que tiene la misma forma questasciones que describen la
conducta de las partes, en este caso los procesasalps pueden ser
superpuestos para obtener el comportamiento delgado o del todo. Estas
condiciones no las cumplen los sistemas, consedesnt partes en interaccion.»
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Fueron, en primer lugar, los bidlogos quienes seowi en la necesidad de
pensar en términos detalidades El estudio de los seres vivos exigia considerar
a éstos como una jerarquia organizada en nivedds, eno mas complejo que el
anterior. Los estudios mostraban, para cada nli@ehparicion de propiedades
emergentes imposibles de explicar a partir de dosponentes del nivel inferior,
sencillamente porque dichas propiedades se dediwda interaccion, y no de los
componentes individuales por si mismos. En la déciedios 50 Von Bertalanffy
proponia los fundamentos de uheoria de Sistemas General&s 1968 publica
su obra cumbre titulad&eneral System Theory: Foundations, Developement,
Application$®. La teoria general de sistemas afirma que lasigtages de los
sistemas no pueden ser descritos significativanemtérminos de sus elementos
separados. La comprensién de los sistemas solasepresenta cuando estos se
estudian globalmente, involucrando todas las iefgeddencias de los
subsistemas.

No solo las diversas ciencias de forma indepenelidrdn visto la
necesidad de aprehender el todo mas alla de lésspaino que ademas, con
frecuencia, los investigadores han encontrado |dgesialmente idénticas
(isomorfas) en diferentes campos. Se observa qtes deyes valen para
determinadas clases de “sistemas” sin importaralaraleza de las entidades
envueltas. Este descubrimiento de isomorfismosallavpensar en la posible
existencia de leyes generales aplicables a cualtjpee de sistema sin importar
las propiedades particulares de éste, ni de losegitos en él participantes. Asi,
en palabras de Bertalantf{1993, p.32): «LaTeoria general de los sistemas
tiene como objetivo la formulacién y derivacion atguellos principios que son
validos para los sistemas en general». «Se trabastzar principios aplicables a
sistemas, sin importar que sean de naturaleza fisiclogica o sociologica».

22. Ludwig von Bertalanffy (1968)General System Theory: Foundations, Developement,
Application$,George Braziller, New York. Existe una traducc&m espafiol de la cuarta
edicion inglesa publicada en 1976, tituladadria General de los Sistemaseéditada por
Fondo de Cultura Econémica, 1977.

23. Ludwig von Bertalanffy (1993):Teoria General de Sisteniad-ondo de Cultura
Econdmica, Madrid, 32 reimpresion de la primeraiédien espafiol de 1976.
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Asi, Bertalanffy (1968, 1993, p.14) determina cofmaciones principales
de la teoria general de sistemas:

1) Investigar el isomorfismo de conceptos, leyes y ehmsl en varios
campos y fomentar provechosas transferencias dampo a otro.

2) Estimular el desarrollo de modelos tedricos adezsiath los campos que
carecen de ellos.

3) Minimizar la repeticion de esfuerzo tedrico en difées campos.

4) Promover la unidad de la ciencia mejorando la cdcagion entre
especialistas.

La teoria general de sistemas propone la creacién nibdelos
interdisciplinarios que trasciendan los compartitogrordinarios de la ciencia y
que sean aplicables a fendbmenos en diferentes sanipgto conduce al
isomorfismo entre modelos, principios generalesup &yes especiales que
aparecen en varios campos. Como afirma Bertaldaf#93, p.97), la inclusion
de las ciencias bioldgicas, del comportamiento giades en la tecnologia
moderna exige la generalizacion de conceptos fimgibasicos, lo cual implica
nuevas categorias de pensamiento cientifico en a@widn con las de la fisica
tradicional. Los nuevos modelos deben tener nazaahterdisciplinaria.

El concepto de sistema

El concepto de sistema arranca del problema deddss y el todo, ya
discutido en la antigiiedad por Hesiodo (siglo ¥IIT.) y Platon (siglo IV a.C.).
Pero, sin embargo, el estudio de los sistemas ¢ales no fue objeto de interés
hasta la segunda guerra mundial cuando se ponelidger la necesidad del
trabajo interdisciplinar y la existencia de anadsgi(isomorfismos) en el
funcionamiento de sistemas biol6gicos y automaticos

Las diferentes definiciones de sistemas desdeagkel XVII hasta la teoria
general de sistemas reconocen dos rasgos esenelgbesnero, la interrelacion
entre los elementos y el segundo, la idea de uritt#zhl constituida por estos
elementos en interrelacion.
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Agregado: “..the properties of
parts do not change dependin
on whether or not they are pal
of the aggregate

Juarrero, (1999, p. 109

Sistema: “..the properties of ¥
the components depend o
the systemic context within |
which the components are
located.

Juarrero (1999, p. 109) &

Figura 4.1. Agregados y sistemas

Morin (1977, 1997, pp. 123-124) recopila variasirdeibnes de sistema
gue ponen el acento, unas, en el rasgo de totatidgidbalidad, y otras, en el
rasgo relacional, destacando como mas interesagtedlas que unen el caracter
global y el rasgo relacional:
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- Un sistema es «un conjunto de partes», Leib(l666);
- «todo conjunto de componentes definible», Matufasa?2);
- «un conjunto de unidades en interrelaciones muiuasn Bertalanffy
(1956).
- «unidad resultante de las partes en mutua interdela, Ackoff (1960).
- «un todo (whole) que funciona como todo en virtue Ids elementos
(parts) que lo constituyen», Rapoport (1969).

Otras definiciones incorporan, ademas de estosadg®s ya comentados,
el concepto de organizacién al de sistema. Asidikand de Saussure (1931)
define un sistema como «una totalidad organizagizhdde elementos solidarios
gue no pueden ser definidos mas que los unos &ecidgela los otros en funcién
de su lugar en la totalidad». En la misma lineaiM{t997, 1977, p.124) realiza
la siguiente afirmacién: «se puede concebir elesiat como unidad global
organizada de interrelaciones entre los elemeatz$ones o individuos».

4.4 LA TERMODINAMICA DE LOS SISTEMAS CERRADOS Y LA
TEORIA DE LOS SISTEMAS ABIERTOS. ORDEN Y DESORDEN

Todo sistema se encuentra inmerso en un medio atelgele, en general,
afectara tanto a su funcionamiento como a su raadim Prigogine define tres
tipos de sistemas: los sistemas aislados, cerrgdabiertos. Los sistemas
aislados no pueden intercambiar ni materia ni daargn el mundo externo. Los
sistemas cerrados pueden intercambiar energia (eroateria) y los sistemas
abiertos pueden intercambiar ambas cosas. «La t&Errun sistema cerrado Ssi
hacemos abstraccion de las precipitaciones metsoyiddel polvo cdésmico. La
tierra recibe la radiacion solar y estelar quediaaen parte hacia las regiones
frias del espacio interestelar. El tercer tipo bsusceptible de intercambiar
materia y energia con el mundo externo, es unnsistbierto. Un ejemplo de
sistema abierto es la ciudad. Es evidente que actdado de centro hacia el que

25. Este autor y los siguientes son citados enrMa&#97, pp. 123-124).
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confluyen alimentos, combustibles, materiales destaccion, etc., y que por
otro lado, expide productos acabados y residuatgedine (1983, 1997, p.221).

Sistema aislado

La materia No Puwuw Sistema cerrado
entrar ni salir .
Puede @ La materia no puede entrar n|
intercambiarse A salir
\

energia

La energia no
puede entrar
ni salir

\\\\\

Sistema abierto

La energia La materia puede entrar y
puede entrar y salir
salir

Fuente: Prigogine (1983,1997, p.221) y elaborapid@pia
Figura 4.2. Sistemas aislados, cerrados y sistewraiertos.

La fisica ordinaria s6lo se ocupaba de sistemasades, es decir, de
aguellos que se consideran aislados del medio ndenute. En palabras de
Bertalanffy (1993, p.39): «La termodindmica deckexaresamente que sus leyes
s6lo se aplican a sistemas cerrados. En particelasegundo principio de la
termodindmica afirma que, en un sistema cerradotacimagnitud, la entropia,
debe aumentar hasta el maximo y el proceso acabardetenerse en un estado
de equilibrio.». El segundo principio formulado gglausius en 1850 afirma que
la entropia (desorden) crece sin cesar, predicdeehimiento de todas las
estructuras con el tiempo, tarde o temprano elroddga paso al desorden. Si
imaginamos una reaccién quimica en la que se meziatos reactivos, la
imagen clasica de la termodinamica nos dice que sistema evoluciona hacia
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una situacion de equilibrio caracterizada por laxima entropia y la

homogeneidad. Una vez terminada la reaccion, nadaid de nuevo: veremos
una disolucion homogénea, del mismo color, y nada. ®Asi, todo incremento
de entropia es un incremento de desorden interntg gntropia maxima
corresponde a un desorden molecular total en e deh sistema, lo cual se
manifiesta a nivel global por la homogeneizaciosl gquilibrio.» Morin (1997,

p.52).

Boltzmann desarrolla una aproximacién del concejgtentropia basado
en la probabilidad estadistica. En el seno de sterag, el nimero de moléculas
y el nimero de configuraciones que se pueden dairsnensas, pero quizas
posibles de captar a partir de una aproximaciorbghilistica. Desde esta
perspectiva las configuraciones desordenadas sa@npmudables y las confi-
guraciones ordenadas las menos probables. Asinereniento de entropia
supone pasar de las configuraciones menos probablas mas probables, el
desorden es debido a una mayor probabilidad deicapar La entropia de
Boltzmann fue mas tarde introducida en ecologiaided@or Margalef (1968),
dandole el nombre de diversidad ecoldgica o simpigen de diversidad. La
diversidad es una cuestion importante para ediajtrapues es una caracteristica
presente en las empresas que operan en los mertadoscosistemas reales no
estan constituidos por una sola especie (entropdd m por una distribucion
uniforme de individuos de cada especie, como ataren un museo (entropia
maxima). Como afirman Solé y Manrubia (1996, pfR2).- los sistemas reales
se encuentran a medio camino entre ambos extrepawscen encontrar un
balance entre ambas posibilidades. La vida germratantemente diversidad v,
por lo tanto, no debemos esperar encontrar sistelaagran simplicidad (a
menos que el medio ambiente lo imponga asi). Coefla Margalef la
diversidad es una expresién de la estructura eggaltde la forma en la que
interaccionan los elementos (especies) del sist&masin lugar a dudas, un
elemento necesario para mantener una estructurplegjamsSi la entropia es
reducida, las posibilidades de mantener una estaicompleja se reducen. Asi
pues, desde la termodinamica aprendemos que lasidiad, el desorden, la
entropia, es un fendmeno natural en los sistemaspgtmite la existencia de
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estructuras complejas. Desde esta perspectiva,npmdafirmar que, en la
economia la diversidad empresarial es una necegidadla generacion de un
tejido empresarial sostenible.

Sabemos que el segundo principio de la termodirénpicedice el
decaimiento de todas las estructuras con el tiashepmanera que con el paso de
éste lo ordenado dejar4 de serlo para dar pasesarden. Sin embargo, a
nuestro alrededor vemos miles de sistemas que axxhib alto grado de orden.
Concretamente, las predicciones del segundo piinae la termodinamica
entran en contradiccion con la ley de la evolu@idra biologia. De acuerdo con
el segundo principio, la tendencia general de ¢osigecimientos en la naturaleza
fisica apunta hacia estados de maximo desordela ygaalacion de diferencias
con la llamada muerte térmica del universo. Conronaf Prigogine (1983, 1997,
p.231): «Es evidente que los seres vivos muestnanounganizacién que no es
consecuencia de una evolucion hacia el desordeecoiat. El orden bioldgico
es arquitecténico y funcional y, ademas, a nivdllae y supracelular, se
manifiesta por una serie de estructuras y funcicaespladas de creciente
complejidad y de caracter jerarquico. Esta noci$rcentraria al concepto de
evolucidn descrita en los sistemas aislados y @esrde la termodinamica, por lo
tanto la termodinamica y Darwin parecen entrar@rtradiccion». Mientras que
para Boltzman la evolucion implica alejamiento de tondiciones iniciales y
desorden, para Darwin la evoluciéon supone ordeigo§ine (1997, p.234)
resuelve esta contradiccion, afirmando que las nizgaiones bioldgicas y
sociales implican un tipo de estructura de origestido a las estructuras de
equilibrio como los cristales. Las estructuras aesi y bioldgicas son sistemas
abiertos y su organizacion depende fundamentalnuehiatercambio de materia
y energia con el medio ambiente.

Prigogine permitird superar la contradiccion etéreermodindmica y la
biologia a partir de una nueva lectura de la segueyly para ello profundizara
en el concepto de entropia, distinguiendo dos neigen ésta: una, f@oduccion
de entropia internadel sistemadS, debida a procesos irreversibles y otra, el
flujo de entropiaque el sistema pueda intercambiar con su entafa, Este
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segundo aspecto fue olvidado en la formulacionlalesegunda ley de la
termodinamica centrada en el estudio de sistersklab que, por definicion, no
mantienen ningun tipo de intercambio con el exteRara los sistemas aislados
los cambios de entropia vendrian determinados gxelmente por el primer
término: la produccion de entropia que en estosscas positiva, razén por la
cual la entropia siempre tiende a crecer en egtmsas. Pero, en el caso de los
sistemas abiertos, la generacion de entropia tanphiéde provenir del segundo
término, este flujo sera distinto de 0 siempre alesistema mantenga
intercambios con el exterior. De manera que:

dS0

dS =dS + dS

En todos los procesos irreversibles la entropiae dabmentar, en los
sistemas cerrados el cambio siempre provoca unrgorde entropia, pero en los
sistemas abiertos no solo hay creacion de entdsfi@a a procesos irreversibles
sino también entrada de entropia que puede setivegdamada negentropia-.
Tal es el caso de los organismos vivos y socialesnganteniéndose en un estado
uniforme logran evitar el aumento de entropia yehpseden desarrollarse hacia
estados de orden y organizacién crecientes, Beftal§1993, pp.40-41). El
desorden siempre acaba imponiéndose en un tienpm fpero en el transcurso
de ese tiempo puede surgir la emergencia esponteanden complejo. «La
tendencia a la desorganizacion, a la entropia logpitidad creciente que anuncia
la termodinamica se refiere solo a sistemas totatlenaisladosle su entorno. Un
sistema capaz de intercambiar algo con su entomntiefie su oportunidad para
buscar estados menos probables», Wagensberg, (1.986). De este modo, la
nocién de entropia de la termodinamica clasica gdeién de evolucion de la
biologia darwiniana quedan reconciliadas.

Todos los organismos vivientes son sistemas abieie «se mantienen
en continua incorporacion y eliminacion de mates@stituyendo y demoliendo
componentes, sin alcanzar, mientras la vida durestado de equilibrio quimico
y termodinamico, sino manteniéndose en un estadwalio uniforme que difiere
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de aquél. Tal es la esencia misma de ese fendmewarhental en la vida
llamado metabolismo, los procesos quimicos denwolad células vivas.»
Bertalanffy (1997, p.39). Sabemos que la econontiad@a agente econdmico: las
empresas o los consumidores, son sistemas ahigreose mueven entre el orden
y el desorden, perviven porque son capaces deajeiago” de orden que con-
trole la creciente entropia.

Sin embargo, como veremos en el capitulo 5, elisgque sistema abierto
no es condicion suficiente para la aparicién deuesitra, —o de orden—, esto solo
es posible cuando el sistema se encuentra alejadeddilibrio y si existen
ciertos tipos de mecanismos no lineales que aadee los distintos elementos
del sistema.

4.5 SISTEMAS Y MACROSISTEMAS

Recordamos que el objetivo de esta tesis es tdaavanzar en las
posibles explicaciones de una regularidad estadisibservable al nivel del
conjunto de empresas que actian en un mercadmabegularidad observable a
nivel del macrosistema, el formado por las emprabasdas en un espacio, bien
una regioén, un pais, o de territorios mas a&mphkoseste apartado concretaremos
las caracteristicas diferenciales de nuestro sdjetestudio: el sistema formado
por empresas, al que quizas deberiamos llamamsigteoductivo.

4.5.1. Jerarquia de sistemas

Como afirma Chiavenato (2001, p.709): «Los sistesms jerarquicos o
piramidales, estan constituidos de sistemas o stebsas relacionados entre si
por un proceso o estandar de interaccion. El usives un sistema constituido
por una infinidad de sistemas y subsistemas intemdnrelacionados, los cuales
conforman una jerarquia de sistemas».
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Boulding (19563° propone una jerarquia de nueve niveles en furdgdsu

complejidad:

1.

Nivel de los sistemas estaticos (frameworks), casfms de estructuras y
armaduras. Es el nivel mas estudiado y el que treagor niamero de
descripciones; por ejemplo, el sistema solar.

Nivel de los sistemas dinamicos simples (clockwprk®mpuestos de
movimientos predeterminados e invariables, como rMeanismos de
relojeria, las palancas, las poleas, etc. Son igiensas predecibles por
naturaleza, propios de las ciencias naturalescelg§sicomo la fisica y la
gquimica.

Nivel de los sistemas cibernéticos simples (cyl@s)eo mecanismos de
control. Es el caso del termostato, en el cualigkema mantiene su
equilibrio por autorregulaciéon dentro de los limsitsstablecidos. Este nivel
ha recibido mucha atencion.

Nivel de los sistemas abiertos, de existencia aub@ny autorregulable. En
este nivel comienza la diferenciacién entre la wdia no vida, entre lo
organico y lo no orgéanico. Es el nivel de la célde los sistemas de
circuito abierto con estructuras autbnomas y capacaile reproduccion.
Nivel genético-societario de la vida vegetal, integel mundo de la
botanica. En estos sistemas se produce una divilgbirabajo entre las
células formadoras de las sociedades de raiceas Hojtos, etc. Su
prototipo es la planta.

Nivel del sistema animal que se caracteriza paueiento de la movilidad
y el comportamiento teleolégico. Los Organos seals captan
informaciones a través de receptores (0jos, oidts) que luego son
enviados al sistema nervioso, |0 que permite aklrer organizar la
informacion tomando en cuenta la movilidad y el pontamiento.

Nivel humano, o sea la criatura humana considetad# un sistema que
posee conciencia de si misma y capacidad de utidéikdenguaje y el
simbolismo en su comunicacion.

% Kenneth BouldingGeneral Systems Theory: The Skeleton of Sciemdanagement
Scienceabril 1956, citado en Chiavenato (2001, p.709)
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8. Nivel del sistema social o sistema de organizabidmana. En este caso la
unidad no es el individuo, sino el rol que deserapefi relacion con la
organizacion o con la situacion. Las organizaci@uEsales son conjuntos
de roles reunidos en sistemas mediante sus regpectianales de
comunicacion.

9. Nivel de los sistemas trascendentales. Son loens&st superiores,
absolutos, inevitables, pero ignorados o conocégiEnas parcialmente en
virtud de su excesiva complejidad. Sin embargobtdmobedecen a una
estructura semantica lgica.

9. Sistemas simbdlicos
8. Sistemas socioculturales
7. Hombre Sistemas abiert
6. Animales
5. Organismos inferiores
4. Sistemas abiertos
3. Sistemas cibernéticos simples (cybernetics)
2. Sistemas dinamicos simples (clockworks)
1. Sistemas estaticos (frameworks)

Sistemas cerrad

Fuente: Chiavenato (2001, p. 710)
Figura 4.3. Jerarquia de sistemas

A medida que se asciende hacia los niveles maaddey la teoria se
vuelve precaria e insuficiente de manera progregiwgestro macrosistema se
encontraria en el nivel mas elevado de la clasifitade Boulding. Comprender
el funcionamiento de este tipo de sistemas pasagmmcer las interacciones que
se producen a un nivel inferior, el de los agergasnuestro caso las empresas.
Estas ocupan el nivel anterior en la clasificaciotes descrita.
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4.5.2. Funcionamiento de los sistemas abiertos

Dentro del estudio de sistemas, los que para rossdienen objeto de
interés son los sistemas abiertos, aquellos gaecarhbian materia y energia con
el ambiente. Se trata de sistemas adaptativos gua gobrevivir deben
readaptarse constantemente a las condiciones dib.mdantienen un juego
reciproco con las fuerzas del ambiente, la caldiadu estructura se optimiza
cuando el conjunto de elementos del sistema senigegaen una operacion
adaptativa. El concepto de sistema abierto puelisaege en diversos niveles: el
individuo, el grupo, la organizacién, o la sociedgehdo desde un microsistema
hasta un macrosistema. En términos mas ampliosnpmxieafirmar que los
sistemas abiertos van de la célula al universa,figera 4.3.)

Los macrosistemas formados por empresas, al igualas empresas (u
organizaciones) que los forman son sistemas abieffe trata de sistemas
formados por elementos dinamicamente relacionadogna red de comunica-
ciones (interacciones entre los elementos), qudizaeauna actividad
(procesamiento del sistema), con el fin de alcanzarobjetivo o propésito
(finalidad del sistema). Dicho objetivo lo consigueal operar sobre
datos/energia/ materia (insumos o entradas desazpara que el sistema opere)
y proveer informacién/energia/materia (salidas @dpctos del sistema),
Chiavenato (2001, p.706).

| Entradas I | Salidas

Transformacion

Informacion o Informacion
Energia ; mient Energia >
Recursos RICCESIIENIO Recursos

Ambient ambient:

Materiales Materiales

Fuente: Chiavenato (2001, p.774)

Figura 4.4. Modelo general de sistema abierto

94



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

En el sistema empresa los elementos dinamicamelaeianados son los
recursos: el personal que participa en la emptesagquipos y otros inputs; la
actividad de procesamiento consiste en la transfoidn (metabolismo) de los
inputs importados mediante la utilizacion de susirgos. La empresa exporta el
producto transformado (output) fuera del sistemaambio de “dinero”, la
transformacién debe ser capaz de generar un valoouput suficiente para
poder adquirir mas recursos Yy retribuir satisfaatoente al grupo. El dinero
puede ser considerado para el sistema empresa, laoem@rgia para el sistema
fisico. En este contexto el sistema debe, necesanie, adaptarse a un entorno
en continuo cambio, por ejemplo, la entrada de osieactores o sea el
incremento de la competencia o los continuos casnbio los gustos de los
consumidores. Y a medida que el sistema lograzaalntercambios con el
entorno, obtiene informacién acerca de éste, irdoidm que le permite
desarrollar aquellas estrategias exitosas capamalgtarse al entorno continua-
mente cambiante.

A diferencia de otros sistemas, las organizaciosmsales, no tienen
limites en su amplitud. Estan vinculadas a un mwuiereto de seres humanos,
recursos materiales, fabricas y otros artefactosg@e estos elementos no se
encuentran en ninguna interaccion natural entre Ebi.sistema social es
independiente de cualquier parte fisica determinadguede aligerarla o
sustituirla, es la estructuracion de eventos otaconientos, no la estructuracion
de partes fisicas. En tanto que los sistemas $isidmoldgicos tienen estructuras
anatdmicas que pueden ser identificadas, los sistesociales no pueden
representarse a través de modelos fisicos. Exdeenorme diferencia entre la
estructura socialmente planeada del sistema spdial estructura fisica de la
magquina o del organismo humano y del sistema fisibwldgico. Por otro lado,
los sistemas sociales tienen mayor variabilidad Ipse sistemas bioldgicos,
Chiavenato (2001, p.789).

Los limites del sistema, en nuestro caso quedaerrdigtados por el

espacio geografico que consideremos. Forman paitesistema las empresas
establecidas como residentes en un territorio igétedo. Los consumidores y el
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resto de empresas de otros mercados, ademas ddipt® de agentes como las
instituciones publicas forman el entorno. Los agennhantienen intercambios
tanto con otros agentes del sistema como con agemrternos. En el capitulo
anterior demostramos que la regularidad estadisbsarvada en la distribucion
del tamafio de las empresas, la ley de Zipf, se leupgra diferentes espacios, es
invariante de escala: aunque la forma de la digtidm cambie al considerar
diferentes poblaciones, el comportamiento de leterpmal es robusto. Los
limites del sistema quedaran definidos por nos@nofsincion de la amplitud que
le demos al sistema, una ciudad, una provincigpais, la Union Europea o si
fuera posible la Economia Mundial (en este Ultirasccse trataria de un sistema
cerrado). La ley potencial también es observabla elistribucion del tamafio de
las empresas de una misma rama de actividad. Bstdabe llevar a pensar que
las posibles explicaciones también deben tenetocigaracter general, deben
aparecer independientemente de muchas de las gé@tadies de las poblaciones
estudiadas.

Los grandes sistemas como los mercados o la béosfen los mas
complejos. Son sistemas formados por multitud den&g, en nuestro caso
empresas, que a sSu vez son sistemas altamente ggosppéntre los que se
producen continuamente intercambios de multiplesd&s. Y es a partir de estos
intercambios como el sistema procesa la informacdidegados a este punto,
debemos tener en cuenta que no es lo mismo enteawher funciona el sistema
empresa a como lo hace el macrosistema. Las cdstictes especificas de los
entornos no parecen impedir la aparicion de egilagdad, parece pues que las
explicaciones del fendmeno deberemos buscarlag fm@onamiento interior
del sistema, por ello es fundamental conocer quede reglas caracterizan las
interacciones que se producen entre los elemeattisipantes.

4.6 LA TEORIA DEL CAOS O DE LA DINAMICA NO-LINEAL

Los sistemas complejos entre los que se encuehtsgstema formado por
empresas, presentan una dindmica no lineal, debid existencia de gran
cantidad de agentes y de procesos de retroaliméniden este sentido parece
importante revisar los fundamentos de aquella rdenka ciencia que se encarga
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precisamente de estudiar el comportamiento no llineg@s comuinmente
conocida como teoria del caos.

El concepto de caos ha estado presente en praetitanoda la historia de
la humanidad a través de las leyendas que han af@up a las distintas
civilizaciones antiguas. Como mencionan Briggs yatPE994, p.19) «Los
pueblos antigud$ creian que las fuerzas del caos y el orden formabate de
una tensién inestable, una armonia precaria. Pansgbe el caos era algo
inmenso y creativo».

La teoria del caos ligada a la incorporacién deféda®menos no-lineales
supondra una importante transformacion conceptuaktodologica en muchos
campos cientificos. Heredera de los descubrimied®sPointcaré sobre el
problema de los tres cuerpos. La teoria comiertpanar forma con los trabajos
de Lorenz y su descubrimiento sobre la importas#asibilidadde las pre-
dicciones a las condiciones iniciales medida que aumenta el periodo de
prediccion. Este hecho fue bautizado con el nondeteefecto mariposauna
mariposa volando en un extremo del planeta modifecalargo plazo, el
pronéstico del tiempo atmosférico (no del clima) enotro extremo. La
trascendencia de este descubrimiento ha provoazgltadgeoria del caos o de la
complejidad se asocie vulgarmente al efecto magipogue se la defina como la
sensibilidad de la dinamica a las condiciones atési. Pero no debe entenderse
asi, ya que esta ultima no es mas que una casdicizridle primer orden en el
estudio de los sistemas complejos. En estos sisteinguna de las multiples
variables de las que depende o por las que sete@aracpuede ser descrita a la
perfeccion, el minimo error en la medicion de lasdiciones iniciales, para una
sola de ellas, lleva a errores amplificados. Ssim@ramos el efecto multiplicado
de los errores correspondientes a la medicién dejunto de variables, la

27. «En una historia cosmogénica china un rayoudepura, ying, surge del caos y
constituye el cielo mientras la pesada opacidadmnts yang, configura la Tierra. Ying y
Yang, el principio femenino y masculino, luego actpara crear las 10.000 cosas —en
otras palabras todo-. Ademas es significativo qaeptincipios del ying y del yang aun
después de haber emergido, conservan las cualideflesos del cual surgieron. Un
exceso de ying o de yang nos devolvera al caoiygBy Peat (1994, p.19).
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predictibilidad de la dinamica del sistema es praatente imposible. Tal es el
caso de las sociedades humanas, Bowh(1990, pp 21-22).

En palabras de Stewart, (1989, p. 22): «El caosoasiderado como un
tipo de comportamiento de sistemas que pese a @starminados por leyes
totalmente deterministas exhiben un comportamiaptwentemente aleatorio. Es
un comportamiento estocastico que ocurre en uensétdeterminista.» Para
Edward Lorenz (1993, p.2): «con el término caos medasrimos a procesos que
parecen comportarse de acuerdo con el azar audeuecho, su desarrollo esté
determinado por leyes bien precisas». También puiedtlirse «fendmenos que
son ligeramente aleatorios, siempre que su magataiedad aparente no sea un
subproducto de su leve y auténtica aleatoriediaid(p. 3).

Los resultados de Lorenz mostraban también quead, derivado de la
dinamica no lineal, no es un caos absoluto. Entgstede sistemas, de entre la
infinidad de soluciones virtualmente posibles, istesna muestra predileccion
por un grupo reducido de ellas, es atraido pos.eltay ciertas regiones del
espacio de faséSpor las que el sistema muestra predileccion, estiienes se
denominanatractores Un atractor es un subconjunto del espacio de fases en
torno al cual se estabiliza el sistema. Atrae hatial conjunto de estados
posibles haciendo que el sistema se estabiliceran suyo, Stewart (1989, pp.
114-116). Losatractores extrafigscomo el de Lorenz, tienen una forma
geométrica extremadamente compleja, normalmiatgal, Ruelle, (1993, pp.
70-71); Boyeet al, (1990, p.41). La localizacion de atractores selpjo gracias
a la utilizacion de la computadora como herramieigatifica. La existencia de
estos es una propiedad sumamente interesante dastesmas dinamicos no
lineales, aunque esto no quiere decir que todosistsmas dindmicos contengan
atractores.

28. Es la representacion gréfica del conjunto dedestque el sistema puede adoptar en
funcion de los valores de los parametros que lmelef
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4.6.1. Mandelbrot y la geometria fractal

Al igual que fueron acogidas las ideas de la meeamiewtoniana,
originando paradigmas para la interpretacion cadesabdo tipo de fendmenos a
lo que, por supuesto, no fue ajena la economiabiEamia geometria euclidiana,
gue representaba la interpretacion de un ordemvaé@drde figuras basadas en
cuerpos regulares era de gran aceptacion. Sin gmbar través del tiempo
habian quedado sin contestar demasiadas dudastespeomo interpretar y
describir muchas formas de la naturaleza —por é@grtgs nubes, los arboles, las
siluetas caprichosas de las montafias o la meditdbperimetro de una costa—
que parecian imposibles de describir a partir dgdametria euclidiana. El
matematico Mandelbrot desarrollé una nueva geomeuie él mismo acufiaria
con el nombre de geometria fractal que permitindteepretar y aportar mucha
mas luz a la geometria del mundo que nos rodeacépétulo 2).

Dentro del nuevo espiritu cientifico, con el siyl¥, surgen en el campo
de la matematica figuras muy destacadas, John eumbinn, Alan Turing,
Norbert Wiener, Claude Shannon, Kolmogorov, Baeheli Levy. Heredero en
mayor o menor medida de todos ellos, Benoit Mamdedmprendera, a partir de
las nuevas concepciones cientificas emergentesyagto programa interdis-
ciplinar de investigaciones en matematica aplicaaa le llevara a transitar por
multitud de campos cientificos, comenzando poetaia de la informacion, la
computacion y los juegos, siguiendo por la lingédst la psicologia y la
economia, y mas tarde por la hidrodinamica, laigmaf, la mecéanica de fluidos,
la cosmologia y la infografia, Izquierdo (1998,)p.2

El amplio trabajo de Mandelbrot establecerda uniiade y fructifero
puente de traduccidn entre tres ramas periféricasrgra inconexas de las
ciencias matematicas: el analisis estadistico deegbs estocasticos y series
temporales (el area excavada durante las década$92@-30 por Lévy,
Kolmogorov y Wiener), el andlisis geométrico de Fasmas infinitamente
irregulares (cuyos precursores dispersos sonigsrds monstruosas” de Cantor,
von Koch, Peano y Sierpinski), y el algebra conjntde la iteracion de
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funciones en el espacio complejo (desarrolladareipios de este siglo por los
matematicos franceses Gaston Julia y Pierre FatBa)e puente es hoy
archifamosamente conocido como la teoridodeobjetos fractalegMandelbrot,
1987 y 1997, 1982).

El término fractal, del latin fractus que signifitato” o “quebrado”, fue
introducido por Mandelbrot para designar objetosng&tricos de estructura
irregular, interrumpida o fragmentada que poseenpiopiedades especiales: la
autosemejanza y la dimensién fractal. La Real AcsaleEspafiola acepto la
palabra como “fractual” y la define de la siguienmtanera: «Figuras geométricas
virtuales, formadas por un namero infinito de eletos infinitamente pequefios,
contenidos en una superficie finita. Se puedenesgmtar con la ayuda de
ordenadores, siguiendo determinados algoritmos. legja a ponerse de
manifiesto la regularidad oculta de modelos de Heeros naturales que
aparentemente son desordenados». Sin embargop e} s costumbre en el
ambito internacional han impuesto el término dactfal’. Actualmente sabemos
que la fractalidad es una caracteristica de musistesmas dinamicos complejos
gue se mueven entre el orden y el desorden alea€wsimo vimos en el capitulo
2, la estructura fractal contiene leyes potenciales

Los objetos fractales se caracterizan por tener esteuctura autose-
mejante. Aunque el término fue creado para fig@asl espacio en muchos
casos se aplica también al comportamiento de sideldmenos, asi se suele
decir que la distribucion del tamafio de las emgrégae un comportamiento
fractal, (ver capitulo 3, apartado 3.3).

4.6.2. Del orden al caos y del caos al orden.

En general, podemos distinguir dos enfoques yacoken los estudios
del caos: uno que trata de explorar la ruteodéén al caos/ otro que explora la
posible ruta que conduce dedos al orderny que constituye objeto de interés
para el presente trabajo. El primero de ellos,uel explora lauta del orden al
caos se centra en el orden oculto que existe dentfosdgistemas con dindmicas
cadticas (sistemas cadticos). El foco de interésstie primer enfoque se halla en
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el propio caos y no tanto en las estructuras orgdas que de él emergen. Los
sistemas contieneatractores extrafigspatrones de orden que manifiestan un
alta y rica organizacion alla donde parecia exs&lio aleatoriedad y reinar el
azar. Entre los maximos representantes de estguanfencontramos a autores
tan significativos como Edward Lorenz, Mitchell gembaum y Benoit
Mandelbrot.

El segundo enfoque, centra su atencion en el sigginespontaneo de
orden, de lautoorganizaciones decir de las estructuras que surgen cuando los
sistemas estén lejos del equilibrio y la producdérentropia es elevada. En el
analisis de una ruta que conduce del caos al drdgruna figura que destaca
sobre las demas, llya Prigogine, quien desarrafiatrabajo de caracter mas
filoséfico y menos experimentalista que otros enésy pero sin embargo, con
mayor trascendencia. Las aportaciones de Prigaginel campo de la autoor-
ganizacién se desarrollaran en el siguiente capitul

El descubrimiento de la teoria del caos estuvoaewahguardia en la
comprension de los sistemas dinamicos no linedley, la ciencia del caos es
una ciencia de la complejidad en la medida en qaesistemas complejos se
caracterizan por exhibir una conducta no linealfitiza clasica consideraba los
sistemas complejos como sistemas que, cuando pesdiga por fin de las
herramientas analiticas suficientemente poderosxsgirian descripciones
complejas. Sin embargo, los estudios derivadosregknte interés por los
sistemas dinamicos no lineales muestran que talipon es incorrecta; estos
sistemas pueden ser complejos pero quizds esté&@rag@s por un conjunto
relativamente simple de procesos. En algunos gaisede que en los sistemas
existan pocos elementos en interacciéon produciamd@omportamiento muy
divergente —caos determinista— en otros casodniasacciones en un sistema
dinAmico producen un orden global emergente coro tod conjunto de
propiedades fascinantes, Lewin (1995, p.25). Lagestigaciones sobre la
distribucion del tamafio de las empresas se enmarcasta segunda categoria.
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4.7 SISTEMAS COMPLEJOS ADAPTATIVOS

«Complexus quiere decir, lo que est4 tejido enwtnj la trama, el tejido
de constituyentes heterogéneos inseparablement&adss que presenta a la
vez la paradoja de lo uno y lo maltiple. Tejido elentos, acciones, interac-
ciones, retroacciones, determinaciones, azaresau&ituyen nuestro mundo
fenoménico».

Morin (1997p. 32)

Las empresas que actian en los mercados puedennsideradas como
un sistema complejo adaptativo. Hasta ahora herste gue el conjunto de
empresas que actdan en una economia forman umajdiermado por multitud
de agentes que a su vez son sistemas, ambospappt los que continuamente
estan realizando intercambios con el entorno. bardica del macrosistema no
es lineal debido a los feedback que se producevades de las interacciones de
los agentes (agentes). Aunque hemos dicho que ¢éhm@acrosistema como la
empresa son sistemas complejos, no hemos detewnicad suficiente
profundidad que significa ser “complejo”.

La fisica de particulas elementales trata de elemeque se comportan
exactamente igual, independientemente del lugar apugen en el universo.
Todos los electrones son rigurosamente intercandsiapor ello se dice que el
electron al igual que el resto de particulas eleates no tienen individualidad.
Cuando se piensa en la fisica, por lo menos, lofpos en la materia, solemos
creer, aungque no es del todo correcto, que las legda fisica de particulas son
exactas, universales e inmutables. Por el confraniaisciplinas como la arqueo-
logia, la linglistica, la sociologia o la econonfda,leyes son aproximadas, pues
a diferencia de la fisica de particulas, los difere objetos de estudio de estas
ciencias si tienen individualidad. Desde esta pmthya, las leyes universales de
la fisica son extremadamente simples, mientrasefjuestudio de la evolucion
bioldgica, de la sociologia o de economia entrael@ampo de lo complejo, del
estudio de la individualidad; identificando lo siepcon lo universal y lo
complejo con lo particular.

102



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

Las leyes universales de la fisica son simplesyggpmos capaces de
comprender su funcionamiento y su papel en el msivecomo por ejemplo la
ley de la gravitaciébn universal. Sin embargo, no pesible este tipo de
conocimiento cuando entramos en el campo de lo legmEl estudio de la
economia entra de lleno en el este Ultimo caso:afgentes que forman la
economia presentan individualidad y comportamiesdmplejo. Supongamos
gue tratamos de analizar el éxito empresarial,qyueeemos extraer, a partir del
estudio del comportamiento de las empresas, unepagqle “leyes universales”,
un disefio de conducta que una vez aprehendidoagoerhpresas asegure su
éxito. Quizas estas leyes existan, pero no lasgpook deducir del analisis de los
resultados empresariales. Las empresas realesaarmjae alcanzan éxitos como
fracasos son organismos individuales, deben sudtades a su adaptacién al
medio ambiente que es producto tanto del cumplitmiele unas reglas, que el
medio ambiente exige, como de una gran cantiddebdeos azarosos que habran
condicionado su historia. Las empresas son sisteqaasse mueven entre el
orden y el desorden. Hay unas reglas pero a shayegran cantidad de azar que
genera diversidad e individualidad. La vision redogista de la ciencia,
centrada en la “simplicidad” Gnicamente tratabarderpretar y comprender la
realidad a partir del estudio de las regularidadesiversalidades, anulando la
existencia de los hechos azarosos e histéricosrmaumean la individualidad y el
estudio de lo complejo.

Weaver (1948) considera que los desarrollos devestigacion cientifica
de los dltimos siglos podian ser clasificados es grandes campos. En primer
lugar, el estudio de sistemas simples: problemadadeo tres variables, tales
como la rotacion de los planetas o la conexiGneemtia corriente eléctrica y su
voltaje y resistencia. En segundo término, probkena “complejidad desorga-
nizada” caracterizados por millones o miles deanés de variables cuya Unica
posible aproximacion es a través de mecanica etitadiy teoria de proba-
bilidades. Entre los sistemas simples y la congeejidesorganizada que estudia
la mecéanica estadistica hay una zona intermediasguencuentra entre las
ecuaciones de dos incognitas y los problemas qeierean miles de millones de
variables. En este Ultimo tipo de sistemas muchs im@ortante que el nimero
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de variables es el hecho de que las variables eg&relacionadas. Si ademas el
sistema exhibe un rasgo esencial de organizaciblarmas de “complejidad
organizada” cuyos misterios estdn siendo mas fdée desvelar con el desa-
rrollo de la informatica, como ya pronosticé Weaver

En la naturaleza existen muchisimos ejemplos densé&s complejos que
van desde las reacciones quimicas autocatalitigesa los procesos sociales y
culturales. La naturaleza posee una fuerte tendeneistructurarse en forma de
entes discretos excitables que interactian y senarden niveles jerarquicos de
creciente complejidad. Como sintesis, enumerame<ai@cteristicas inherentes
al estudio de estos sistemas complejos:

1. La idea de que el comportamiento global no es ibBlua la suma de las
partes del sistema o al comportamiento tipico oimdd un constituyente
del sistema. Como ejemplo podria decirse que epodamiento global de
la sociedad no es reductible (visidn reduccioniatdg psicologia individual
de sus componentes, cuyas caracteristicas indlegldetalladas pueden ser
irrelevantes para el comportamiento colectivo.

2. El comportamiento complejo se refiere a una sitiradéntermedia entre el
desorden aleatorio o cadtico y una situacion bielereada. Por ejemplo, el
crecimiento y organizacién espacial de una ciudath ¢or igual de tener
una distribucién aleatoria que de seguir las pactesque se organiza un
asentamiento militar. La razén es que los propioslatlanos se autoor-
ganizan en el desarrollo de la ciudad. De hechob&ervacion y el sentido
comun sugieren gue la mayoria de los fendmenoscureen en la escala de
las actividades diarias humanas muestran un batiglmado entre orden y
desorden.

Aunque existan innumerables ejemplos de sistemasplejps, tanto
fisicos, quimicos o sociales, esta amplia divedsiua tiene porque implicar que
existan muchas conductas dinamicas diferentes. Toodontrario, el enfoque de
los sistemas complejos advierte que estos poseepiedades genéricas

104



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

independientemente de los detalles especificosdie sistema, de ellos emergen
fendmenos globales y colectivos semejantes, sinlagieetalles materiales del

sistema sean del todo relevantes. El enfoque denfgplejidad mantiene que es
posible identificar propiedades dinamicas similasdre un ordenador, el

sistema nervioso, el sistema inmunoldgico, la t@ctde placas, el tamafio de
los asentamientos humanos, o el tamafio de las saspre

Al observar los sistemas complejos podemos disitirentre aquellos que
sonadaptativos,que experimentan procesos como el aprendizajeeydhucion
biolégica, de aquellos otros que experimentan otipgs de evolucién no
adaptativa como las galaxias o las estrellas. Algugjemplos de sistemas
complejos adaptativos pueden ser un nifio aprendisndengua materna, una
cepa de bacterias volviéndose resistente a detedmiantibiético o una empresa
actuando en el mercado.

Estos sistemas muestran una tendencia generakeag@tros sistemas de
la misma categoria. Asi, la evolucion biologicar pemplo, puede conducir
tanto a soluciones “instintivas” de los problemas gebe afrontar un organismo,
como al desarrollo de una inteligencia suficientgapresolver los mismos
problemas mediante el aprendizaje. De forma simib&rindividuos se agrupan
para trabajar en empresas que se comportan coemas complejos adap-
tativos cuyo objetivo es la obtencién de unas gaimamue aseguren la perma-
nencia en el mercado. El conjunto de empresasneiactiian y compiten en un
mercado forman a su vez un sistema complejo adaptéter figura 4.5.).

En palabras de Gell-Mann (2003, p.36): «Cuandoi@tgplanea una nueva
aventura comercial, mejora una receta o aprendenguaje, se esta compor-
tando como un sistema complejo adaptativo. Cuamioimvierte en bolsa se
convierte, junto con los otros inversores, en giesia complejo adaptativo que
forma parte de una entidad colectiva en evolucidraees de los esfuerzos de
todos sus componentes para mejorar su posiciéordo pnenos, para sobrevivir
economicamente. Tales entidades colectivas orgdaszalel tipo de empresa o
tribu, constituyen sistemas complejos adaptativiosi enismas.».
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En los sistemas complejos donde el orden y el @zexisten, el sistema
debe extraer regularidades entre lo aleatorio. Cejamplo, en la construccién
de la gramatica interna de un nifio existen ciewgslaridades o reglas que el
nifio identifica a través de la experiencia al o@tras personas hablar. Sin tener
plena conciencia de ello, los nifios, elaboran umjucdo provisional de reglas
acerca de lo que es gramaticalmente correcto v deé no. Después, a medida
que contindan escuchando enunciados gramaticalmentectos y ensayan
ocasionalmente enunciados que les son corregidosinedificando el conjunto
de reglas, (ver figura 4.6.). Sin tener, necesaigm plena conciencia identifi-
can las regularidades y la aleatoriedad.

En relacion con las regularidades y la aleatoriestadn sistema complejo
adaptativo surge el concepto demplejidad efectivaque se define como la
longitud del esquema utilizado para describir &gutaridades del sistema, Gell-
Mann (2003, p.73). Podremos emplear el término fdejidad efectiva interna”
de un sistema cuando exista un esquema que deralgimgobierne el objeto de
discusién como en el caso de la gramatica inserit&l cerebro que regula el
habla. O los mecanismos (o mas bien procesos) permw en el mercado, a los
que se refiere Adam Smith con su la metafora dealao invisible.

Si en un sistema considerado no se encuentranaretades de ninguna
clase, no seria posible encontrar algiin esquemdeagaibiese esa regularidad o
dicho de otra forma el Unico esquema posible tanidrigitud cero, asignando
este valor a la complejidad efectiva del desordeatario en estudio. En el otro
extremo, se encontrarian aquellos sistemas quéeaxhina enorme regularidad,
por ejemplo imaginemos que analizando la distriuciel tamafio de las empre-
sas en una localizacion, observamos que todastmlan el mismo tamafio, o
gue en el caso del lenguaje todas las palabrasntitn misma frecuencia de
aparicion. En estos casos la complejidad efectimdongitud del esquema que
describe las regularidades— también deberia sedinmdéa cero, ya que el
mensaje todo vale “X” es muy corto. Para que laptejidlad efectiva tenga un
valor apreciable el contenido de informacion aligoida que describe un sistema
no deber ser ni demasiado bajo ni demasiado ako; @iras palabras, el sistema
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no debe estar ni demasiado ordenado ni demasiagoddmado. Tiene que haber
lugar para el orden y el desorden. Las empresasndebmplir unas ciertas

“reglas” si quieren permanecer en el mercado —dé&dreer solvencia, liquidez o

rentabilidad— pero estas reglas son posibles econtexto de cierto desorden.
Esta es la esencia de la complejidad.

Evolucidn de

7 estrategias enlos

Evolucidn econdmica ardetnadares
incluida la economda
global
Evolucion de
otganizaciones v
zociedades

Evolucidn cultural humana Evolucidn cultural en

otras especies

(con transmision de
informacidn aprendida entre los
individuos v de una generacidn
a otra).

Aprendizaje v pensamiento individuoal

Sistemas inmunitarios
de los mamiferos

Evolucion bioldgica (orgardsmas ¥ scosistemas)

Evrolacidn quimica prebidtica

Fuente: Gell Mann (2003, p.38)

Figura 4.5. Algunos sistemas complejos adaptatides$ planeta Tierra.

107



Cap 4. Teorias de la Complejidad

Hace ya algun tiempo Herbert Simon, se valio demosimientos de las
hormigas en la busqueda de comida para ilustraergido de lo que hoy Gell-
Mann llama complejidad efectiva. La trayectoriawsdg por una hormiga puede
parecer compleja, pero sin embargo, las reglas dipigen la busqueda son
simples. La intrincada trayectoria de la hormiganii@sta una elevada
complejidad algoritmica, de la que so6lo una pequediée es atribuible a las
reglas que subyacen a las regularidades de la édagRero esta pequefia parte
constituye —al menos aproximadamente— la totaldkath complejidad efectiva.
El contenido de la informacién algoritmica restaelegrueso de la complejidad
aparente, es resultado de rasgos aleatorios dahteexplorado por la hormiga.

Conseciehs 1as
{rmrdo real)

]

Descripridn, prediceidn, cornportarmistio
(reordn real)

Datos ]
presentes (MRS | Desplieque

Escuerma que meswme v permite hacer predicciones (ura
entre rmnchas ariantes encorpetercia)

Identificacionde regularidades
CoOprEnsion

Datos previos, incluido el corgortamiento
s efectos

Fuente: Gell-Mann (2003, p.41)
Figura 4.6. Funcionamiento de un sistema complejdaptativo.
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Las empresas, como sistemas complejos deben suodamgento al
seguimiento de una serie de reglas junto a gratideande hechos azarosos, que
marcan su individualidad. Determinar la complejiddectiva del sistema pasa
por definir conductas universales para todas lasresas, separar el orden del
puro azar.
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CAPITULO 5

TEORIAS DE LA AUTOORGANIZACION

5.1 INTRODUCCION

El término autoorganizacion tiene su origen eraebo de la cibernética y
se utilizé inicialmente para designar la emergemgapatrones de orden que
surgian espontdneamente en los experimentos coelosade redes binarias. La
utilizacion del término se generalizd entre losestigadores de la teoria de
sistemas y fue H. Forester el principal responsdéleu difusion con la creacion
de un grupo de investigacion interdisciplinar. idesas iniciales se difundieron a
diversos campos cientificos como la biologia, 3&céi y la quimica. A diferencia
de los modelos cibernéticos iniciales, los modglosteriores incluyeron la
creacion de nuevas estructuras y nuevos modosndgoctamiento considerando
el aprendizaje y la evolucién, Saura (2003, p.227).

La autoorganizacién o la emergencia de orden e&peates una cuestion
que ha sido abordada desde campos muy diversos @ata de la ciencia
exploré la autoorganizacion con planteamientos ipeode su campo. Asi pues,
hoy por hoy, existen diferentes formas de aproxémal concepto. Mas all4 de
los desarrollos realizados en la fisica y la quimia autoorganizacion ha tenido
una importante difusion en las ciencias de lo ‘aato en la biologia como en
las ciencias sociales. Podemos decir que las ajpmres mas significativas y que
mayor aceptacion han tenido, en el desarrollo postde trabajos que profun-
dizan en la emergencia de orden, se han desawmotladde cuatro campos o
lineas: en primer lugar, los descubrimientos dgdgine en el marco de la
termodinamica de sistemas abiertos; en segunda, llay&ida en el borde del
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caos de Langton y Packard; en tercer lugar, leafide los sistemas complejos y
la criticalidad autoorganizada de Bak, y por Ultinaoteoria de redes.

5.2 LA AUTOORGANIZACION DESDE LA TERMODINAMICA DE
LOS SISTEMAS ABIERTOS

Aunque la cibernética nunca llego a convertirserma disciplina principal
0 central, gran parte de sus ideas, tales comoalitrentacion y autoorga-
nizacion, estdn hoy vivas y tienen una influenaieciente en el pensamiento
cientifico. llya Prigogine y sus colaboradores damostrado como los sistemas
fisicos y quimicos pueden exhibir conductas autmumativas tipicas de los
sistemas biol6gicos. Como veremos, bajo las comis correctas ciertas reac-
ciones quimicas -como la reaccion Belousov-Zhabkitin pueden exhibir
determinadas pautas espaciales (espirales) o tahlepofcambios de color
periddicos) que son una muestra de estructuraanord

En 1850, el fisico aleman Rudolf Clausius propdogaprincipios basicos
de la termodinamica. El primero de ellos establegcia la energia del Universo
permanece constante, aunque suele ser mas coraapiéiia otra formulacion
que declara que la energia ni se crea ni se destadjo se transforma. Sin
embargo, Clausius observé que en cualquier intdricanérmico se producen
inevitables pérdidas de calor, y también pérdidatagosibilidad de utilizacion
de esta energia. En la naturaleza los cuerpostedise enfrian y no al revés,
cuando locomotora del siglo XIX consumia carbén erah para su
funcionamiento era evidente que tras el uso délécala energia habia cambiado
de tal manera que una vez utilizada para mover &guma ya no era
aprovechable. En palabras de Atkins (1984, p.Qnegae la cantidad total de
energia debe conservaese cualquier proceso (...), la distribucita esta energia
cambia de una forma irreversible». Esta transforbmade la energia que la hace
no aprovechable es lo que conduce a Clausius alfarml segundo principida
entropia del Universo aumenta hasta su valor maxishaérmino entropia, que
significa en griego transformacion, la define Hay(#990) como una medida de
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la pérdida del calor (energia) para fines Utileskis (1984) afiade que la
entropia recogeria el sentido natural del cambila elistribucion de la energia.

A finales del siglo XIX, el fisico inglés James Riéaxwell reinterpretara
la segunda ley dandole una definicion probabilistaxwell que trabajo con las
velocidades moleculares de un gas planteé que aumada impide la acumu-
lacién de todas las moléculas en una determinada del espacio, este hecho
era altamente improbable, siendo por el contrariy probable el desorden
molecular. Como ya introducimos en el capitulo aote més tarde el fisico
austriaco Ludwig Boltzman reinterpretara a Maxveatipliando el concepto de
entropia considerandola como una medida de lacailedad o de desorden en un
sistema cerrado, y propondra una formulacion paradtculo. En la vision de
Boltzman «mientras mas mezclado o aleatorio sestato final, mas probable
sera, porque habra mas configuraciones que cond@zéay, en consecuencia,
serd mas entropicorayles, (1990, p. 63). La entropia es el alejamiel# las
condiciones iniciales. La interpretacion probatiligle la entropia tiene la
ventaja, frente a la interpretacion basada en tdige del calor, de permitir
extender el concepto a contextos que nada tienenvgu con intercambios
térmicos.

5.2.1. Tipos de sistemas: sistemas en equilibrercanos al equilibrio y
alejados del equilibrio

Para Prigogirf@ un sistema abierto puede existir en tres tipoggdénenes
segun su posicion de equilibrio. En primer lugareacuentran los sistemas en
equilibrio termodinamico, cuando los flujos y cenies han eliminado diferen-
cias de temperatura o de concentracion y la emtrbpialcanzado un nuevo y
mayor valor. En este estado el sistema llega aifarmidad. En segundo lugar,
encontramos los sistemas con estados proximosudibeip donde las variables
del sistema difieren poco de las del estado deliegoiy donde existe un
comportamiento lineal, pues se establece una éelatg proporcionalidad entre

29. Ver: Nicolis y Prigogine, (1977); Prigogine tefgers, (1979); Prigogine, (1980,1983,
1993,1997).
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el desorden molecular y el diferencial de tempesataspecto al equilibrio. En

tercer lugar, los sistemas abiertos pueden enceaten una posicion lejos del
equilibrio, en este estado las ligaduras que &rs@ mantiene con su entorno le
obligan a alcanzar estados lejos del equilibrio.

Sabemos que el estado de equilibrio (termodinangsaquel en el que el
sistema alcanza el maximo nivel de entrdpi@oncentrandonos en este tipo de
equilibrio, imaginemos dos recipientes conectadobg que tenemos nitrégeno,
en uno de los ellos, e hidrogeno, en el otro. Llgusda ley actia y, con el
tiempo, ambos gases acabaran mezclados, remitiaadtiferencias de concen-
tracion de los recipientes y alcanzando su estadeqgdilibrio. En éste todos los
flujos y fuerzas son nulos, y se alcanza un estizdoniformidad. Por ejemplo,
un cristal, una vez formado, es un tipico sistemeeguilibrio, el cual ya no
necesita de flujo alguno proveniente del medio paaatenerse. Un sistema en
equilibrio es un sistema muerto, Jou y Llebot, @98

Si calentamos uno de los recipientes de tal forma mantengamos una
ligera diferencia de temperatura entre ambos, tebgeno y el hidrégeno se
mezclaran pero no de manera uniforme. Habra madgeito en uno de los
recipientes y mas hidrégeno en el otro. En este leadiferencia de temperatura
produce cierto orden, lo que llamamos un estatoano al equilibriodonde el
flujo es una funcién lineal de la fuerza (en nuestjemplo, el intercambio
molecular de hidrégeno y nitrégeno es proporcionalla diferencia de
temperatura que mantengamos). Se trata de estados que la produccion de
entropia, de desorden, es minima, y ademas congatin las ligaduras
impuestas al sistema. Cualesquiera que sean lascmores iniciales, el sistema
alcanza finalmente el estado cercano al equilirie las condiciones le estan
imponiendo. En el caso de sistemas cercanos alil@tnyilas reacciones del
sistema son perfectamente predecibles. Si aumestalmodiferencia de
temperatura obtendremos mas pureza en los gasadasten cada uno de los

30. El equilibrio termodinamico difiere de otro dipde equilibrio, el mecanico, que
podriamos definir como «un estado especial en eltgoto las velocidades como las
aceleraciones de todas las masas puntuales sdesigueero», Nicolis y Prigogine (1987,
p.83)
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recipientes. Si igualamos las temperaturas, obéemols una mayor mezcla del
hidrogeno y del nitrégeno. Tanto en los sistemase@uilibrio como en los
cercanos al equilibrio podemos describir un estag® actia comatractor del
sistema. Ademas dada la linealidad y reversibilidagstente en este tipo de
procesos es posible la realizacion de prediccidas® de momentos futuros
como de momentos pasados. Pero estas caracterigbicaestan presentes en el
caso de sistemas préximos al equilibrio Por el remiat, las empresas y las
economias son sistemas alejados del equilibrionsegé@nfoque termodinamico,
estan continuamente intercambiando energia coisteh®, recogen inputs los
transforman y exportan outputs.

Sistemas segun la termodinamica

Cerca del
Equilibrio

En Equilibrio Alejados del Equilibrio

Uniformidad: sin
diferencias de
concentracion. Los flujos y
las fuerzas son nul

Estados lineales: el
flujo es funcion Estados no lineales
lineal de la fuerza.

Continua produccion de

Estados de maxima Produccién de entropia, dados los
entropia entropia minima continuos intercambios con
el medic

Atractor: el estado
de generacién de  Sin atractor aparente
minima entropia

Atractor: el estado de
maxima entropia

Minudsculas diferencias en
Sean cuales sean las condiciones iniciales ellas condiciones iniciales
sistema evoluciona hacia su estado atractor generan evoluciones
distinta:
Las fluctuaciones se
Las fluctuaciones remiten debido a la existenciamplifican: surge un orden
de atractores por fluctuaciones: las
estructuras disipativas.
Los procesos son
Los procesos son reversibles irreversibles (barrera
entrépica)
Concepcion del tiempo
Concepcién del tiempo como reversible  como unidireccional. El
tiempo tiene flecha.

Cuadro 5.1. Diferencias mas significativas entresldiferentes tipos de sistemas
segun su posicion de equilibri
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En los dos estados de los que hemos hablado, astemy cerca del
equilibrio, hay pocos intercambios con su entorpor (ejemplo, pequefias
diferencias de temperaturas mantenidas entre fgieates). Sin embargo, en
situaciones en las que el sistema sufre grandescamhbios de energia o de
materia con el exterior nos dicen Prigogine y Stesnd1975, p. 87) queel
equilibrio no es posible, por darse procesos disips que continuamente
producen entropia.» Prigogine descubre que a pdeticierta distancia del
equilibrio, de cierto alejamiento del equilibrid, @den emerge del caos; pues
traspasado un umbral pueden aparecer estructuescies decir, emerger
sistemas nuevos.

Dos ejemplos, paradigmaticos, de sistemas alejddbsquilibrio estu-
diados en quimica, sda reaccion Belousov-Zhabotinsky,reaccion BZy la
inestabilidad de BénardEstos ejemplos permiten comprender los planteaosen
de Prigogine sobre la aparicion de orden espont@&@mesistemas fuera del
equilibrio.

La reacciénBelousov-Zhabotinskgs una tipica reaccion oscilante que se
produce al mezclar una serie de componentes qusthien concentraciones y
temperaturas determinadas. Una vez provocadadaid@aguimica, y después de
pasar por un periodo de mezcolanza de componesmtespareciendo espirales
desde el centro hacia fuera que van creciendo \suavez, cambiando
paulatinamente de un color azulado a un rojizo paheer a ser azulado y asi de
manera repetida y a intervalos regulares, Epskaistin, De Kepper y Orban,
(1990). Igualmente, si se roza la reaccion, el@agoie se ha tocado se convierte
en el origen de otra espiral de anillos que comdeidn la que ya existia para
abarcar toda la reaccion. Durante mucho tiempo eses® que ésta reaccion
violaba las leyes de la naturaleza. En lugar delelernacia un estado de
uniformidad y mezcla entre sus componentes, edresttendia hacia un estado
donde aparecian estructuras ordenadas y osciltonaodo de un perfecto reloj
quimico. La reacciomelousov-Zhabotinskgs un claro ejemplo de la aparicion
de orden espontaneo en fendGmenos quimicos.

%1 En su version original &cido malénico, bromatags de cerio y acido sulfirico.
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La secuencia de imagenes esta presentada de ardhjaierda hacia abajo y
derecha.

Fuente: Prigogine (1980, p. 200)

Figura 5.1. Ejemplo de sistema alejado del equildarreaccién de Belousov-
Zhabotinsky.

El segundo ejemplo que proporciona la quimica deersias alejados del
equilibrio es la inestabilidad de Bénard que sesigue al calentar de una manera
uniforme desde su parte inferior un recipiente fioilo viscoso, por ejemplo,
helio. Conforme se intensifica el calor, y a uredainado nivel de temperatura,
comienzan a parecer de manera espontanea ceélul@sndeccion con una
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estructuraciéon muy regular. Esto corresponde altnravel de organizacion
molecular en el que la energia se transfiere dasagitacién térmica a corrientes
de conveccion macroscoépicas. Dicha configuraciGmpaeece mientras sumi-
nistremos temperatura al sistema. En cuanto dejalideentarse, tal estruc-
turacion comienza a difuminarse y el sistema algawestado de equilibrio. La
inestabilidad de Bénard constituye otro excelejgmplo, y también a un nivel
quimico, de como, por encima de un valor critico tdmperatura, ciertas
fluctuaciones se amplifican y dan origen a corgemhacroscopicas generadoras
de un orden molecular. Es un buen ejemplo parararast la existencia de
estructuras, de orden, que surge y se mantiengagraclos intercambios de
energia que estos sistemas mantienen con el extenp condiciones de
inestabilidad y de alejamiento del equilibrio, Bgge (1972).

Fuente: Prigogine, (1986, p.162).

Figura 5.2. Otro ejemplo de sistema alejado del #iguio: la inestabilidad de
Bénard

Prigogine resuelve la contradiccion entre la teriméaica clasica y la
biologia. Explica que la primera es aplicable #&esi®s cerrados y que en los
sistemas abiertos el aumento de entropia no seiduce a la muerte térmica
sino que es capaz de generar orden 0 estructusankdnto continuo de entropia
es lo que permite la supervivencia del sistema.
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5.2.2. Sistemas autoorganizados y estructuras disyas

Hoy, en el contexto de la formulacion “prigoginiarde los sistemas
alejados del equilibrio, se concibe a la reacci@nyBa inestabilidad de Bénard
como claros ejemplos de sistemas autoorganizades emuiergen de unas
condiciones iniciales peculiares que mantienenistdraa alejado del equilibrio.
En palabras de Prigogine (1982, p. 32-33) «el os#egenera a partir del caos a
través de condiciones de no equilibrio». «En uadzstlejado del equilibrio, la
materia tiene propiedades radicalmente nuevi@ggogine entrevista concedida
a Briggs y Peat, (1989, p. 139).

Mientras que en los sistemas en y cerca del equilibs fluctuaciones
remitian, en los sistemas alejados del equiliboie@lo pueden eventualmente no
remitir, sino que pueden aumentar y arrastrar atesia hacia nuevas
configuraciones, en este Ultimo caso diremos quereduce unorden por
fluctuacionesEl sistema experimenta una transformaciéon addptan modo de
funcionamiento distinto, estructurado en el tiemnypen el espacio y funcional-
mente organizado. El orden por fluctuaciones coadu@&cia unaestructura
disipativa,Prigogine y Stengers, (1975).

La estructura disipativa es la fluctuacion ampdifia y estabilizada por las
interacciones con el medio. Contrariamente a lasi@aras en equilibrio, como
un cristal, las estructuras disipativas s6lo puedi@amtenerse si se nutren de
manera continua de aportes de energia y de mafgegiasostienen los procesos
disipativos. Para la aparicion de estas estructseagprecisa también de la
existencia de ciertos tipos de mecanismos de ttEnma no lineal que actien
entre los elementos del sistema. Para que la ealiitad pueda optar entre varias
soluciones posibles, es necesario rebasar cignemdiones espaciales criticas.

Los sistemas descritos por Prigogine sélo puedé&iiregorque constan-
temente estan recibiendo energia del sistema gmuée disipan. Pero en este
proceso de absorber energia y disiparse, es cuglnsistema va adquiriendo
estructura (orden). La denominaciéned#ructura disipativpretende reflejar la
aparente contradiccion que estas estructuras paeseh disipar de manera
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constante energia mientras conservan su estrigracis a las interacciones que
mantienen con el medio, Nicolis y Prigogine, (1977)

5.2.3. Estructuras inertes y seres vivos

Sabemos, por la segunda ley de la termodindmioa,equlos sistemas
abiertos se produce un continuo incremento de giatrg que el sistema a la
larga tendera a generar la maxima entropia. Satang una gota de tinta en
agua, (un sistema inerte), inicialmente podremasragnar donde se encuentra
exactamente la gota de agua y cual es su estrymwaconforme el tiempo pase
la gota se disipa, de manera que, poco a pocoredeja de identificar la
estructura inicial hasta que serd imposible surechét@cion. Prigogine explica
que los sistemas vivos, a diferencia de los inerses capaces de recoger
informacién en el proceso de disipacion de maneeacgn esta informacion son
capaces de generan orden. En el contexto de ladarémica, Prigonine nos
ensefia la diferencia entre seres vivos e inertssptimeros son capaces de
obtener informacion de la disipacion y a partired@ generar estructuras que
aseguren su supervivienci&n este contexto, es necesario matizar que los
sistemas no crean informacion la recuperan, laatodisponible para el sistema
bajo la forma de cambios irreversibles de su estrac

Los sistemas vivos y sociales son sistemas deperdi@le su historia
caracterizada por la irreversibilidad. Es precisameésta la que permite
distinguir el paso del tiempo y generar informacépartir de la asimilacién de
los cambios producidos en la estructura. A pesarqae la 2° ley de la
termodinamica es la misma para todos los sistelsa=d$, en el caso de los
sistemas inertes la disipacion de energia acabalamden en los mismos, por el
contrario, en los sistemas vivos la disipacion ecipamente la que permite
garantizar el orden y una creciente organizacion.

En fin, los seres vivos y las organizaciones forasapor estos, como los

sistemas econdémicosuentan con informacion, y con ella generan suigrop
estructura, o0, con otras palabras, se autoorganikanque esta tendencia es
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opuesta al desorden, la existencia de sistema®rgatuzados no implica que

éstos dejen de cumplir con la segunda ley puemnidencia general es hacia una
creciente entropia, los sistemas vivos sélo reptaseuna tendencia local y

transitoria hacia el orden. La disipacion de erergile incrementa la entropia de
los sistemas fisicos inertes hasta acabar con Iemaos, es la fuente de la

informacidén que sostiene la creciente organizaciénos seres vivos. En este
sentido Margalef (1974) afirma: «Los seres vivomplen con la segunda ley,

pero ello, lejos de ser su "certificado de defunti@s la garantia de su creciente
orden y diferenciacion», y Hayles (1990) afiade:s«katructuras disipativas

aprovechan la entropia, El orden, no surge a pisdos procesos disipativos

ricos en produccion de entropia sino precisamegitéld a ellos.».

En resumen, la termodindmica descubre que exissanmgms que se
autoorganizan, que generan orden espontaneo. Eden,oasociado a la
generacion de estructuras, requiere como condipignel sistema se encuentre
alejado del equilibrio, disipando continuamente rgi@e Desde un enfoque
termodinamico podriamos considerar que las empredas macrosistemas en
gue éstas participan son sistemas alejados ddibeiqugue continuamente estan
captando informacion y disipando energia. En étisia formado por empresas,
las empresas ensayan las estrategias y de losadess)lcaptan mas informacion
del entorno. En el caso del sistema que se eneuentrun nivel superior: el
conjunto de empresas como un todo, la distribudiéney potencial observada
en la distribucion del tamafio puede ser considd@dmnifestacion de un orden
emergente de autoorganizacion. El orden se dervéagl interacciones de los
agentes en un sistema que se encuentra alejagquiibrio. La disipacion de la
energia en este caso se corresponde con la gémedsdioutput que el sistema
expulsa al entorno.

Aunque los conceptos de la termodinamica han sédgrdn utilidad para
avanzar en el conocimiento de los procesos de ay#toizacion, su aplicacion al
campo de las ciencias sociales es complicada,lawagoorganizacion (desde la
termodindmica) esta muy ligada a la generaciénsttectura en el &mbito de la
fisica y la quimica. Sin embargo, las ideas deBadas por la Escuela de
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Bruselas pueden ayudarnos a conceptualizar y adeppmsibilidad de que los

sistemas a partir de los agentes que los formaa gud interacciones puedan
generar de forma espontanea ciertos comportamientesutas observables a
nivel del sistema social como un todo. Esto poddarrir en sistemas abiertos
alejados del equilibrio como los sistemas formguwsempresas.

5.3 LA AUTOORGANIZACION DESDE LAS CIENCIAS DE LA COM-
PLEJIDAD.

El tratamiento formal de los fendmenos autoorgdivias que parte de de
las ciencias de la complejidad es cualitativametliferente al termodinamico.
Tiene sus raices histdricas en la cibernética gc@ede sistemas de los afios
cincuenta que, apoyandose en las similitudes fasnantre organismos y
maquinas trato de caracterizar los fenédmenos sitbetérminos regulativos y de
control, haciendo abstraccion de los procesosofisiateriales que los soportan,
Wiener (1948), Bertalanffy (1968). La “Segunda Qilgédica” von Foerster,
surgida en los afios sesenta, orientd la cuestida datoorganizacién hacia la
busqueda de sistemas abstractos que pudieran eparge un observador como
capaces de generar nuevas formas de organizagidaviisibles o, por lo menos,
no facilmente predecibles por el mismo. El éxitoldeEscuela de Bruselas,
encabezada por Prigogine, hizo que este tipo tejtra sobre autoorganizacion
guedara relegado a un segundo plano, sin embaftgeciente auge de las
“ciencias de la complejidad”, han vuelto a poner rdievancia esa vision
abstracta de la autoorganizacion de la tradiciberogtica.

Desde la perspectiva de los sistemas complejoaut@organizacion se
considera como un fenbmeno de formacion espontéleepatrones que se
manifiesta en sistemas formados por un gran nunuEroelementos en
interaccion, Casti (1994). La autoorganizacion,este caso, no se considera
como un fendmeno Unicamente fisico-material coméadascuela de Bruselas,
sino que es la expresion de propiedades formalesgemtes en este tipo de
sistemas. La ventaja de esta aproximacién es preeiste ésa, su universalidad.
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Al no depender del sustrato material especifice,nfmdelos autoorganizativos
pueden aplicarse a sistemas tan dispares commakiakaen montafias de arena,
Bak (1996); formacion de tipos celulares en el defla biologico, Kauffman
(1993) y Kaneko (2003); el comportamiento de caende hormigas Solé,
Miramontes, y Goodwin (1993) o consistir ellos misnen un modelo natural a
estudiar Waldrop (1992).

5.3.1. Autoorganizacién desde la fisica: sistemalicamente autoorga-
nizados

La autoorganizacion en fisica, esta directameréeimmnada con las leyes
potenciales. La fisica de los sistemas complejosesidiado que ciertos
sistemas, en algunos casos, se sitian en regirogtiess caracterizados por la
aparicion de una distribucién de frecuencia de t@laciones espaciales y
temporales en todas las escalas posibles. Los farm@sncriticos en fisica
representan un caso particular de las denomirtaalasiciones de fas&iempre
gue un sistema fisico pasa de una fase, o estadi@,alecimos que experimenta
una transicién. En est4, las propiedades fisicassidlema cambian; muchas
transiciones de fase son facilmente observableaguw que hierve, la naftalina
gue se evapora, o el hielo que se funde. En eatws da geometria del sistema y
sus propiedades cambian debido a la transicionjdasfases del sistema estan
claramente diferenciadas. Sin embargo, en la triamsy después de ésta, estan
fuertemente mezcladas. Esta claro que ha habidmmnbio en la geometria, en
el tipo de homogeneidad que el sistema presents gndespués. Pero, justo en
el punto en el que tiene lugar la transicion, lldmaritico, la coexistencia de las
dos fases presenta una estructura fractal, en caste las fluctuaciones se
distribuyen como una ley potencial. En el estadkicorexisten fluctuaciones que
abarcan todas las escalas de tiempo y tambiénpdeies por lo que se hace
terriblemente dificil establecer valores exactasy@diados sea en el tiempo o en
el espacio, Solé y Manrubia (1996, p.273).

Aunque inicialmente los estados criticos veniarciagos a cambios de
fase, donde las fluctuaciones de ley potencialredilile escala— aparecian solo
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para determinadas variables del sistema que ebfidébia ajustar muy fina-
mente, hoy sabemos que a nuestro alrededor sevabseultitud de sistemas y
fendmenos que exhiben leyes potenciales por lonquearece razonable pensar
gue éstas soOlo aparecen en los cambios de fasgdsbariores desarrollos en
fisica han llegado a la conclusion de que estdems&s o fendmenos, deno-
minadoscriticos pueden alcanzarse de manera espontanea y siteftaencion
de factores o fuerzas externas al sistema, encaste se habla de proceso
autoorganizadoLa existencia natural de sistemas, en o cercpu#b critico,
implica que debe haber algin mecanismo que los jemgweste punto como
resultado de la dindAmica intrinseca de las rela@si@ntre los componentes y el
medio. De las interacciones entre los elementosstitoyentes emerge un
comportamiento —o estructura— de ley potencial mueuede ser explicada por
los elementos constituyentes. En este sentido tauma potencial —o los
fendmenos libres de escala— se consideran una enoégigcomin en muchos
sistemas que recibiran el nombre ciéticamente autoorganizados.

La metéfora de la pila de arena.

La idea germinalsobre la posible tendencia espontanea de algunos
sistemas a un punto critico caracterizado por ¢sencia de leyes de escala,
concepto conocido comeriticidad autoorganizadadata de 1988, y se debe al
danés Per Bak y a dos de sus colaboradores, ChngoyTart Wiesenfeld.

La aplicacion inicial del concepto deiticidad autoorganizadaconsistio
en el estudio de montones de arena como los quenpaxdver en el desierto o en
la playa. Los montones son aproximadamente cOnjiazla uno de ellos tiene
una pendiente mas o menos bien definida. Las patediede los diferentes
montones tienen, casi todas, el mismo valor. ¢{Céedorman estas pilas o
montafias? Supongamos que el viento u otro agentm déaboratorio deposita
constantemente granos de arena sobre los montah&secer el montén la
pendiente lateral aumenta pero solamente hastalon aritico. Una vez que se
alcanza la pendiente critica, la adicibn de masagale arena produce ava-
lanchas que disminuyen la altura del montén. $eladiente es mayor a la critica
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se produce una situacién inestable en la que kEarshas se dan con frecuencia
reduciendo la pendiente hasta que su valor deseipoddebajo del critico. Los
montones de arena se ven atraidos de modo natagia &l valor critico de la
pendiente sin que sea precisa ninguna influendierrex, de aqui el nombre de
criticalidad autoorganizativaGell-Mann (2003, p.114); y dicha pendiente critica
o dicho estado es un atractor, Solé y Manrubiag19=11). Por otro lado, la
experiencia revela que cuando el valor de la peteliesta proximo al critico, los
tamafios de las avalanchas —medidos por el nUmegoades que participan en
ella— siguen aproximadamente una distribucion dedgencial.

La metafora de la pila de arena nos dice que muststemas tienden
hacia un estado de equilibrio dindmico, en éstsisttma mantiene un estado
metaestableque, a su vez, es compatible con una dinamicaaiblestpues la
adicién de un uUnico grano de arena puede provoesdedla caida de un solo
grano hasta la precipitacion de todo el montdn. pEincipio, las ideas de
criticidad autoorganizada de Bak parece que puedenaplicables a nuestro
sistema objeto de estudio. En los sistemas formpdogmpresas, es decir, en
los mercados, aparecen las dos condiciones desa@ltaistema tiende hacia un
estado metaestable representado por la ley potenoiapatible con una
situacion de inestablidad, continuamente estaramddry saliendo empresas del
mercado. Ademas como ya sabemos, en el caso dgriwtion del tamafio de
las empresas, la ley potencial es robusta antddasde fusiones y adquisiciones
y ante grandes crisis y desapariciones a granaescal

Bak y Chen (1991), plantean que los grandes sistenmtaractivos se
autoorga-nizan de tal forman que llegan a un estitico en el que un
acontecimiento banal puede dar lugar a reacciameadena capaces de producir
auténticas catastrofes. Lo realmente significatgoque los sistemas (como la
pila) crecen hasta alcanzar un estado critico gneke hace posible la aparicion
de fendbmenos catastréficos. EI montén de arenasitee de paradigma de
sistema en el borde del caos. Por un lado, elnsistes inestable en muchos
puntos locales como lo demuestra la existenciasl@Valanchas. Mientras que,
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por otro, el estado critico alcanzado es robustostituye un estado atractor de
las configuraciones posibles del monton.

La “teoria de la criticalidad autoorganizada” haide una relevancia
importante en campos relacionados con las cienl@da naturaleza, entre otros
éxitos, ha logrado explicar la evolucion sismicdadeorteza terrestre retomando
hallazgos anteriores que apuntaban a que la disidib de los epicentros de
terremotos estd descrita por fractales, Scholz2198n embargo, pese a la
potencia visual que tiene la metéafora de la pilég ptractivas que resultan las
ideas sobreriticalidad autoorganizadala aplicacion de una metafora —que trata
del comportamiento de sistemas inertes— a la corafine del funcionamiento de
sistemas sociales y econémicos no parece muy agkl@mpbues, la economiay la
sociedad, a diferencia de sistemas como el quegepta la pila, estan formadas
por agentes adaptativos con capacidad de tomagialees a partir de la situacion
del entorno. Pese a ello, estas limitaciones puselesuperadas si se piensa en la
pila Unicamente como una metafora de conductatateaale algo que emerge de
forma espontdnea y que solo es observable en etonieel (la pila).
Concretamente, la macroconducta observable pondatelos de Bak responde a
distribuciones de la intensidad de eventos 0 siceso comportamiento poten-
cial.

La coincidencia, por un lado, de los desarrollobresola pila y la
criticalidad autoorganizativa, y, por otro, el coimiento por parte de diversos
investigadores de una clara evidencia a favor dedistribucion de ley potencial
para diversos fenémenos relacionados con la dirsadéclas empresas, parece
ser razon suficiente para comprender por qué losletos de criticalidad
autoorganizativa han despertado interés y se hiisadp al campo econdémico.
Actualmente existen trabajos que tratan de estwiamomportamiento de los
mercados (especialmente las empresas que formamemdado) a partir del
enfoque de los sistemas criticamente autoorgarsz&®©C §elf Organization
Criticality), utilizando esta denominacién para designar aeldmpu sistemas
formados por muchos agentes en interaccién, quii@wnan o son atraidos
hacia un punto llamado critico, en el cual se pcedueventos de extincion que
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responden a leyes potenciales. El sistema a sewe@utoorganizado porque la
emergencia de ese orden o estructura se produocenda espontanea a partir de
las interacciones entre los agentes.

Aungque existe una linea que aplica los modelos SDE@studio de
fenébmenos econdmicos, existen importantes retiasreila aplicacion de estos
planteamientos de la fisica de los sistemas coogpkj campo de la economia.
Los sistemas que estudia la fisica, estas formadoslementos inanimados,
donde las propiedades y la estabilidad del sistel®penden de aspectos
relacionados con variables como la forma de loaaga la posicion que estos
ocupan. Pero al margen de estas cuestiones, l@adion fundamental de los
modelos fisicos es el caracter inanimado de lostage por ende su incapacidad
para tomar decisiones. Parece pues logico pensalogisistemas formados por
seres vivos seran una referencia mas aproximatipoatle sistemas objeto de
interés.

Fuente: Bak (1996, p.2)

Figura 5.3. Dibujo original del experimento de lalp de arena.
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Celdas actualizades, s
Fuente: Solé et al (1996, p.311)

Figura 5.4. Tamafo de las avalanchas y frecuencichda una de ellas
cuando el sistema (la pila de arena) ha alcanzad@éndiente critica.

5.3.2. La vida en el borde del caos y la autoorgation en biologia

Chris Langton, especialista en vida artificial diedtituto de Santa Fe y
Norman Packard, fisico de Santa Cruz, realizaramdas con autdbmatas
celulares encontrando que ciertoicromundosexistentes en el ordenador
evolucionan de manera automatica hacia un purntioagra medio camino entre
el orden y el desorden, en el que la capacidadamegamiento de informacion
se maximiza.

Langton en su modelo recogera los trabajos de &teptolfram sobre
autématas celulares en el que propone cuatro clasesrsales de comporta-
miento de dichos autématas. En la Clase | los aati@@ncelulares acababan
extinguiéndose todos y la pantalla del ordenadaguiah un claro tono
monocroméatico. En la Clase Il el comportamientola® automatas oscilaba
periédicamente por una serie de estados concietoka Clase Ill el comporta-
miento de los automatas era totalmente aleatoéiodase una extrema actividad
en la pantalla del ordenador, tan pronto se destraiitbmatas como se creaban
otros nuevos con absoluta impredecibilidad y dahdgar a una dinamica
totalmente inestable, esta clase se corresponclamnida dinAmica aleatoria. Por
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ultimo, en la Clase IV los autbmatas mostraban rdicas también complejas
pero ahora estables, donde presentaban estruciohhasentes, estructuras que
incluso se combinaban entre si para generar aaémads complejos. Es en la
Clase IV donde los autématas celulares optimizanaglejo de la informacién y
donde estos adquieren capacidades emergentes ctaigs la capacidad de
autorreproduccion. Langton y Packard pondran defrasto que en dichos auté-
matas celulares la capacidad para almacenar y gmoggormacion (capacidad
computacional) alcanza su valor maximo en un dstreégimen situado entre el
comportamiento periddico y el comportamiento pleeat® aleatorio. Langton
(1986) llamara a este punto “el arranque del cges”inglésonset of chads
Packard (1988) lo denominara “el borde del caas’t{fe edge of chapssiendo
esta ultima la expresién que se ha hecho mas gofdalemos considerar el
borde del caos como una regién intermedia entoedein absoluto, caracteristico
de la mecénica clasica, de la fisica newtoniargl, azar completo. El borde, el
filo del caos es un estrecho régimen en el quesisemas mantienen un
comportamiento que no cae ni en la repeticion peem& ni tampoco se
disuelven en la plena turbulencia, Waldrop (1992)

La vida en el borde del caos de Langton y Packawd, muestra que los
sistemas bioldgicos no pueden existir ni en sitwaes continuamente repetitivas
y estables ni en la region caracterizada por lagpldeatoriedad. Por un lado, la
vida necesita de desequilibrios, de la flexibilidaale proporciona un cierto
desorden, pero, por otro, también es necesarito @eden pues no hay estructura
alguna posible en el azar. Un cierto orden se Immoesario para almacenar
informacion, para mantener cierta estabilidad etiral, Langton, (1986); Lewin
(1992); Solé et al., (1996).

Esta teoria recibira diferentes respaldos espeerahn por parte del
bioquimico y biofisico Stuart Kauffman del Instiude Santa Fe por sus trabajos
con redes boolenas aleatorias y sus hallazgos slabrautoorganizacion.
Kauffman ha desarrollado un importante trabajo thasm la aparicién de orden
espontaneo en los sistemas bioldgicos. Sus tralsgjeanmarcan dentro de la
biologia evolutiva abordando la cuestion desde rébcpie de los sistemas
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complejos. Mantiene la hipétesis de que en sistefgasnicos y fisicos) con
suficiente grado de complejidad emerge un ordeorddpeo que puede ser el
origen de los sistemas vivos. «Afirmo que la vidaiea propiedad, emergente y
esperada, de las redes complejas de reaccionescasin Kauffman (2000,
2003, p. 64). Para él los sistemas biologicos s&@nstruyen a partir de la co-
evolucién de los agentes que lo forman, jugandmusacion y la selecciéon un
importante papel en este proceso.

Aunque es bien cierto que el comportamiento deikiemas biologicos se
basa en aspectos muy diferentes a los que rigezoreportamiento de los
sistemas economicos, Kauffman considera, y nost¢regguiremos, que entre
los sistemas bioldgicos y econdmicos existen ingmbes similitudes. Ambos son
sistemas formados por muchos agentes en intelelacaracterizados por una
conducta compleja y basados en la interaccion évgragentes que lo forman,
tanto los sistemas biolégicos como econdmicos senerigen en la obtencion de
ventajas mutuas. Actualmente el enfoque que Kaurfpraporciona de la auto-
organizacion es el que parece haber tenido masaat@p en el campo econoé-
mico. Como él mismo sefiala, tanto la biosfera cdend‘econosfera” son
sistemas complejos que se construyen a partir cle-éwvolucion de sus agentes.

Los planteamientos desarrollados por esta rama d@ologia evolutiva
son especialmente relevantes para este trabajgapi@is cuestiones: en primer
lugar, las caracteristicas de los modelos biol&marecen mucho mas préximas
al comportamiento de la economia que los desasrglfocedentes de la fisica
como la criticalidad de Bak o los desarrollos defmletermodinamica. En
segundo lugar, mas alld de la consideracion deilasferas y “econosferas”
como sistemas autoorganizados, Kauffman defiend® eu ambas pueden
encontrarse ciertas leyes generales que rigen sstraocion, afirmando que
estos sistemas se dirigen hacia un estado cazatterpor la aparicion de leyes
potenciales. En tercer lugar, reiteradas veceosedvierte, explicitamente, de
similitudes entre el origen de los procesos de agtmizacion en biologia y
economia.
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Desde la biologia la autoorganizacion es un proges@rado por lo que
Kauffman (2000,2003, p.13) llanagentes autonomosefinidos como: «Todo
sistema capaz de actuar en su propio interés eentorno dado». Todas las
células independientes son agentes autonSmasigual que para nosotros lo
serén las empresas, capaces de tomar decisiorn@®watho propio, ambas —
células y empresas- tienen en comun con el restagéates autbnomos su
capacidad para manipular el universo que nos rddeaagentes autbnomos co-
evolucionan y a partir de aqui construyen la biasfpero la forma en que los
agentes evolucionan difiere, segun Kauffman, deplasteamientos darwinia-
nos®. Para estos (ltimos la evolucién se basa en watazion gradual al medio
a partir de la seleccion natural, sin embargo Kuaaff considera esta vision
errénea, puesto que la evolucién se basa previangnta aparicion de orden
espontdneo cuya supervivencia dependera de suaatfeptal medio. La
seleccion natural jugard el papel de retener aspiélfdenes espontdneos mas
adecuados para el medio. En palabras de Kauffm@08(2.17): «La moderna
teoria evolutiva, basada en el concepto darwiniaieo descendencia con
variaciones heredables que la seleccidon naturaksameteniendo los cambios
adaptativos, acostumbra a ver la seleccion comeadiniente de orden en los
organismos. Pero la delicada simetria de un sicq® de nieve sugiere que el
orden también puede surgir sin el concurso de lec@én natural». « (...) el
desarrollo de un recién nacido a partir del 6vehtilizado, no refleja Gnicamente
la seleccion. Por el contrario, la mayor parte alelen en los organismos, es,
segun creo, espontaneo y autoorganizado. La aatoiaegion se mezcla con la
seleccion natural en formas adn apenas comprendgides dar lugar a la
magnificencia de nuestra desbordante biosfera. @efwes, pues, extender
nuestra teoria evolutiva». «La evolucién segin [rane es capaz de explicar la
génesis de las formas, Gnicamente explica comitass se trasforman una vez
han sido generadas», Kauffman (2003, p.39).

32. Pero la bacteria es simplemente un sistenw@fipara Kauffman la pregunta basica
es ¢ qué es lo que hace que un sistema fisico gietaren un agente autbnomo?

33. Actualmente las principales posturas en bial@yblutiva pueden clasificarse en tres
grandes tipos: las que defienden que la seleccatoral es la principal fuerza
evolutiva, las que, al contrario, piensajue la autoorganizaciéon es la causante de la
evolucion y, finalmente, las que defienden que ansioa igualmente relevantes.
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Este nuevo planteamiento de la evolucion que recleagradualismo de
Darwin, al considerar que la evolucién no puedeats@ssolo en adaptacion, que
necesita ademas de la aparicion de orden espontdeiee® explicar que leyes o
reglas determinan el proceso evolutivo, como eapKauffman (2003, p.40):
«La evolucién ha debido forjar de alguna manerprégia capacidad evolutiva
de las criaturas. El ser vivo va adaptandose akreatde manera que pervivirdn
aguellas mutaciones que se adapten bien. De mgnerpodemos decir que la
evolucion se alimenta a si misma.

Las formas de ganarse la vida, también llamadasgytjs naturales”, son
encontradas y perfeccionadas por las estrategiabldgqueda evolutiva —
mutacion y recombinacién genética— que practicanoi@anismos biolégicos.
Estas constituyen los nichos que las poblacionepreceso de especiacion y
diversificacién seran capaces de ocupar y domieanahera que las capacidades
gue desarrollan las especies y las formas de gatanrgda, se construyen a la
vez. «De algin modo, los organismos, sus nichogsy procedimientos de
busqueda se construyen unos a otros conjunta cansgistentemente. Fabri-
camos un mundo en el que nos ganamos la vida ddouma en que mas o
menos podamos dominar ese mismo mundo a mediddoguenstruimos. La
misma afirmacion es vélida, segin veremos paraeaoaosfera.», Kauffman
(2000, 2003, p.44).

Los planteamientos de Kauffman tienen como objdfiival demostrar que
el origen de la vida hunde sus raices en la aparide orden espontaneo que
surge a partir detierre autocataliticq siendo la célula el sistema o agente
auténomo representativo. La célula tiene capacidadreproducciéon por si
misma, en ésta, todas las moléculas del sistema 6oymacion deba ser
catalizada encuentran a ese elemento que es $izazday por tanto todas las
funciones cataliticas se ven satisfechas. La emeigjede estos conjuntos
autocataliticos lejos de ser improbable pareceseagira en reacciones quimicas
con suficiente diversidad, es por ello que Kauffmeaamtiene la hipotesis de que
la vida es una propiedad emergente de las redeplgjas de reacciones
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quimicas. «A medida que se incremente la diversi#adspecies moleculares en
un sistema reactivo, se alcanza un umbral masdell&ual la formacion de

conjuntos de moléculas colectivamente autocatadities casi inevitable.»

Kauffman (2003, p.64). Ademas, declara, explicitatmeque la idea de cierre
autocatalitico también es aplicable a la apariditen tejidos econémicos, o

mercados. Sugiere que el cierre autocatalitico iEmmbs el origen de orden
espontaneo en la economia.

La célula, un agente autbnomo que se muestra carttodo” organizado,
no consiste en un conjunto de moléculas autoremimse a si mismas sino que
por el contrario es un conjunto complejo de eventokeculares mediante el cual
la célula genera reproducciones de si misma. Erprégctica una célula
contemporanea constituye un todo colectivamentecatdlitico donde el ADN,
el ARN, las proteinas y el metabolismo se enlaz&aogperan para catalizar el
conjunto de reacciones que permiten que la céutegroduzca. Ahora, para que
este fendbmeno se produzca es necesario un minincordplejidad, de diver-
sidad molecular que permita generar las reaccioeegsarias para la repro-
duccion. Es posible que conforme aumente la didadsimolecular también lo
haga la probabilidad de autocatalisis colectivayfftaan (2003, p.81). Esta idea
puede aproximarse a partir de los descubrimienbs®reados en los “grafos
aleatorios”.

El modelo de los hilos y los botones.

El ejemplo de los botones e hilos es conocido fnmeate como “grafo
aleatorio”, y fue estudiado por primera vez en 1988 Erdos y Rényi. El
modelo parte de un namero elevado de botones édpsren una superficie.
Conectamos dos botones al azar y los unimos corneinie de hilo. Repetimos
este proceso eligiendo aleatoriamente sucesivagapade botones, incluidos
aquellos botones que ya estén enlazados por unahdtgin otro botén. Al
principio, cuando hemos conectado so6lo unos poewssp si levantamos un
botdn es casi seguro que esté aislado y es progablesté conectado con algun
otro. Pero a medida que continuemos uniendo pagedotones, cuando la
proporcion de hilos a botones se incrementa llegartnomento que se formara
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un cierto nimero de racimos de mediano tamafo. wir pde aqui, cuando
cojamos algunos botones mas, los racimos se co@ratasualmente formando
un racimo gigante, en ese momento se ha produai@dransicion de fase.

El grafo aleatorio muestra como —entre un conjul@qountos o vértices
conectados por una serie de aristas— se producgamsicion de fase cuando los
elementos alcanzan un determinado nivel de congatly Si aumentamos la
conectividad del grafo aleatorio, es decir, la profn de aristas a vértices, en
un determinado nivel que denominamos critico, selyre un salto a una red
altamente conectada. Kauffman considera que estaimicial de Erdos y Rényi
puede utilizarse para expresar como surge la adtsis afirmando que: «la
emergencia espontanea de conjuntos de moléculestivzamente autocataliticos
puede interpretarse como una transicion de fase kac‘componente gigante”
analoga al ejemplo de los botones e hilos», Kauff(2803, p.71).

A medida que aumenta la diversidad de moléculagdasciones entre
ellas crecen en mayor medida. El ejemplo del “camepte gigante” nos induce a
pensar que la autocatdlisis colectiva se hace noésiple conforme el nimero de
reacciones posibles para cada especie molecukelega, cuando ello ocurre la
emergencia de conjuntos autocataliticos es retatwée sencilla.

El programa Netlogo, figura 5.5., nos permite Viimaa de forma dinamica
cuando se produce esa transicion de fase. Los no@osonectados aparecen en
color rojo y los aislados en blanco. Inicialmerganedida que la proporcion de
aristas (hilos) a nodos (botones) crece, el tandgiogrupo mayor de nodos
interconectados crece lentamente —el aspecto pantalla no parece cambiar—
pero llega un determinado momento en que la pargellllena de repente, muy
rapidamente, de nodos rojos interconectados, enmeseento se produce la
transicion de fase, cristalizando el componentargig
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Agregado de mayor tamafio: 446
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Fuente: Wilensky, U. (2005NetLogo Giant Component Model.
http://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/Giant@onent

Figura 5.5. Transicion de fase en el grafo aleatori

Kauffman (2003, p.87) propone que la idea de cientecatalitico parece
un buen planteamiento para explicar la emergeneiaid tejido econémico:
«Encuentro fascinante que el sistema industrigdtitgo poseyera una tecnologia
autocatalitica: hierro y carbén alimentando la ifmion de bombas que
favorecian la extraccién de mas hierro y carbéras hiosferas y también las
“econosferas”, producto de la autocatalisis, sesttapen a si mismas a partir de
las interrelaciones que se producen entre los egemitbnomos del sistema.
Estos dos grandes sistemas estan construidos pagémtes autdbnomos que en
base a relaciones endergonicas (captan energisistema) y exergonicas
(expulsan energia hacia el sistema) son capacastuaier en provecho propio, es
decir de asegurar su reproduccion. Los procesavéstde los cuales los agentes
auténomos (tanto biolégicos como econémicos) comsigsu reproduccion vy
pervivencia son denominados “juegos naturales’ofmés de ganarse la vida).
Estos Ultimos han co-evolucionado con los propigentes autébnomos, de
manera que «los juegos naturales ganadores sajuéopractican las especies
vencedoras» y a Su vez estos juegos ganadoresgsefios que pueden ser
encontrados por los procedimientos de busquedampéean los propios agentes
autbnomos co-evolutivos.
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Kauffman propone que las lineas estratégicas qududgr a la aparicion
de grandes sistemas bioldgicos son basicamentemissias que para las
“econosferas”. Mientras que los sistemas biolégioasitienen relaciones ender-
gonicas y exergbnicas para asegurar su reprodydcigragentes econémicos
basan sus relaciones en las ventajas derivadaseelambio (comercial). Como
claramente expresa Kauffman (2003, p. 117): «Taansmos la satisfaccién o
utilidad econémica en “tasa de reproduccion” oasfia bioldgica y asociemos
un aumento del bienestar a un “incremento de kadasreproduccién” y, por lo
tanto, en dicha eficacia. Convirtamos las ventdgscomercio en interacciones
mutualistas mediante las cuales dos agentes aut@awnsiguen, ambos,
reproducirse mas rapidamente». Asi pues, concluiques ambas, biosfera y
econosfera tienen en comun el hecho deas&construidas sobre la base de las
ventajas del intercambio entre los agentes demst

La incapacidad de predeterminar el espacio de coméiciones

Las econosferas crecen aumentando continuamentivéasidad. Los
agentes auténomos, las empresas, estan permanetdeerapefiados en un
proceso de creatividad e innovacién -morfolégicajanizativa, de comporta-
miento, etc.- a través de kdyacente posibledefinido como el conjunto de
objetos o eventos nuevos (0 posibilidades de gemigpaeza), no construidos
aln, que pueden ser obtenidos a partir del conjaotoal de objetos. Pero
Kauffman advierte de nuestra incapacidad para pied¢ futuro comporta-
miento de estos grandes sistemas. La fisica toadit{en la que incluimos tanto
a Newton como a Einstein) supone que nosotros, an&senos, podremos
analizar o prever como evolucionara un sistemargrmos informacién de todas
las variables que participan en él y su posicidn.ethbargo, Kauffman (2000,
2003 p. 12) afirma que esto es imposible tanto geaades sistemas bioldgicos
como econdmicos, porque no es posible predecirntdenm@ano elespaciode
configuracionespues no esta escrito, tanto las especies, suaaitapm como el
entorno forman parte de un proceso co-evolutivordzan de esta imposibilidad
se debe a lo que él denomina “preadaptaciones”deess, las consecuencias
causales de ciertas caracteristicas de un organcarentes de significado
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adaptativo en el entorno habitual en el que diglgarismo se desenvuelve, pero
gue pueden cobrar importancia en un entorno nueser inalmente escogidas
por la seleccion natural. De esta manera surgiefarido, los pulmones, y la

capacidad de vuelo». De igual forma, bajo los plamientos de Kauffman, es
imposible predecir como sera la “econosfera” eru@lro, puesto que no es
posible predefinir las posibilidades de nuevos pEgoque pueden surgir. La
capacidad empresarial, los tipos de empresaspokibilidades que proporciona
el entorno se co-construyen. No somos capaces el@rpgue negocios seran
posibles mafiana porque estos surgen de cambiosizatizos, de nuevos

métodos que los agentes autbnomos —empresas egasste estan continua-
mente desarrollando, y cada cambio o nuevo dekardd un agente esta
modificando el paisaje adaptativo, provocando avem nuevos cambios y

desarrollos en otros agentes deformandolo contiengenLos nichos no surgen
y las empresas los alcanzan sino que es el ddsagmpresarial y tecnologico el

que crea las posibilidades de que en la econongileagan nuevos nichos. En
palabras de Kauffman (2003, p.12): «La biosferaserevolucién permanente,

esté efectuando algo literalmente incalculablealgoritmico, y fuera de nuestra
capacidad de prediccién. Y ello no es debido sddoimcertidumbre cuantica o al

caos determinista, sino a una razoén diferentea i profunda: la emergencia y
la persistente creatividad de la que esta dotadniegrso fisico».

Leyes que rigen la construccién de grandes sistemas

Kauffman plantea la hipotesis de la existencia detas leyes en el
comportamiento de sistemas como las biosferas yosferas. Considera que las
comunidades de agentes autbnomos evolucionaraa haai“frontera del caos”
caracterizada por la aparicion de leyes potengiatescretamente en las
avalanchas de especiacion, extincién y tambiéa edléd de los agentes. Para su
explicacién utiliza un modelo de redes genéticaddamas, concluyendo que las
redes pueden residir en tres regimenes basico®mpoctamiento: ordenado,
caltico y proximo a la transicion de fase entrerden y el caos. En su modelo,
el régimen en el que acabara residiendo la redndiepé deciertas propiedades,
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entre las que se encuentran la conectividad dedayrun simple sesgo en las
funciones booleanas, Kauffman (2003, pp. 224-29).

Supongamos un sistema formado por N cantidad deegysituados en un
plano, cada uno de los agentes puede estar pdieaenta conectado con ciertos
agentes (vecinos) de la red, de manera que stiga acmodifica la situacion de
un agente provocard efecto sobre otros elementbssigiema, generando
avalanchas de cambio. La existencia de leyes pateacen dichas avalanchas
apunta a que en el sistema debe existir algund#porden que podria visual-
mente aproximarse a la existencia de racimos deegits interconectados que
estan separados unos de otros y que ademas respond® ley potencial. El
tamafio del racimo condiciona el tamafio de las aghks de extincion. Si por el
contrario el sistema estuviese conectado comodmde producirian demasiadas
avalanchas masivas y el sistema seria altamersiabie.

En la figura 5.6. los agentes —genes binarios-H emodelo de Kauffman,
se suponen dispuestos en forma de cuadricula bidioreal, de modo que cada
uno recibe entradas de sus cuatro vecinos. Imagimdos genes de color “X”
como aquellos que estan parpadeando continuamsmtacfivan y desactivan,
cambian) y de color “y” los genes congelados erestadio, ya sea activo o
inactivo. En el régimen ordenado la cuadricula nmaasn mar de color “y” que
se extiende por toda la red. En el régimen cadéiaed estaria inundada de un
mar parpadeante de color “x”. En la transicion atef en la frontera del caos, el
mar de color “X” empieza a fraccionarse en islastaiios los tamafios. «La
intuicion nos dice que el comportamiento mas cojaplecoordinado tiene lugar
en las redes que se hallan en el régimen ordepadms de la frontera del caos.»
Kauffman (2003, p.230).
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Fuente: Kauffman (2003, p.230)

Figura.5.6. Representacion esquemética de los regjies ordenado, en
la frontera del caos y cadtico para las redes bolas.

Aunque Kauffman relaciona directamente la autodmgaion con la
existencia de leyes potenciales y es mas con taefta del caos, lo que supone
un paso importante para afianzar la conexion etdses potenciales y
autoorganizacion, aun nos faltan muchas piezas pader comprender los
mecanismos subyacentes que dan lugar a la apadeiéste tipo de leyes, por lo
menos en economia. Otra de las areas que tamlaitanlar cuestion que nos
ocupa y que analizaremos a continuacion es laatel@rredes, que recientemente
ha hecho interesantes descubrimientos sobre laciEparde redes que se
autoorganizan de forma espontanea y que tienercidmlacon las leyes
potenciales.

5.3.3. Redes emergentes

Tradicionalmente, las redes de topologia complga bkido descritas
utilizando la teoria de los grafos aleatorios dddEry Rényi. Hasta momentos
recientes la ausencia de datos de grandes redes he@ia que las predicciones
de esta teoria raramente fueran contrastadas lpamanédo real. En el modelo de
redes de Erdds y Rényi (1960)a red esta formada por un conjunto de nodos
determinados en el momento inicial. En sucesivosnemios del tiempo, un
nuevo nodo se enlaza con otro de los nodos dellgue puede estar o no estar

34. También en Bollobas, B. (198%#ndom GraphsAcademic Press, London
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ya conectado. El desarrollo de la informatica,dgdr las nuevas metodologias
gue proporciona como por permitir el acceso a grarfdentes de datos, ha
hecho posible que conozcamos mucho mas acerca eriactura de grandes
redes en el mundo real, observando que la estaudtiéstas no coincide con la
distribucion aleatoria de enlaces prevista por@ieto anterior.

Actualmente, la evidencia empirica y los resultaggsicos indican que si
nos basamos en la distribucion de la conectivitklyedes complejas pueden
dividirse en dos grandes tipos: las redes expoaksciy las redes libres de
escala. En la primera clase, la distribucion debabdidad de la cantidad de
enlaces por nodo$(k), alcanza una media y a partir de ésta, a medida que
aumentamos el nimero de enladgeda probabilidad decrece exponencialmente.
Los ejemplos mas investigados de redes exponesdate elgrafo aleatoriode
Erdds y Rényi (1960) y a@mall-wordde Watts y Strogatz (1998) ambos generan
redes bastante homogéneas donde cada nodo tiemenzgmtamente el mismo
namero de enlaces. Sin embargo, los estudios a€akzsobre la estructura de la
World Wide Web Internet, y otras grandes redes nos indican quehasude
ellas presentan una estructura que esta muy lejosed homogénea. En esta
segunda clase de redes, llamaddaes de escalda distribucion de probabilidad
de los enlaces entre los diversos nodos de laegubnde a una ley potencial,
existen unos pocos nodos que estan altamente adoscton un nimero muy
elevado de enlaces frente a gran cantidad de mmdosin nimero reducido de
enlaces.

Como se observa en la figura 5.7., en el caso dedl@xponencial el pico
de la curva de campana nos da la escala de |&ma@dmbargo, en el caso las
redes libres de escala no existe un niamero de emnl@presentativo. En este
ulyimo caso, la frecuencia de aparicion de un nodn,un determinado nivel de
conectividad, depende inversamente de dicho gradcodectividad. Es decir,
existe una relacion inversa entre el nUmero deceslaor nodo y la frecuencia
de aparicion.
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Barabasi y Albert (1999) describen como sistemag dinersos, entre los
gue se incluyen las redes genéticas o la World Wiéd, no pueden ser bien
descritos por el modelo de grafos aleatorios ded€md Rényi (1960). Estos
sistemas se ajustan a redes de topologia compiejaseque se demuestra la
existencia de una distribucién potencial en la ctwielad de los nodos. Los
autores plantean que este rasgo de las redes gampke consecuencia de la
conjuncion de dos mecanismos genéricos: en pringar | las redes se expanden
continuamente por la adicion de nuevos nodos yeeunrglo lugar, los nuevos
vértices se enlazan preferentemente con los luggebien conectados. Un
modelo basado en estos dos ingredientes reprodstdbutiones (estacionarias)
libres de escala como las observadas, indicAndqnesel desarrollo de las
grandes redes es gobernado por un robusto fenédeeaatoorganizacion entre
los elementos particulares de la red.

Para Barabasi y Albert (1999) el sistema nerviasaoire buen ejemplo de
grandes redes autoorganizadas. Forma una gramgadizacional cuyos vértices
son las células nerviosas conectadas por axonedo® similar, también
aparecen redes complejas en las ciencias soc@lesstos casos los vértices o
nodos son los individuos u organizaciones y losa@sd caracterizan las
interacciones sociales entre ellos. En la World &Weleb los vértices corres-
ponden a los documentos Html, conectados por ligks, nos dirigen de unas
paginas a otras. En estos casos, la topologia dedl&s ampliamente desco-
nocida debido a su gran tamafio y a la complejidaldglinteracciones.

Barabasi y Albert (1999) aseguran que muchas dgréasles redes reales
se caracterizan por poseer un alto grado de awoizagion. Con independencia
de las caracteristicas del propio sistema y dédatidad de los constituyentes
gue la forman, su topologia se ajusta a las distidimes de ley potencial. Siendo
P(k) la probabilidad de que un vértice en la red irtgicme con otros, se observa
gue la probabilidad decae en relacién al tamafimagd (medido por su nimero
de enlaces), concretamente la distribucién seajasina ley potencial tal que
P(k) ~ K. Y, como este comportamiento surge de forma eépeat los autores
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han planteado como hipoétesis que las grandes smd@sitoorganizan en redes
libres de escala.

Red exponencial Red libre de escala

Random Network Scale-free Network

i

Nurmber of in

M b ot ockes e lirdes

T b ks 't i

Fuente:www.questinstitute.co.uk/dynamic/resourcegfBssion_and_Barabasi.
pdf
Figura 5.7. Redes aleatorias: redes exponencialesdes libres de escala.

El modelo de redes de Barabasi y Albert presentas/aentajas frente al
modelo ER de redes aleatorias. En primer lugarjriodelos ER suponen que
comenzamaos con un nimero N de vértices que sotadegaente conectados sin
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que N se modifique a lo largo del tiempo. Esta gams un inconveniente pues
la mayor parte de las redes reales son abiertafprs®n a medida que se
produce la adicion de nuevos vértices a la redrddes reales generalmente
crecen a lo largo de toda su vida. Un conocido gierde red social es la red de
actores, que esta en continuo crecimiento por lei¢edde nuevos actores al
sistema, al igual que ocurre con el nimero de pégimeb en la www, o el

namero de empresas en los mercados.

Los modelos de redes aleatorias suponen que |alptiolad de que dos
vértices sean conectados es aleatoria y uniformepmtraste con la mayoria de
las redes reales que presentanectividad preferenciaPor ejemplo, en el caso
de la red de actores la probabilidad de que unaaetor trabaje con otro actor
ya consagrado o establecido es mucho mas altaagde trabajar con actores
menos conocidos. De forma similar, cuando se creanueva pagina web es
mucho mas probable que introduzca links bien calusgies decir, documentos
populares que ya posean alta conectividad; taméménna nueva publicacién
cientifica es mas probable que se citen trabajosoyacidos. En todos estos
ejemplos, la probabilidad de que un nodo sea alegmino enlace de otro que
acaba de incorporarse a la red no es uniformeteeaita probabilidad de que se
enlacen a un nodo que ya tiene un importante ntdeomnexiones.

En resumen, Barabasi y Albert (1999) crean un noodddnde la
conectividad de la red presenta una estructureyledtencial, ésta estructura
surge si consideramos dos supuestos en la formad®nredes: enlace
preferencial, los nodos mas conectados seran Bsapten mas nuevos enlaces
y crecimiento continuo de los agentes participaetesl sistema. Sugieren que la
presencia de leyes libres de escala en el mundseedebe a las ventajas que
presentan este tipo de redes frente a las redebon@sgéneas. Estas Ultimas son
mucho mas vulnerables a ataques aleatorios queedas libres de escala. Si
suponemos que por alguna razén los nodos de unsoredtacados, a medida
que el ataque vaya afectado cada vez a un mayoerolde nodos, necesita-
remos mas tiempo para pasar de un punto a otra @l En las redes libres de
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escala el ataque aleatorio a varios de sus nodegeota tanto a la conexién de
los elementos de la red como en el caso de lasnerpiles, en las que se
pueden cambiar los caminos pero no el nimero desp&s el caso de las redes
libres de escala, es muy probable que el ataqlguaas nodos no provoque un
aumento en los tiempos de interconexion, sin entha@mo contrapartida, si se
ven atacados los nodos con alto nivel de coneaetividl efecto es catastrofico.

Los supuestos planteados por Barabasi y AlbertQ)t9n primer lugar
crecimiento continuo en el nimero de nodos, y gursgo lugar una mayor
probabilidad de enlace con aquellos nodos que easior interconectados,
provoca que los nodos mejor conectados tiendaraa esda vez mas conecta-
dos, o con otras palabras que “el rico se enriqieExisten bastantes similitu-
des entre los planteamientos de Barabasi y Alpdas desarrollados por Gibrat
(1931) y especialmente Simon (1955, 1958).

Albert et al (2000) profundizan en el estudio d& rades libres de escala
destacando las siguientes caracteristicas:

1. La estructura, topologia de la red, es muy robuEtaistema es capaz de
mantener su estructura ante “ataques” aleatoribre stiferentes nodos o
elementos de la red. En la red hay una alta praporde nodos que
mantienen pocos enlaces frente a pocos nodos aoncgntidad de ellos,
estos nodos son los que mantienen la conexién exdld.a probabilidad
de que sean atacados nodos con pocos enlaces ks mas probable de
manera que la conectividad de la red no se veniéaile alterada. Esta es
la explicacién de la robustez observada en estedéredes.

2. Por el contrario, este tipo de redes son muy vables a “atagues
selectivos” si los ataques se producen en un nedgrdn cantidad de

enlaces se producirian efectos catastréficos.

3. Las caracteristicas descritas por Barabasi y Alparecen tener ciertas
similitudes o coincidencias con la criticidad autamizada de Bak.
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Recordamos que, segun éste, ciertos sistemas gompiknden hacia un
estado critico caracterizados por una distribu@dnel tamafio de las
avalanchas que sigue una ley potencial. Cuandstehs es perturbado
pueden producirse reacciones que impliqguen poensegitos del sistema o
que tengan efectos de gran magnitud. Ahora, edtosod seran poco
frecuentes.

4. Una caracteristica observada también por los imakires es la “mejor”
conectividad que presentan las redes libres ddaeenacomparacion con
las redes exponenciales. La cantidad de enlacess@ueecesitan como
término medio para conectar dos nodos cualesqdera red es mucho
menor en las redes libres de escala que en las aésbdorias.

10°

Fuente: Barabasi y Albert (1999, p.512)

Figura 5.8. Distribucion de ley potencial para lanectividad de la red
(World Wide Web).
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La ultima caracteristica es especialmente relevpoes muestra que la
estructura emergente del proceso de autoorganizasémas eficiente en la
transmision de informacion que otros tipos de ettra. En conclusion, dos
ventajas se atribuyen a las redes libres de egodlastez ante perturbaciones y
la eficiencia en la conectividad.
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PARTE III.

LA EMERGENCIA DE ORDEN EN SISTEMAS
COMPLEJOS.
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CAPITULO 6

SISTEMAS AUTOORGANIZADOS

6.1. INTRODUCCION AL PENSAMIENTO DESCENTRALIZADO

La creencia en sistemas que se autoorganizabatiaegissde bastante
tiempo atrds pero a partir de ideas muy dispers@m duda, algunas de las
grandes mentes de los ultimos siglos —Adam Smitiedfich Engels, Charles
Darwin, Alan Turing— contribuyeron a la desconocidancia de la autoor-
ganizacion, pero como aun no era un campo de estadonocido, sus obras
fueron archivadas de acuerdo a materias convernesnalohnson (2003, p.18).
Tiempo mas tarde se tomd conciencia de que muchdesifendmenos que
habian sido estudiados de forma aislada respondiam mismo tipo de
comportamiento. Keller y Segel lo observaron effotanacion de colonias del
moho de fango; Jane Jacobs en la formacion deobarrbanos; O.Wilson en el
comportamiento de las colonias de hormigas y Mainsky en el estudio de
las diferentes redes del cerebro humano. Estoenwmst comparten la
caracteristica de saistemas ascendentes “de abajo a arribagsuelven sus
problemas recurriendo a masas de elementos —esfaivie inteligentes- en
lugar de hacerlo recurriendo a un solo “brazo e@tinteligente como ocurre
en lossistemas descendentes.

Desde los inicios, uno de los ejemplos mas utibzagara hablar de
sistemas autoorganizados han sido las bandadasajdeog Todos hemos
observado que, en ellas, el movimiento es orderyadocronizado. Muchas
personas piensan que los pajaros siguen una esjgeiego basado en seguir al
lider; el pajaro que esta delante dirige la bandpdibbs otros le siguen.
Actualmente sabemos que eso no es asi, la mayolés ttandadas de pajaros no
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tienen lider. EI movimiento sincronizado y las fasmue vamos observando en
dichas bandadas son derivados de un proceso derganizacion. Cada pajaro
en el grupo sigue unas reglas simples reaccionanis movimientos de los
pajaros que tiene proximos, ninguno de los pajémse conocimiento de la
pauta global de la bandada, no conoce la existegcla bandada como un todo;
las pautas globales surgen de repente derivaddasdeautas de estas reglas
simples e interacciones locales. El pajaro de tielao es lider en ninguno de los
sentidos. La bandada se organiza sin un organizasorcoordina sin un
coordinador.

El ejemplo anterior no es el Unico sobre comporatois de estas
caracteristicas. Las colonias de hormigas, elctsalas economias de mercado,
los sistemas inmunoldgicos, y los asentamientola gmblacion son conductas
gue no estan determinadas por una autoridad cedtchlas conductas vienen
determinadas por las interacciones locales entmgponentes descentralizados.
Por ejemplo, en el caso de las colonias de hormigagautas como recoleccion
de alimento o exploracion de otros territoriosspa pautas determinadas por los
dictados de la hormiga reina sino por las intemws locales entre miles de
hormigas trabajadoras; las pautas del trafico suegpartir de las interacciones
locales entre automoviles individuales; y las pswudaconductas macroeconé-
micas surgen de interacciones locales entre malatee compradores y vende-
dores.

Como afirma Resnick (1997, p.4), en los Ultimossas® ha producido una
creciente fascinacion por este tipo de sistemasideas sobre descentralizacién
y autoorganizacién, se han propagado por la cultarao un virus, infectando
todos los dominios de la vida. De forma creciemde gente esta eligiendo
modelos descentralizados para las organizacionéscyologias que pueden
construirse en el mundo. Pero, como contrapardidaedida que la influencia de
las ideas de descentralizacion ha ido creciendobitén se ha producido una
profunda resistencia a este tipo de ideas.

Resnick (1997, p.4) advierte que las personas sdletaner fuertes
ataduras con una forma de pensar “centralista’n@uda gente ve pautas en el
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mundo real como en el caso de las bandadas depamumen que debe existir
algun tipo de control centralizado (un lider dd#ndada). De acuerdo con este
tipo de pensamiento, las pautas o conductas seldepuexistir si alguien, o algo,
crea, u orquesta, la conducta. Todo tiene que temercausa Ultima, un dltimo
factor controlador.Hasta hace poco tiempo, inclesocientificos pensaban que
las bandadas deberian tener lider, y sélo reciemtarhan revisado sus teorias
en diversas ramas de la ciencia.

Por supuesto el interés por la descentralizacibacemomia no es nuevo,
hace mas de 200 afios, Adam Smith realiz6 una faegtementacion en contra
de un control gubernamental centralizado de la@oda EnLa Riqueza de las
Naciones publicada en 1776, Smith aportaba la idea de @senhercados
descentralizados son una alternativa mas ordenad@ignte que la alternativa
del control centralizado. Su metafora de “una mamgsible” sirvio para
aproximarnos a la idea tan radical de que el oed@mémico y la justicia pueden
ser alcanzados -y de hecho asi ha sido en muclsis-cain un control
centralizado. Cerca de un siglo més tarde que A8amth, Charles Darwin
aplicé la idea de la mano invisible a la biolodiareto de Darwin era explicar la
organizacion compleja de los sistemas vivos. Cualgude las criaturas mas
simples del mundo real es mas compleja que la magunas complejas del
mundo tecnoldgico, Resnick (1997, p.7). DarwinErOrigen de las Especigs
propuso la primera alternativa seria a la idea de ouden de caracter
centralizado: su teoria de la seleccién naturateéle él, casi todo el mundo
aceptaba la idea de explicaciones centralizadass Bisefio la complejidad de
las criaturas. Al igual que Adam Smith afirmé quarg crear orden en la
economia no necesitaba un control gubernamentalatieado, Darwin sostuvo
que para crear orden en el mundo de los vivos npeeesario un disefiador
central, el orden y la complejidad surgen de prEedescentralizados de
variacion y seleccion.

Si bien el interés por la descentralizacion noreenémeno nuevo, hoy en
dia existen diferencias con periodos precedeni&s.ideas sobre descentraliza-
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cion se difunden més rapidamente y la descentcabaeaparece como un tema
relativamente habitual en muchos dominios de lizided humana.

Para Resnick (1997, p.7) podemos afirmar que estaasistiendo a un
cambio revolucionario, que Thomas Kuhn llamaria tambio de paradigma”,
en la forma en que vemos como se construye el mubelde hace trescientos
afos, los modelos y metéaforas de la fisica newtariean dominado el mundo de
la ciencia, han ofrecido la imagen de un universe dunciona como un
mecanismo de reloj. El universo de Newton se rigjer@laciones lineales causa-
efecto, un engranaje gira y hace girar a otro er@jgeaque a su vez también hace
girar a otro y asi sucesivamente. En la percepoi@tanicista la idea de
“interaccion mutua” se desenfatiza. En el universecanicista cuando se
introducen interacciones siempre se trata de urolbjeto interaccionando con
otro. Uno de los objetos actia como causa y elsthe el efecto. Si un objeto
(la causa) es controlado el otro es el resultadesgecontrol. Como ya se ha
relatado en el capitulo 4, durante el siglo XX iEdn newtoniana del mundo ha
sido cuestionada por diversos campos, especialnaguiglos que se agrupan en
las Ciencias de la Complejidad. Los cientificos dlferentes campos han
comenzado mirar las cosas menos como mecanismaslaey mas como
ecosistemas complejos. Lejos de mirar el mundoéemihos de un objeto
individual actuando sobre otro en una clara cadanaal, los investigadores han
comenzado a ver el mundo en términos de interagsiatescentralizadas y
circuitos de retroalimentacion. Han estudiado cda® conductas complejas
pueden surgir de las interacciones entre reglasyesl simples, y como los
caminos o0 pautas complejas pueden emerger de Iesadniones entre
componentes simples.

6.2. ALGUNOS EJEMPLOS DE SISTEMAS AUTOORGANIZADOS
6.2.1. Sistemas de autoorganizacion en seres vivos

El estudio de las hormigas, parece ser un campatifite bastante
estrecho y especializado, aunque, recientemente,namero creciente de
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investigadores procedentes de campos distintos chadicomunidad han
comenzado a interesarse en el estudio del comperitonde las hormigas. De
acuerdo con Holstadter (1979) el estudio de lasnt@é de hormigas puede
servir de metafora para aquellos sistemas en gtelel(la colonia) exhibe una
conducta més sofisticada, y de caracter muy distigte la conducta de los
componentes individuales (las hormigas).

Muchas personas, y nho sélo los investigadoresiegaées intrigados con la
naturaleza colectiva de la conducta de las hormiyasque el comportamiento
de cada hormiga individual es bastante simple,olania —como un todo— es
capaz de una conducta mucho mas sofisticada. Lasi@® de hormigas han
llegado a ser vistas como un ejemplo prototipo @eaccla conducta de grupos
complejos puede surgir de una simple conducta ighg@t. De tal forma que
mucha gente ve en la relacién colonia/hormiga umeimiluminador —o0 una
inspiradora metafora— para pensar en las relaciodesduo/grupo del tipo: una
célula y sus moléculas, una empresa y sus empleadmospais y sus ciudadanos.
«We can experiment on these (ant) societes in amwwagssible in any other kind
of collective decision-making organizatigrDeneubourg y Goss (1989).

En las colonias el abastecimiento de comida sena@gan funcién de su
tamafio, existe una regulacion permanentemente (dekm de hormigas que
buscan comida. Esta regulacién se basa en cierti@ad de variables: el tamafio
total de la colonia, la cantidad de comida almadanda cantidad de comida
disponible en los alrededores, incluso la presedeieotras colonias vecinas.
Ninguna hormiga individual es capaz de estimarragde las variables por si
sola. EI mundo perceptivo de la hormiga, en otéosninos, se limita al nivel de
la calle. No hay una vision de area en la colon@hay modo de percibir el
sistema en su totalidad. “Ver la totalidad” es danmha imposibilidad tanto
perceptiva como conceptual para cualquier miembeolal especie de las
hormigas, en este tipo de sistemas la inteliget@liactiva desempeia un papel
esencial. El conjunto de hormigas —donde cada Ilgarneista limitada a un
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reducido vocabulario de feromoray de habilidades cognitivas minimas— se
encarga de resolver colectivamente problemas qupiieren sutileza e
improvisacion. En respuesta a los cambios en lasliciones externas, las
hormigas obreras cambian de tarea entre la coog&lrudel hormiguero, la
provision de comida o el cuidado de las criséli®aspericia para la ingenieria 'y
para la coordinacion social es muy inquietante;resaibdo, porque ninguna
hormiga individual esta “a cargo” de la operaciompleta.

Las colonias de hormigas, si las comparamos cas sistemas colectivos,
tienen la ventaja de ser mas faciles de estudiaifefencia de las moléculas en
las células, las hormigas trabajadoras son facienessibles, y podemos
manipular las sociedades de insectos y colocadas, relativa facilidad, en
situaciones experimentales controladas.

Otro de los ejemplos mas conocidos de autoorgadizan el campo de la
biologia es el estudio del comportamiento del “maleofango”. En 1968 los
investigadores Keller y Segel se encargan del estde este ser, su trabajo
tendra una importante trascendencia en el estuglisisfemas autoorganizados.
El moho de fango pasa buena parte de su vida coites me organismos
unicelulares distintos, cada uno de ellos moviéadds forma independien-
temente respecto a sus otros compafieros, pero dmj@s condiciones se
produce la coalescencia de las células en un sgnismo mayor. Cuando la
comida es abundante las células del moho de fangstee de forma
independiente, se mueven en el entorno y se repeodwsimplemente
dividiéndose en dos. Cuando la comida comienzar @smsa la conducta del
moho de fango cambia dramaticamente: las célulgs die reproducirse y se

35. La comunicacion entre las obreras en las @dode hormigas de fuego fue muy
estudiada por Wilson a comienzos de los afios sesemtsiste en un vocabulario de 10
signos , nueve de los cuales se basan en ferontaii@iza excepcion es la comunicacion
tactil entre hormigas. Entre otras cosas estaarmias codifican el reconocimiento de
tareas (“estoy en tareas de recoleccion de alisinta atraccion de rastro (“por aqui hay
comida”) o conducta de alarma (“huid”). Aunque etabulario es simple, las hormigas
pueden distinguir gradientes en las feromonas grdadcia dénde se vuelve mas intenso
el olor. Los gradientes en el rastro de feromopasla diferencia entre decir “por aqui
cerca debe haber comida” y “hay comida hacia e¢ehdras hormigas estudiadas estan
adaptadas a medir la frecuencia en que aparecestarmihado rastro de feromonas,
perciben la diferencia entre encontrar diez o ls@@migas recolectoras
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mueven unas hacia otras formando un cluster dendeaie miles de células, en
ese momento las células de moho de fango comiemzeiuar como un todo
unificado. Lejos de comportarse como una granuwmatinicelular, ellas actuan
como una criatura singular multicelular, cambian fdema y comienzan a
arrastrarse en busca de un entorno mas favoraléedd encuentran un sitio que
les es adecuado, se diferencian y se desagregarciésglose en esporas. Estas
esporas colonizan el nuevo entorno comenzando ewvoraiclo.

Hasta que Keller comenzé sus investigaciones $® cyee las colonias del
moho de fango se formaban por el mando que ejeciéatas células llamadas
“marcapasos” que ordenaban a las otras células rmamalicho proceso de
agregacion. Durante varios afios de busqueda nedrabla encontrar a los
marcapasos, todas las células del moho de fangdgrales, los microbidlogos
creyeron que la ausencia de células marcapasosbéa @ una insuficiencia en
los datos o bien a experimentos defectuosos. Pelierky Segel hicieron una
aproximacion distinta inspirados en el trabajo deirly sobre morfogénesis,
consideraron que éste podia ser aplicable a legagjdn de células libres de
manera que establecieron la hipotesis de que laimidiad de células del moho
de fango se organizaban sin marcapasos, cuanaonasciones del entorno se
alteraban. La agregacion se producia a partir thgaicciones locales entre las
células.

A pesar de los descubrimientos de Keller y Segelhipotesis del
“marcapasos” continuaria como modelo dominanterdarka década siguiente,
hasta que una serie de experimentos probaron guelialas del moho de fango
se organizaban desde abajo —a partir de la agéegdei células indistintas entre
ellas—. Treinta aflos después de que los dos igaésties definieran su teoria, la
agregacion del moho de fango es reconocida contasmclasico para el estudio
de laconducta ascendentebotton-up.El programa Netlogl permite explorar
la conducta de este tipo de sistemas descentrasizn@artir de la creacién de un
modelo por ordenador con células artificiales, aobente dicho modelo es
utilizado para explorar conceptos e ideas relaciasaon la aparicion de orden
espontaneo en sistemas descentralizados.

36.http://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/Slime
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6.2.2. Sistemas de informacioén

En los afios 50, en los laboratorios del MIT, elestigador Oliver
Selfridge experimentaba con un modelo para ensafi$a computadora a
aprender, el planteamiento de Selfridge era noveposs se basaba en la idea de
una inteligencia ascendente, distribuida y no caifa de forma descendente. En
lugar de construir un solo programa inteligentdfrige cre6 un enjambre de
programas limitados, a los que llamé demonios.idéa esta formado por 26
demonios cada uno de los cuales es entrenado g@ewaocer una letfa Los
demonios ven una serie de palabras y deben infofiemasrablemente o
desfavorablemente sobre el reconocimiento de lasntdis letras. Todos los
demonios reconocedores de letras darian cuentasi@monio superior que haria
el recuento de votos para cada letra y elegirideahonio mas seguro. Para
ensefiar a una maquina el reconocimiento de letsanigos, tuvo que afiadir
otro nivel inferior de demonios y un mecanismo egoalimentacion, a través
del cual se calificarian las apuestas de cada demiste nivel inferior estaba
compuesto de mini programas todavia menos sofistsg;aentrenados sélo para
reconocer ciertos rasgos fisicos, algunos demaeicanocian rectas paralelas;
otros perpendiculares, algunos buscaban circulosros puntos. Ninguno de
estos rasgos estaba asociado a una recta en lgartestos demonios del nivel
inferior no percibian letras o palabras sino punliogas, circulos, etc. La idea
clave es que demonios con un minimo de datos pagdarentrenados para
reconocer letras sin saber con anticipacién nadaalfi@eto. Determinados
demonios del nivel inferior reconocerian haber atrealo bien lineas o circulos,
estos reconocimientos pasarian a un nivel supdoiote determinados demonios
analizaran la informacién de los demonios del ninfdrior, decidiendo que tipo
de letra podria adaptarse a esa informacion. Alcppio, los resultados son
erraticos; pero si se repite el proceso mil o digizveces el sistema aprende a
asociar grupos especificos de reconocedores deagocon letras especificas, y
pronto el sistema sera capaz de reconocer oraceniers. El sistema no tiene
concepciones predefinidas acerca de la forma déetess: se le entrena para
asociar letras con formas especificas en la fastad#icacion. Este sistema, con

37. Las 26 letras del alfabeto inglés.
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su aprendizaje ascendente y sus procesos de irotdcion aparece en la
historia como la primera descripcién practica de programa de software
emergente.

Aunque evidentemente existen similitudes en el ibmamiento de
sistemas como colonias de hormigas, ciudades mé&sados, Johnson (2003)
advierte sobre las limitaciones que existen a la lue aplicar descubrimientos
como los anteriores al comportamiento de las ciegad también al
funcionamiento de los mercados. Existe una difésefundamental entre los
ejemplos anteriores (las hormigas o el moho dedpgpdos sistemas complejos
como las empresas, las ciudades o los mercadass et Ultimos sistemas, a
diferencia de los primeros, estan formados portageton capacidad para tomar
decisiones y con consciencia de que su conductiemafectar a las decisiones de
otros agentes. Es mas en el caso de agentes ecos@pimo las empresas, son
capaces de disefar estrategias que les posihili@mejor adaptacion al entorno
y por tanto mayores éxitos empresariales, que aesal conduciran a la
modificacion de estrategias de otras empresasaafest EI hecho de que los
sistemas estén formados por agentes simples -asmmplonias de hormigas- es
una ventaja, no un inconveniente, para comprerdemiergencia de orden en el
sistema. Si los agentes son mas complejos, comb@so de las ciudades o el
mercado, la autoorganizacion del sistema sera omaplicada y por lo tanto mas
dificil la identificacién de reglas para comprenderfuncionamiento.

6.2.3. La conducta social

En el afio 1961 La activista y critica urbana Jawlds publicé su obra
The Death and Life of the Great American CitiEs. el Gltimo capitulo del libro
Jacobs afirma que comprender el funcionamiento ride aiudad requiere una
aproximacion del problema desde el nivel de laedadicia arriba. «En partes de
las ciudades que funcionan bien en algunos aspgctad en otros (como suele
ser el caso), no pueden analizarse las virtudessyetrores, diagnosticar los
problemas o considerar cambios beneficiosos sirdablos como problemas de
complejidad organizada.». «Podremos desear andalésssimplistas y globales,
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y curas mas simples y amplias y magicas; pero sal@o transformara estos
problemas en asuntos mas simples que la complejidgdnizada aunque
tratemos de evadir las realidades y tratarlas calgo distinto de lo que son.»
Jacobs (1961, p.434). El libro de Jacobs revoldciarmanera en que pensamos
las ciudades. A partir del conocimiento del trabd@ Weaver:Science and
Complexity publicado en 1948 construyé una visibn de la dudme se
correspondia con algo mayor que la suma de suderges, un concepto mas
préximo a un organismo vivo con capacidad de adapta«Las ciudades vitales
tienen asombrosas habilidades innatas maraviljps@scomprender, comunicar,
planificar e inventar lo que se requiere para eorgstar dificultades.» Jacobs
(1961, pp.447-448). Bajo esta nueva vision, lagaies toman su orden desde
abajo; son maquinas de aprender, de reconocernpatm@in cuando estos no
sean saludables. En resumen, a partir de estgalalmomplejidad organizada se
revel6 como un modo constructivo de pensar la videsna introduciendo en
mayor medida las ideas sobre autoorganizaciontadiiesdel funcionamiento de
las ciudades.

6.3. INTERACCIONES LOCALES Y EMERGENCIA DE COMPOR-
TAMIENTOS GLOBALES.

Los sistemas ascendentesmo las colonias de hormigas, los programas de
reconocimiento de letras, las ciudades y los mes;aektraen su inteligencia de
la base. En estos sistemas agentes dispares ¢reanden de un nivel superior
sin proponérselo. Los agentes que residen en waaesomienzan a producir
comportamientos que yacen en una escala supdaersaya: las hormigas crean
colonias, los habitantes de una ciudad crean Isagridos individuos crean
mercados. La evolucién de reglas simples (la caadde una hormiga) a
complejas (el comportamiento de una colonia) egillamamos “emergencia’.

Los sistemas complejos como los descritos debearganizacion a la

interaccion de multitud de agentes que actlan eglas locales e independientes
de cualquier instruccion de un nivel superior. hieegencia requiere, ademas de
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lo anterior, una condicién adicional: es necesque de las interacciones locales
se genere una macroconducta observable. Para Metda1999), lo caracte-

ristico del comportamiento autoorganizativo es lquermacion de pautas surge
de las interacciones entre los componentes elelaentie un sistema. Estas
propiedades no pueden encontrarse en los compesriedieiduales, cada uno de

los cuales puede comportarse de forma diferentejees, son propiedades

emergentes de sus interacciones.

Propiedades
emergentes del
sistema

Interaccion entre los
elementos del sistema

® oe® o
d2 N e ‘\.
.ﬁ Oe.e.

Fuente: Lewin (1995 p.27).

Figura 6.1. Aparicion de propiedades emergentedateinteracciones
entre los elementos del sistema que acaban afeciaméstas.

Los sistemas, complejos, adaptativos y amducta ascendentson
capaces de llevar a cabo tareas de gran complejigedningin agente por si
solo puede acometer. En esta linea y en relacidiacoonducta de las colonias
de hormigas, Solé y Manrubia. (1996) sefialan: djgeraportamiento social del
sistema emerge a partir de las interacciones &#reormigas, y no es reducible
a las propiedades de un individuo de la coloniaemdés las propiedades
emergentes acaban influyendo en los propios elemeea sistema.
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En el campo de la psicologia social los fenOmermsocla cohesion
grupal son debidos a las interacciones localesarir pde ellas surge una
propiedad emergente, la cohesion, que no es rddwdilsomportamiento de los
miembros por separado. A su vez, la cohesion iafley los futuros procesos
grupales.

Para Johnson (2003) la emergencia tal y como kBndemos hoy se basa
en los siguientes principios centrales: interaccérvecinos, reconocimiento de
patrones, retroalimentacién y control indirectocéloparece ser el término clave
para comprender como funcionan este tipo de sistelnas interacciones locales
conducen a un orden global, en el caso de ciersbsngs con componentes
especializados crean una inteligencia no espeailiz Vemos conductas
emergentes cuando los agentes individuales densisprestan atencion a sus
vecinos inmediatos y no esperan érdenes de atrifzaagentes piensan y actian
localmente pero su accidn colectiva genera un caiapéento global.

La caracteristica comun de los procesos de autoizagadon es la
generacién espontanea de una estructura agregadatetaccion de compor-
tamientos individuales provoca kEmergenciade la estructura global que se
produce sin que las unidades individuales del m@téengan la intencion de
generarla, aparece como un resultado no intenaipregpontaneo, derivado de
las acciones que toman los agentesaltborganizaciores, en definitiva, una
teoria que explica el paso de lo local a lo globagndo este paso implica un
aumento de complejidad y produce la emergencidgteraievo. En el nivel de
organizacion méas global emergen propiedades nuamvaslacion al nivel mas
elemental. Se trata, por ejemplo, de propiedadaédicas de las células vivas
que son distintas de las propiedades quimicassde¢déculas, también de las
propiedades psicoldgicas de la mente humana, nuespecto a las propiedades
fisiolégicas del cerebro y por supuesto, de prauied que aparecen a nivel de
mercado y que no pueden ser inferidas a partical@portamiento individual de
cada una de las empresas u otros agentes quepaerten €l. Las economias
externas —de aglomeracion, de localizacion— soejemplo de comportamiento
emergente en economia. Sabemos que las economagodeeracion surgen en
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aquellos lugares donde se produce una concentréainio de inputs como de
clientes que hace que estas localizaciones preseata las empresas ventajas
en costes frente otras localizaciones menos fad@®cEstos menores costes, o
mayores posibilidades de beneficio, no pueden aesiv del estudio del
comportamiento individual de cada empresa, las @ods de aglomeracion -
como fendmeno emergente- sélo son observablesehdgvmercado, surgen de
la interaccion y concentracion de actividades pantepde diferentes empresas
individuales. Esta concentracion de actividad ndaeaealizado a partir de un
plan maestro, aunque luego la administracion papéidravés de la intervencién
sobre el territorio, pueda intentar potenciar estagtajas. Es la decision
individual de cada empresa, sus interacciones tos agentes, o que provoca
la emergencia de estas economias. Y éstas, a sgoradicionan la actividad y
los resultados de las empresas alli localizadassy decisiones de nuevas
localizaciones en la zona. Como afirma Krugman 7192134) los sistemas
autoorganizados son aquellos que forman estructocass6lo como mera
respuesta a inputs externos sino que lo hacenigain@ente como respuesta a su
I6gica interna.

Asi, muchas de las caracteristicas que presentanmercados son
condiciones emergentes que no pueden ser deriggdbs actuacion individual
de las partes. EI modelo marshalliano de mercadgpettivo proporciona varios
ejemplos de caracteristicas emergentes a niveingetado: las empresas son
precio-aceptantes, y a largo plazo se alcanzarbéogficios normales. Estas
caracteristicas no pueden derivarse de la condleteada empresa particular
sino del mercado. De igual forma, podemos considgre los mercados
minimizan costes, pero dicha minimizacibn no podenioferirla de una
conducta minimizadora por parte de cada empresacfu@ en el mercado. En
conclusion, las conductas observadas en un nive¢riew (el mercado) no
podemos derivarlas del comportamiento de cada aegedividual —la empresa,
el consumidor, el ahorrador, etc.—, aunque sepamefmerge de la interaccion
de éstos. Asi, la distribucion de ley potencialenbada en el tamafio de las
empresas puede ser considerada como una caracdeeistergente del sistema
gue no puede explicarse a partir del estudio delpcotamiento de una empresa
individual.
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6.4. PENSAMIENTO CENTRALIZADO VERSUS PENSAMIENTO
DESCENTRALIZADO.

Actualmente el fendmeno de la descentralizacionchptado mucho
interés, y se asume que diferentes fendmenos senand de forma
descentralizada sin la existencia de una autodattal. Sin embargo, lo cierto
es que el pensamiento centralizado esta profundana¢mncherado. Cuando la
gente observa pautas o estructuras en el munddau&latente, ven lideres,
semillas o gérmenes, donde no existen. Debidooa efl muchos casos, como
por ejemplo las conductas recolectoras de las lgagsnimuchas personas creen
gue la hormiga reina es la que orquesta el comp@tdao de la colonia —o la
localizacién de las actividades humanas— se asureedgben existir causas
centralizadas, que expliquen su origen y funcioeatoi, cuando en realidad no
existen.

Varias razones avalan esta fuerte tendencia dehdmsanos hacia el
pensamiento centralizado. Muchos fenbmenos en eimson organizados por
un disefiador central. Cuando vamos a ver un espdcténusical, asumimos
(correctamente) que los movimientos de los actpiesilarines son planificados
por un director y un coredgrafo. De igual formaamdo vemos un reloj,
asumimos que ha sido disefiado por un relojero gdmabservamos un paisaje
de campos cultivados, sabemos que la estructutdarege los cultivos ha sido
creada por la mano del agricultor. Mas alla, ensisgemas sociales como las
familias, o el colegio, existe un importante podentralizado en el que la
autoridad esta claramente identificada. Quizaspdecepcién habitual de que
existe una autoridad centralizada que dirige |atid, nos lleva a pensar que la
organizacion centralizada es universal en nuestwadm De manera que se
produce una espiral de auto-reforzamiento: lasopestienden a ver el mundo
de forma centralizada, de manera que se constrhgamamientas y modelos
centralizados, estimulando mas aln la vision ckrdda del mundo, Resnick
(1997).
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El funcionamiento de la economia también es cormilte demasiado a
menudo, como un mecanismo de control centraliz&snick (1997, p. 121)
afirma que diversos estudios demuestran que l@sparecen asumir un fuerte
control gubernamental sobre la economia. Aunque,glsbiernos ejercen un
papel fundamental en su funcionamiento, el papellgwatribuyen los nifios esta
lejos del que tiene en la actualidad. En una eist@evealizada a nifios israelitas
entre 8 y 15 afios, Leiser (1983), psicélogo, olisgne cerca de la mitad de los
nifos entrevistados consideraban que el gobiertablese todos los precios y
paga todos los salarios. Algunos nifios, aunqueasaipie son los empleadores
los que pagan los salarios, pensaban que ese disepsoporcionado por el
Estado. Una significativa mayoria pensaba que lglegoo paga el incremento de
los salarios después de una huelga. Leiser credogueinos encuentran facil
referir los fendmenos inexplicados a acciones olarde deliberadas, con una
entidad claramente definida, por ejemplo, el golmeantes que a las “fuerzas
impersonales” del mercado.

Resnick (1997, p. 134-142) propone una guia héaispara la
comprension de los sistemas descentralizados:

1. Los feedback positivos juegan, a menudo, un pamgloitante en la
creacion y comprension de pautas y estructuras.

2. La aleatoriedad es una fuente para la creaciomdino

3. No debemos confundir los niveles, es decir la cotadulel agente
individual y la del “todo”. Ni una bandada es unjapd grande, ni un
embotellamiento es simplemente una colecciéon daeHmi un mercado
es una coleccién de empresas.

4. Las conductas de los agentes estan claramente cammatias por el
entorno, que, en algunos casos, se olvida o0 ne da la importancia que
merece a la hora de analizar el comportamientosiadentes.

En general, se tiende a ver los feedback posittemso algo destructivo,
gue provoca efectos en espiral y que lleva a kisrsias a que pierdan el control.
Por el contrario los feedbacks negativos suelerviséss como algo muy (til,
pues permite que las cosas mantengan su contigjeraplo mas paradigmatico
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de feedback negativo es el termostato, que mank@etemperatura de un lugar
en el nivel deseado. La imagen negativa que se tliehfeedback positivo forma
parte, incluso, de la cultura popular. Cuando p®wsaen el concepto
retroalimentacién positiva solemos pensar en seteque pierden el control o
que incluso, a menudo, tienen consecuencias dagasic Por ejemplo las

espirales de ventas cuando un mercado como la botsa en crisis, o0 también
otros fendmenos como los procesos de decadencaajrbn los cuales ciertas
areas, generalmente los cascos antiguos, son atztao(por las rentas altas)
para cambiarse a otras zonas mejor equipadas;abatelono provoca que el
barrio se empobrezca cayendo en una espiral en efugbandono y la

degradacion se retroalimentan. Pero los feedbaejos de ser algo negativo,
desestabilizador, son en muchos casos una necegatadla emergencia de
orden.

Arthur (1990) advierte de la importancia que tietenfeedbacks positivos
en la econdmica, apuntando que la distribucién @gdicg de las ciudades y de
las industrias es un ejemplo de procesos de awoiarion dirigidos por
feedback positivos. Como él ejemplifica, tan protwono un pequefio nucleo de
compafiias de alta tecnologia comenzaron su adliviela el sur de San
Francisco, se desarrollé una infraestructura pamgrdas necesidades de dichas
compafiias. Esta nueva infraestructura de nuevadateque otras empresas de
electrénica se localizasen en el lugar (Santa @armty), las cuales estimularon
el desarrollo de mas infraestructuras, y asi natii@on Valley.

En los ejemplos ya vistos sobre las colonias denigars y el moho de
fango, la existencia de feedback positivos juegaimiportante papel. En el
ejemplo del moho de fango unas pocas células destanunas junto a otras y
formar un pequefo charco de feromonas que atradgacélulas que hace que el
charco se haga mas grande y que a su vez atraigeisacélulas y asi
sucesivamente. Un mecanismo similar es el queastupe en la recoleccion de
hormigas: unas pocas hormigas descubren algo del@gniorman un rastro de
feromonas que atrae cada vez a mas hormigas, dangue refuerza el rastro.
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La segunda caracteristica resaltada por Resnick7§;18obre el compor-
tamiento de los sistemas descentralizados, seeaedlepapel que tiene la alea-
toriedad, que es capaz de ayudar a crear ordeigual que los feedback posi-
tivos, la aleatoriedad tiene una mala imagen, mgeme la ve como algo mas
malo que bueno, incluso puede considerarse como digtructivo. La
aleatoriedad se suele ver como lo opuesto al ordealeatoriedad deshace el
orden, hace que las cosas estén desordenadas.

En los sistemas autoorganizados el germen, elrodgeun proceso, no es
impuesto externamente. Lejos de ello, los sistatramutoorganizacion crean los
gérmenes por si mismos, y es en esta cuestién dandleatoriedad juega un
papel crucial. En muchos sistemas autoorganizaadluctuaciones aleatorias
actlan como gérmenes a partir de los cuales lacasta crece.

En los programas informaticos sobre trafico del&ar cuando los coches
circulan a velocidades iniciales iguales no se &rnatascos, se mantienen
espacios similares entre los coches. Pero si hgy @é aleatoriedad en las
velocidades iniciales, se producen pequefas flaidnes en las densidades de
tréfico a lo largo de la carretera, estas fluciraes son el germen de atascos de
trafico. Luego los feedbacks positivos acentlarflietuaciones en la densidad
generando atascos. Una situacion similar se pubdenaar en el modelo de
segregacion —creado por Schelling- y que sera disaio con mas profundidad
en el siguiente capitulo. En este caso las fluchnas aleatorias en las
densidades de cada una de las razas son reforpaddsedbacks positivos,
produciendo clusters de vecindades integradasgyeopas de una Unica raza.

La combinacién de fluctuaciones aleatorias y feekilpmsitivos juegan un
papel muy importante en la emergencia de ordenstensas descentralizados.
Un buen ejemplo, para comprender el papel quertimeombinacion de estos
dos elementos, es el programa de simulacién die&bvesobre el moho de fango.
En este caso el origen de los clusters se produar&do unas pocas células, en su
deambular, se encuentran al estar vagando unas derotras (la aleatoriedad y
la densidad de células vagando, permite que vdaaalas se encuentren), esto
causa una fluctuacion aleatoria en la densidadasiddromonas, y esa mayor
cantidad de feromonas provoca la atraccion de mueétulas al cluster. El
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feedback positivo produce regiones con alta dedsita feromonas que son
regiones altamente atractivas para otras célutesyemdo cada vez a nuevas
células y provocando que la densidad de la ferontoezca hasta llegar a ser
muy elevada, atrayendo a su vez mas y mas céluas sucesivamente. Como
veremos en el siguiente capitulo, existen paratelisen las ideas desarrolladas
en los modelos sobre el trafico y el moho de facgo el modelo de lasdge
citiesdesarrollado por Krugman.

La aleatoriedad juega, ademas, otro papel impertantalgunos procesos
de autoorganizacién, ya que permite que el sisembore multiples opciones a
la vez. Esta cuestion ha sido tratada por los Estasl del comportamiento de las
hormigas, Deneubourg et al. (1986) argumentan quéaleatoriedad de la
hormiga” no es un estado defectuoso en la pautlutexs “hacia un irrealista
sistema determinista de comunicacion”; por el @idr la aleatoriedad es una
conducta adaptativa evolucionada. Deneubourg desan experimento con dos
fuentes de comida en las proximidades de la calama de las fuentes es mas
rica en comida pero esta mas alejada, y la otdeesferior calidad pero esta
mas préxima al hormiguero. Inicialmente las hormigl@scubren la fuente de
inferior calidad y forman un fuerte rastro hacik,epero también hay algunas
hormigas que vagan fuera del rastro. Estas “hosnmexdidas” descubren la
fuerte mas rica y forman un nuevo rastro. Comoasrhbrmigas, la cantidad de
feromonas que determinan la intensidad del ragtpende de la riqueza de la
fuente de comida, de pronto muchas de las hornpigsan a seguir el rastro de la
nueva fuente. De manera que cuando las hormigdmmazon una fuente de
alimentacién no tienen porque ponerse a la busquedatras fuentes, la
aleatoriedad de las hormigas permite que la coleegacapaz de explorar varias
fuentes a la vez, aunque la mayor parte de lasipasnse estén encargando de
recolectar la comida de la fuente de alimentaci@s atractiva en esos momen-
tos.

Otra de las caracteristicas destacadas por Redrié) cuando pensamos

0 investigamos sobre sistemas descentralizadds, mscesidad de realizar una
clara distincién entre los distintos niveles deldfimeno. Las interacciones que se
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producen entre elementos que pertenecen a unh@eeh aparecer nuevos tipos
de objetos en otro nivel: las interacciones erdeedélulas del moho de fango
hacen que surjan clusters de moho de fango, kxsaotiones entre hormigas dan
lugar a la aparicion de rastros de recolecciéninkesacciones entre pajaros dan
lugar a bandadas y las interacciones entre deessidle asentamiento de las
personas y localizacion de empresas da lugar gevauia en la distribucién
del tamafio de las ciudades (ley rango-tamano). Eghos casos, los objetos en
un determinado nivel llegan a ser muy diferentelsl®bjetos de otros niveles.

En los ejemplos anteriores, son los elementos delag nivel -pero no
solo por ellos mismos, sino por sus interacciofesque definen la emergencia
del objeto de nivel superior. Aunque los coches fiuman un atasco estén
cambiando continuamente -unos salen y otros emtmata via- como también
ocurre con las empresas que forman un mercadobjetoode nivel superior
permanece.

La dltima de las caracteristicas subrayada poriBless el papel relevante
gue juega el entorno en los sistemas descentratizalin Sciences of the
Artificial (1969) Herbert Simon describe una conocida escanka e€ual una
hormiga esta paseando por una playa. Simon se@ialaunpque la pauta seguida
por la hormiga puede ser bastante compleja, la lsgioigpd de la pauta, no es
necesariamente un reflejo de la complejidad deofanlya. Lejos de ello, puede
en realidad reflejar la complejidad de la playan@i nos advierte del importante
papel que tiene el entorno en la conducta que erhits agentes individuales.
Como sefala Resnick (1997, p.42), las personasuehos casos consideramos
el entorno como algo sobre lo que se actla no @guocon lo que se interactua,
tendemos a centrarnos en la conducta de los objalosduales, ignorando el
entorno que rodea (y con el que interactdan) |jetad
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6.5. CARACTERISTICAS DE LOS PROCESOS DE AUTOORGANIZA-
CION

Para explicar brevemente las principales caratitex$sde los procesos de
autoorganizacion nos referiremos a la definiciée paliza Capra (1998, p.103):
«...podemos decir que autoorganizacién es la apariegpontanea de nuevas
estructuras y nuevos modos de comportamiento &mss lejos del equilibrio,
caracterizada por bucles de retroalimentacién niotery descrita matema-
ticamente en términos de ecuaciones no lineales».

La primera caracteristica a resaltar en los sisdesi@aautoorganizacion es
la emergencia, que como hemos visto supone lacijpade nuevas propiedades
en los sistemas como consecuencia de los procesomteraccion de los
elementos. Tanto en los sistemas cibernéticos @mbos sistemas bioldgicos, se
ha observado que la reiteracion del comportamidattos componentes, que en
principio parece que da lugar a pautas aleatorgssidtema, al cabo de un
tiempo, comienza a generar pautas de comportamigrgg/a no son aleatorias.
Es decir, “emergen” nuevas propiedades y nuevascéstas dentro del sistema,
Rodriguez y Vara (2003, p.198).

La segunda propiedad comin de los sistemas autopag®s es su
condicién de sistemas abiertos que operan lejogqlélibrio. Es necesario que
haya un flujo constante de materia y energia @sralel sistema para que tenga
lugar la autoorganizacion. El flujo mantiene alteisa permanentemente
apartado del equilibrio, siendo esta situacién U@ grovoca la aparicion de
nuevas propiedades dentro del mismo. El conceptesttactura disipativade
Prigogine resume perfectamente esta idea: mielgrastructura recibe energia
del exterior, aparece la emergencia de nuevas qutages como resultado del
comportamiento interno del sistema que se refugraa bucles de retro-
alimentacién positiva.

La tercera caracteristica de la autoorganizaciae, rgsalta Capra en su
definicibn es la retroalimentacion comdn a todos todelos de autoorga-
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nizacion. La interconectividad no lineal de los pomentes del sistema van
determinando nuevas estructuras influyendo en dosportamientos sucesivos,
generando asi mecanismos de retroalimentacion egos irreversibles
caracteristicos de la dinamica no lineal. ComavediiSaura (2002, p.182) en el
marco de la dinamica no-lineal: «Una pequefia peattion puede provocar
efectos de gran envergadura, mientras que un sissmetido a grandes
perturbaciones puede mostrar estructuras mas atdeneontrariamente a lo que
podria suponerse.».

Dadas las caracteristicas de los sistemas compdejtiorganizados se
entiende que el estudio y modelizacion de ested#sistemas sdélo se ha podido
desarrollar con la utilizacién de nuevas técnicana la matematica del caos o
de los sistemas no lineales. Para el estudio datt@organizacion los conceptos
basicos de la dinamica tradicional como equilibyriestabilidad dejan de tener
sentido mientras que nuevos conceptos como irriiatad, retroalimentacion
0 la emergencia se imponen como herramientas iewsibles.

Decker (2000) considera como principales caratieafs de los sistemas

complejos autoorganizados:

1. Son sistemas abiertos, intercambian energia centetno e importan
entropia negativa evolucionando asi hacia un mangan.

2. Presentan interacciones locales a diferentes sivele

3. Se dan mecanismos de retroalimentacion (positivaggativa).

4. Son, generalmente, sistemas con muchos componesdass son
parcialmente autébnomos y tienen diferentes regiaimteraccion entre
ellos.

5. El sistema presenta propiedades emergentes.

6. El comportamiento es dependiente de la trayectests intrinseca-
mente ligado a la historia del sistema y la irreil@lidad juega un
papel central.

Esta ultima caracteristica es especialmente refevan los fenébmenos
econdmicos de autoorganizacién, en palabras dea32003, p. 229): «Cual-
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quier factor que discrimine en un determinado imstea favor de un cierto

comportamiento puede seleccionar comportamientdsrds aunque estos

pudiesen ser considerados, a priori, menos efeseiiin la evolucién se pueden
poner en marcha mecanismos de reforzamiento queragenn proceso dinamico
irreversible que imposibilite el acceso del sistentas mejores alternativas».

En el siguiente capitulo profundizaremos en los cgsos de
autoorganizacion en economia, desde los plantetosiams clasicos de Smith y
Menger, pasando por Hayek, quién parece ser efriseha profundizado en el
concepto de mercado como sistema autoorganizadta @ planteamientos
mas interdisciplinares de Schelling y Krugman.
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CAPITULO 7

AUTOORGANIZACION EN ECONOMIA

«Actualmente, la complejidad es un movimiento ampujante, e
interdisciplinario cuyo objetivo es, entre otrossbar paralelismos entre
fendmenos que aparentemente son dispares. El enfimlos sistemas
complejos puede aplicarse en muchas areas deiga@@séh, y muchos
son los que han reclamado su aplicacién en el iestlel fendmenos
econdmicos. Sin embargo, lo cierto es que hastedaa este movi-
miento ha pasado por alto —salvo muy contadasauasly generalmente
no por iniciativa de los economistas— las cien@asnomicas. Sin
embargo, entre las ciencias sociales, es la Ecenlantjue mas se ajusta
a este tipo de andlisis, donde el resultado fisdheausa de la conducta
de muchos individuos que no puede extrapolarseta da la conducta
de cada uno de ellos.».

Krugman (1996, 1997, p.19).

7.1. INTRODUCCION

En capitulos anteriores hemos tratado las caratitess que definen los
sistemas y procesos de autoorganizacion, encowotramiicientes fundamentos
para considerar que la economia se comporta comgistama complejo
autoorganizado. En palabras de Saura (2003, p.2B@yeceria indiscutible que
los procesos econdmicos tienen todos los companexigibles a los procesos
complejos: muchos y diferentes componentes con odaipientos parcialmente
independientes y organizados en diferentes estag;tesos elementos interac-
cionan entre si y con su entorno y son capacesodwiricarse, aprender,
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corregir, imitar, competir y cooperar. Individuoapaces de adaptarse a su
entorno y modificarlo generando, a través del tempuevas estructuras y
nuevas restricciones».

Mas alla de los planteamientos desarrollados pasatiencias, la idea del
mercado y la economia como un sistema autoorgangatiastante antigua en la
teoria econémica, ya fue esbozada por Adam Smituetescripcion del funcio-
namiento del mercado y su metafora dmémo invisible Sin embargo, como ya
apuntamos, la autoorganizacion no parece habetails@xcesivo interés, para
los economistas, a lo largo del tiempo. A pesaelitehan emergido, aunque de
forma bastante aislada, pensadores que se handucdgaesta cuestion. Han
sido, especialmente, relevantes las aportacionesdgade la escuela austriaca
han tratado de profundizar en el mercado como wtego autoorganizado,
destacando las figuras de Carl Menger y Friedrielgei. Otra figura especial-
mente relevante ha sido Thomas Schelling, quiesdaleun enfoque muy
particular, estudia los fenbmenos de emergenciatgoeganizacion en procesos
sociales y econémicos, llegando a conclusionessimiares a las alcanzadas en
otras ciencias y sin ningln contacto aparente stas£Por ultimo, es necesario
hacer referencia a los trabajos de Krugman queckstpor su marcado caracter
trasdisciplinar, sus planteamientos extraen medéferideas que han surgido en
tipos de sistemas complejos en otras disciplinkss ytiliza como herramientas
para interpretar fendmenos econémicos. Mas recr@nite, la conocida como
economia evolutivae ocupa directamente de la cuestion, considerqnedos
fendmenos econdmicos son interpretables como sistaromplejos autoorga-
nizados con capacidad de adaptacion. Para estel@$us planteamientos de las
teorias de la complejidad y especialmente la aifaldmplogica juegan un
importante papel en la comprensién de como funclaneconomia y los mer-
cados.

Rodriguez y Vara (2003, p.195) sefialan que el Estlel fendmenos de
autoorganizacion en teoria econémica se ha produdabde dos vertientes
bésicas: en primer lugar, algunas teorias impactarceptos y planteamientos
procedentes de otras disciplinas cientificas, dugrdan la autoorganizacion,
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como la fisica y la biologia (ver capitulos 4 y B).segundo tipo de estrategias
ha tratado de averiguar si los procesos econdnsicnsbasicamente autoorga-
nizados, o no, partiendo del pensamiento econénmpom, Yy utilizando
metodologias propias. Dejando por un momento de l&d pertinencia
metodoldgica de los dos tipos de estrategias ltaesvidente que el pensamiento
economico se ha servido de ambas, no solo comoaforie obtencion de
resultados, sino también en el caso de la princerap fuente de inspiracion a la
hora de formularse preguntas. Inicialmente nosramros en aquellos trabajos
gue abordan la autoorganizacion dentro del campoladeconomia, bien
representados por el pensamiento de Menger y edmecite Hayek. Pasaremos
después a tratar trabajos mas recientes que a@pord@rcuestion desde una
perspectiva mas trasdisciplinar.

7.2. EL MERCADO COMO UN SISTEMA COMPLEJO AUTOORGA-
NIZADO

Adam Smith primero y mas tarde Carl Menger y laugtt Austriaca
tuvieron un interés coman por explicar el surgirtoeme las instituciones
sociales. Dentro de los planteamientos de la es@ugitriaca, y en tiempos mas
recientes, el trabajo de Hayek es el que ha estanmés profundamente en el
fundamento de estas instituciones. Entre todos éliy un punto en comdn: en
muchos casos el surgimiento de las instituciongsaguce de forma espontanea,
aungue los planteamientos de los autores difesuétancialmente a la hora de
explicar el origen de la emergencia.

7.2.1. Carl Menger y el origen de las instituciones

Para Adam Smith, el surgimiento de las instituckoseciales se deriva de
ciertas pautas de comportamiento que adoptan coiwveimente los individuos,
en funcién de su utilidad para la consecucion defittes que éstos persiguen.
Menger no compartia con Smith ni con la econondaich su vision contractual
utilitarista del origen de las instituciones. Larregta comprensién de estos
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fendbmenos es, a juicio de Menger, la de Burke epediente a la escuela
histérica alemana del derecho-, que fue el prinre@rdarse cuenta de que ciertas
estructuras sociales tenian un origen espontango, &s, como resultado
inesperado del desarrollo histérico. Menger critdaertamente el liberalismo
racionalista de Smith y su esfuerzo por reformatitinciones que a veces no se
han entendido todavia suficientemente, Menger (188®, pp.158-59). Su gran
aportacion es llamar la atencion en el caracteoredpeo del origen de muchas
instituciones sociales, es decir, advertir que segtautas adquiridas por la
sociedad no son el resultado de un disefio, sinorlsecuencia inesperada de las
acciones de los individuos.

Los planteamientos de partida de Smith y Mengspeeto al origen de las
instituciones, por medio de las cuales se geneoadein social difieren sustan-
cialmente. Mientras que para Smith el origen estid @paricion de instrumentos
transitorios y contingentes relacionados con laguetsiras de creencias y
expectativas, que dado el contexto, forme el indioj para Menger se trata de
algo creado organicamente por las sociedades geha transmitido a lo largo
generaciones enteras de seres humanos.

La teoria del origen del dinero de Menger constitug buen ejemplo para
ilustrar la similitud de sus planteamientos con doe hoy denominamos
fendmenos de autoorganizacion. Menger parte ddisende las relaciones de
mercado en una economia de trueque donde no axistmedio de pago
generalizado. En este tipo de economias, paralqoterambio tenga lugar, es
necesario que el valor de uso del bien adquiridonsayor al valor de uso del
bien o bienes ofrecidos. Asi, en las economiasrukrjtie existe el problema
fundamental de la necesidad de una coincidendzafentre dos personas que
generalmente tendran opiniones dispares acercuatt®l de uso de un mismo
bien. En esta situacion no puede desarrollarseiMmi@h del trabajo y la
generacién de bienes destinados a la venta, grém ¢b& las necesidades de las
personas no podran ser satisfechas, pues solorpsatiafacerse aquellas que se
deriven del intercambio directo. Menger (1997, p)32Xonsidera que estas
dificultades serian insuperables si «la misma adtma de las cosas no hubiera
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aportado un medio auxiliar gracias al cual, y die gea necesario un especial
acuerdo entre los hombres y menos aun una imposisfatal, los agentes
economicos de todos los lugares han establecidofumyza incontestable, una
situacion en la que parecen totalmente eliminaakaamteriores dificultades».

Los planteamientos de Menger traspasados al adtmguaje de la
autoorganizacion conducen a poder afirmar querardies una propiedad que
emerge en la economia de trueque, es una propigaesta latente enaisma
naturaleza de las cosasi para Smith el dinero seria el resultado de una
convencion, para Menger es algo que se encuentmre quotencialidad a
descubrir dentro de ciertas formas de organizad#®nas relaciones humanas,
concretamente en economias de trueque. El intefoaartbavés del dinero surge
espontdneamente a partir del comportamiento ind@ide sus componentes en
interaccion, debido a que son capaces de darséaaleigue existen otras formas
de actuar que permiten solventar las restriccianes impone la economia de
trueque. A medida que ésta se afianza los indigdoi@ntaran intercambiar sus
productos por otros que aunque no tengan valosdeara ellos si tengan mayor
capacidad de venta, asi aumentaran las posibisdddeencontrar aquello que
necesitan. Este proceso, una vez se hace habitsalcpnvierte en costumbre
conduce a que los agentes terminen acaparando meradreducido de
mercancias, pudiendo llegar a ser una sola, laguilice como medio de pago,
Rodriguez y Vara (2003, p.214). Aparece de formpomtsnea una nueva
propiedad en el sistema que provoca una transfadmae la forma organizativa
de la economia de trueque hacia una economia mienei@n este cambio se
abren nuevas posibilidades para la division ddiafmy la produccion para la
venta como consecuencia de la eliminacion de olisgc

7.2.2. Friedrich Hayek y el orden extenso

De todos los discipulos de Menger y dentro del gmnento austriaco en
general, Hayek fue quién dedic6 mas esfuerzo alenoride las instituciones.
Generaliz6 el andlisis de las instituciones sosiabeganicas” al conjunto de la
sociedad, acufiando la expresion de «orden espomtfaea referirse a un orden
social caracterizado por su aparicion no intenaanal igual que el conjunto de
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instituciones que la componen (mercado, dineroeather, lenguaje, etc.). «Sin

embargo, y a diferencia de Menger, Hayek era ualigta kantiano para el que el
origen de las instituciones no era algo que pectese al “plan de la realidad”,

sino que era algo cuyo origen se puede rastreta lzasstructura cerebral de las
personas.», Rodriguez y Vara (2003, p.213).

Hayek entiende el orden social como un conjuntoaenas que permiten
la supervivencia de poblaciones que superan eltérfamiliar o tribal. Distingue
entre dos tipos de ordenes sociales: el orderl,tbhaado en el comportamiento
instintivo, valido para asegurar la superviven@apgquefias comunidades, y el
orden extenso, un conjunto de normas generadaavéstrde un proceso de
seleccion social —de caracter distinto al naturgite permiten la supervivencia
pacifica y cooperante de grupos humanos de graafimnSegin Hayek la
superioridad del orden extenso queda manifestadalgparan cantidad de
humanos que viven actualmente bajo este sistemardeas en relacién al grupo
gue vive bajo el sistema tribal.

El punto central de la cuestion planteada por Hagelica en determinar
cOmo surgen nuestros esquemas morales, y que auiplies puede tener su
proceso de formacion sobre las instituciones pabty econdmicas. En la vision
de Hayek las normas se transmiten a través de ocesw de seleccion de
aguellas que son mas eficientes para la supenivelecla comunidad o de la
sociedad. Pero a partir de un determinado momentazion o el fin para el cual
la norma o pauta surgi6é se olvida y simplementattiga porque (sin saberlo)
garantiza la pervivencia del grupo humano que ¢gtd El proceso de aparicion
y adopcion de la norma es espontdneo, ya que €egwode imitacion o
aprendizaje de ésta no es diseflado por nadieeme fpor que atenerse a la
finalidad para la que fue creado. Si el procesadhptacion y propagacion de
una pauta (o norma) no es satisfactorio, el grupmamo en el que ésta se
transmite desaparece en el curso de la historiaelPmntrario si el proceso es
satisfactorio el grupo pervive y con él la norman €onclusion: «nuestros
esquemas morales y nuestras instituciones sociale®n sélo consecuencia de
determinadas decisiones intencionales sino quesuwgmo parte de un proceso
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evolutivo inconsciente de autoorganizacion de ustauetura o un modelo.»
Hayek (1988, 1997, p.193).

El orden extenso como forma de captar informacion

El orden extenso es para Hayek un mecanismo que léecapacidad de
captar mas informacion del sistema, es capaz dmeeg aprovechar un vasto
conjunto de conocimientos diseminados que ninglgarosmo planificador
central, y menos aun cualquier individuo, podrisebpnder o controlar. Esta
cuestion, la dispersion en el conocimiento ya feecipida por Smith (1776,
1976:11, p.487): «el tipo de industria a la quecapital deba ser dedicado, y en
gué rama de la produccion implicara su incorporasidperior valor, son cosas
que, evidentemente, cada individuo, conocedor decil@unstancias del caso,
podrd establecer con mas acierto que cualquiedisttao legislador». Las
diversas instituciones integradas en el orden sgteentre ellas el mercado— nos
permiten recoger esa diseminada informacién y kstabla existencia de un
organismo supraindividual. Una vez desarrolladagriatituciones y tradiciones
basadas en tales modelos no sera necesario edacdliprescindible a nivel
tribal) sobre fines comunes, y sera posible laizatiion de la informacién
ampliamente diseminada, asi como el mejor aproveiemo de las habilidades
de cada cual para alcanzar una pluralidad de fines.

Una de las caracteristicas mas sobresalientes déstemas complejos que
se autoorganizan de forma espontanea es la indajplade los agentes de abarcar
la totalidad. Esta idea es transmitida por Hayekndo nos habla del mercado:
«Ni los comerciantes, ni sus colaboradores loc@eal acontecié también con
sus primitivos predecesores) suelen conocer calleléds necesidades concretas
gue satisfacen sus esfuerzos. Gran numero de diabecho, ni siquiera se
materializan hasta momentos situados tan en alofgfue nadie esta en situacion
de valorarlas hoy ni siquiera de manera aproxinvatayek (1988, 1997, p.
240). Se llega a la conclusién de que la descézdcabn de las decisiones
permite la utilizacion de mayores niveles de infacidn. El mercado es un
mecanismo a través del cual se facilita informaeidos diferentes actores, para
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que éstos valoren las diferentes alternativas ¢greert dados sus recursos,
teniendo en cuenta que el conocimiento directo égies poseen del entorno
forma parte de los recursos. Con otras palabragekaos esta describiendo la
economia 0 mas concretamente el mercado como t@msisascendente, donde
la informacion se extrae de la base y a partiadériterrelaciones producidas en
los niveles inferiores emergen comportamientosiegles superiores.

El mercado un mecanismo dentro del orden extenso

El orden extenso no surgié de repente, necesitandiargo periodo de
tiempo, centenares de miles de afios. Las divesdagcriras, tradiciones, insti-
tuciones y otros elementos que lo integran fuemmrexiendo gradualmente a
medida que se iban seleccionando los modos haistudéd conducta. «Esta
evolucién tuvo lugar a través de la difusion dewvaisepracticas mediante un
proceso de transmision de habitos adquiridos an&dg, en otros aspectos muy
diferente, evolucién bioldgica. participando en élUrge en tiempos mas
recientes, el orden de mercado.» Hayek (1988, 12903).

En la visién de Hayek la dinAmica de los sistentasates no puede ser
interpretada desde una perspectiva darwinianalpusgilizacion y la cultura no
parecen algo que pueda forjarse o transmitirsetigangente. Lo que se produce
es una transmision de hébitos y conductas; comoSzamder, advirtié tanto
a nivel individual como colectivo, se establece weteccion natural de los
habitos existentes, al igual que acontece condracteres fisicos y mentales. En
la incesante competencia establecida entre grujpyecantes, los que practican
los habitos mas convenientes disponen de una werghjtiva sobre los que
asuman otros menos adecuados.

El sistema de mercado es, en la vision de Hayekyden que resulta de la
puesta en marcha y seleccion de habitos y condgc&shan conducido a las
poblaciones a un mejor nivel de vida cuyo origereseonta a tiempos anteriores
al nacimiento de la agricultura. Como el recuerstagl continente europeo hay

38. Citado en Hayek (1997, p.203).
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indicios de comercio entre puntos muy alejadosaeéplca paleolitica, es decir
hace casi 30.000 afos, Herskovits (1948,1960); itmme tiene constancia de
gue ocho mil afios atréds, Catal HlyUk en Anatollarjcé en Palestina, se habian
convertido en centros comerciales entre el Mar dlggel Mar Rojo, incluso
antes de que hubiera aparecido el comercio dedaiea y los metalé$

Si escarbamos en el origen del mercado como “mewariique surge del
orden social podemos remontarnos al nacimientontiicambio. Hayek (1988,
1997, p.236) lo narra asi: «Los vagamente definigwatorios de la tribu
hallarianse desde tiempos muy remotos entrelazguwos las relaciones
comerciales establecidas entre individuos que sntasaran a asumir esas
nuevas practicas, lo que daria lugar, a la largés aparicion de contactos
mercantiles que, a grandes distancias, transmitiiaa especie de “micro-
elementos” propiciadores del comercio. Todo ellompgd la aparicion de la
civilizacion sedentaria en nuevos lugares y, cansigemente, de la especia-
lizacion, procesos que culminarian finalmente esnelgpansiones demograficas.
Se inicio, pues, una especie de reaccion en cadeneirtud de la cual la
incrementada densidad poblacional facilitaba elcd®smiento de nuevas
oportunidades de especializacion, lo que permitiria ulterior expansién de la
divisién del trabajo, impulsora a su vez de auneeio la poblacién y mayores
niveles de vida, y por ende, de nuevos incremed®sograficos, y asi
sucesivamente». «Gradualmente fue advirtiéndose efjuerden de mercado
permite, dentro de evidentes limites, hacer usocdebcimiento personal para
alcanzar los propios objetivos, sin que para eligé nadie que ser consciente de

39. Leakey (1981, p.212): «La moderna arqueologiéiramm que la actividad comercial
supera en antigiiedad a la agricultura, asi com@abguwer otra modalidad productiva
regular.». Con posterioridad hay constancia dexguiinales del séptimo milenio antes
de Cristo existia ya una red de rutas comercitédedo maritimas como terrestres, a
través de las cuales la obsidiana se enviaba dessla de Melos hasta tierra firme de
Asia Menor y Grecia» Hayek (1997, p. 234). Hay tEmbixpruebas de la existencia de
extensas redes comerciales entre Beluquistan @agqubccidental) y determinadas
regiones del continente asiatico, incluso con @ridad al afio 3.200 a.C.» Childe
(1936,1981, p.19). Por dltimo, es sabido que lanexda del Egipto predinastico
descansaba firmemente en el intercambio merc&ité#nne (1934). Citados en Hayek
(1997, p.234)
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la mayor parte de los detalles del orden en el spiedesarrolla su propia
actividad.» Hayek (1988, 1997, p.244).

La capacidad de adaptacion a lo desconocido dave de todo proceso
evolutivo, el sistema constantemente debe ir addpt® a los cambios
intentando ajustar su estructura, ya que, el fuggoalgo que nadie puede
anticipar. En su esfuerzo por adaptarse, la infordmague poseen los agentes
consiste en sefales que les lanza el entorno, &dnformacion siempre de
cardcter parcial. Los individuos con su informaciinitada responden a esas
sefiales y a través de la interaccion de largasneadde comportamientos
individuales van llegando, a los agentes individsatombinaciones de datos y
abstractas sefializaciones que, a su vez, se irgqueciendo a medida que los
agentes van respondiendo y afiadiendo complejidatstaina. «<Pese a la com-
plejidad de proceso en cuestida estructura del conjunto de comportamientos
asi generados tiende a adaptarse, a través deseftles parciales y fragmen-
tarias, a unas condiciones que ningun individupreaisto o conocidoAun asi,
esta adaptacion jamas llega a ser perfecta. Yeésta razon de que semejante
estructura sobreviva, asegurando al mismo tiempgapgarvivencia y prosperidad
de cuantos se benefician de sus ventajas.», Hap&8(1997, p.284).

Diversidad e informacioén

En esta vision, el orden es deseable porque esz cdpa ofrecer
oportunidades de otro modo inexistentes; las opwiades dependeran, en gran
medida, de la variedad de los elementos, puesifieaecias entre individuos
potencian el poder colaborador del grupo mas adldadmera suma de los
esfuerzos individuales. «La colaboracion sinergéfermite poner en juego
posibilidades creativas que nunca habrian llegagooducirse si los distintos
sujetos hubieran tenido que luchar aisladamentespasupervivencia», Hayek
(1988, 1997, p.289). La variedad —el desorden—gpfaplejidad son necesarios
para que pueda surgir un orden espontaneo (autopag®) y de caracter
ascendente por dos motivos bésicos: uno, cuantomsaa la variedad es mas
posible establecer sinergias e intercambios easr@édientes y en segundo lugar,
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cuanto mayor sea la variedad el sistema tendrd capacidad para recoger
informacién que se encuentra muy dispersa. Adem&specializacion libera y
fomenta el desarrollo de individuos cuya especificatribucion basta para
garantizarles el sustento. La informacion estad@aeminada que las oportu-
nidades crecen con la especializacion y diversiiica

La diversidad de los agentes que operan en el oesgiampre ha sido una
cuestion controvertida en la modelizacibn econdmadaandlisis neoclasico
prescinde de la diversidad al crear un modelo derménacion de los precios en
el que el comportamiento del lado de la oferta asaben un instrumento
conceptual: laempresa representativeBin embargo, como ya vimos en el
capitulo 3, la evidencia empirica muestra que $ribducion del tamafio de las
empresas se ajusta a las leyes potenciales y panto que se trata de una
distribucion libre de escala. No existe un tamadi@cteristico, todo lo contrario
los mercados son abastecidos por empresas deutdudtit tamafos, la variedad
es la norma no la uniformidad, por estas razonegpatece que este enfoque que
Hayek, al reconocer la diversidad, es mucho mégara nuestro trabajo que los
desarrollos tradicionales de la microeconomia éstian

La informacién —que nada tiene que ver con la quse@ cada individuo
concreto— surge a lo largo de un proceso de int€nacle opiniones, dispersas y
diferentes, de millones de individuos que se comamientre si, se trata por lo
tanto de un sistema ascendente. El mayor nivekdarmbllo de nuestra sociedad
actual, nuestra mayor capacidad de satisfaceridades no se deriva del avance
de nuestra inteligencia a nivel personal, sinoaleXistencia de procesos que
permiten combinar mejor la dispersa informacionstexite. A medida que
aumente la diversidad lo hara la amplitud del ordeste Gltimo propiciara la
aparicion de nuevos procesos diferenciadores, ynwevas posibilidades y
sinergias que pueden ampliarse indefinidamente.lasScosas fueran de otro
modo -si todos fuéramos, por ejemplo, iguales guma nueva diferencia a nivel
personal pudiera surgir-, serian muy escasas fdajas que podria ofrecernos la
division del trabajo (exceptuada, quiza, la de ddalmoracion entre gentes
emplazadas en diferentes &mbitos geogréaficos),nmaé las que se derivarian
de la coordinacion del esfuerzo de muchos sujefasedaria descartada la
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posibilidad de establecer érdenes sociales deacémtidad y amplitud.», Hayek
(1997, p.289). Asi pues, la variedad de tamafoaasldgica que la idea de un
tamafio Optimo para las empresas que operan en rgadoe pues la variedad
permite la aparicion de sinergias y a su vez permiit mayor medida aprovechar
una informacion muy dispersa.

Por otro lado, para la autoformacion de estructoodectivas es necesario
gue existan condiciones de caracter general quaite@r que cada elemento
logre encontrar su lugar en el orden. El sistenteeidetambién excluir aquellos
elementos 0 aspectos que no sean capaces de adaptas normas requeridas,
las limitaciones aumentardn a medida que aumerdanigplejidad del orden. El
individuo que ya se encuentre integrado en el oedeenso solo podra conocer
su entorno mas inmediato, y debera realizar ureegfude exploraciéon de éste
para establecer y mantener la comunicacién queoooafla base de todo orden
extenso. Pero para que un agente esté debidamémt@ado es necesario que la
dispersa informacién existente sea utilizada poamplio conjunto de agentes,
diversos y desconocidos, sélo a partir de esteedigin es posible que la infor-
macién que poseen miles o millones de agentes pgederar una especie de
estructura o esquema. Cada agente es un eslabdmadeadena a través de la
cual se transmiten las sefiales que facilitan latadedn individual de cada uno a
un conjunto de circunstancias que globalmente nauléele conocer. «El orden
de cooperacion asi establecido, aun cuando sin uoerfecto y en muchas
ocasiones quiza poco eficiente, logra integrar rent superiores a los que
podria abarcar cualquier otro esquema que fueta diei creacion intencionada y
que estuviera basado en la colocacion en el ligaopiado” de cada uno de sus
elementos.» Hayek (1997, p.295).

Podemos decir de forma resumida que, en la vis®dhlayek, el control
descentralizado de los recursos garantiza la geberg utilizacion de mayores
volimenes de informacién de los que podria ofrexeualquier otro modelo
basado en mecanismo de asignacion centralizada.eéta descentralizacion, la
comprension del papel que desempefia la transmisidnformacién constituye
la clave para entender el funcionamiento de loenid extensos. Es la info.-
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macion la que esta altamente dispersa y este le;lzojuicio de Hayek, la causa
primordial que confiere mayor superioridad o mdjorcionamiento a los érde-

nes espontaneos que a los basados en decisionedizatas. «La aparicion, por
ejemplo, de un mejor procedimiento para fabricardas, fibras quimicas, vidrio

o papel proyectara de tal modo sus beneficios swlole la economia que sera
imposible captar concretamente todos los nexoswdsacy efecto.» Hayek (1997,
p.303)

Por ultimo, parece interesante resaltar que, aunquen sus principios,
Hayek era conocedor del desarrollo de las teoriasadtoorganizacion vy
complejidad en otros campos de la ciencia. Es masugestra partidario de la
utilizacion de éstos en el desarrollo de ideas glatas sobre autoorganizacion en
economia. «Cuando comencé a ocuparme de estatowasstrei encontrarme
practicamente solo en el estudio del desarrolloutivo de tales complejas
ordenes que se autosustentaban. Desde entoncesmbargo, investigadores
dedicados al estudio de otros problemas semejabige diferentes apelativos
como los de autopoiesis, cibernética, homeostagignes espontaneos, autoor-
ganizacion, sinergia, teoria de sistemas, etc.-pnaliferado de tal manera que
aqui sélo podemos aludir a un reducido numero kbs.eEsta obra es, por lo
tanto, simple tributaria de una corriente, cadamés caudalosa.» Hayek (1997,
p.193).

7.3. MICROMOTIVOS DE LOS AGENTES Y MACROCONDUCTA DE L
AGREGADO. ALGUNOS MODELOS DE AUTOORGANIZACION
EN ECONOMIA

En 1978 se publica el libro de Schelling tituladicromotivos y macro-
conducta Un trabajo que si bien puede afirmarse que pasapmrcibido durante
algunos afios es hoy reconocido como uno los tralpggmeros en el campo de la
economia que tratan, estudian y profundizan emplosesos econémicos como
procesos de los que emerge una autoorganizacidmatidjo de Schelling tiene
como objetivo mostrarnos que existen procesos enclmles emerge una
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conducta agregada de forma espontdnea, la condsiathservable a nivel del
agregado, pero éste no puede ser percibido entaidéol por ninguno de los
agentes, es una conducta emergente. Los microrsoteolos agentes y sus
interacciones dan lugar a la emergencia de la roanducta. Cuando Schelling
desarrollo sus trabajos no tuvo conexion algunalesmesarrollos en el campo
de la complejidad y autoorganizacién, como él daclan Micromotivos vy
Macroconductael libro es una recopilacién de trabajos desadoBaen la
década de los setenta, una época en la cual emtgzos estaban dando sus
primeros pasos 0 por lo menos estaban lejos dersenfoque definido con
conceptos y fundamentos bien consolidados. Schelliescubre que en los
sistemas formados por agentes con capacidad dsiG@e@&mergen comporta-
mientos (estructuras en la termodinamica) de foesgontdnea. Sabe que ese
orden surge sin la intencién deliberada de lostagey que la conducta o pauta
gue emerge solo es observable a nivel del sistendal aconjunto. Es mas
advierte, al igual que hacen después otros comallgye las interacciones
tienen caracter local, que el sistema es ascendermiae a partir de estas
interacciones surge el macrocomportamiento.

Schelling (1978, 1989, p.20) al igual que Hayelonece que ya Adam
Smith consideré la idea la economia como un proeegoorganizado: «En la
economia a menudo se tiene la impresion de que gaer de esta actividad
individual no dirigida y no canalizada conduce suiados agregados que no son
demasiado malos; de hecho son tan buenos comoulscapria esperar si
alguien tomara el mando y resolviera lo que hubgra hacer y lograra que
todos hicieran lo que se supone que tendrian goer.hblace 200 afios, Adam
Smith describié el sistema como aquel que func@mmo siuna mano invisible
se encargara de la coordinacion.

Considera que los sistemas formados por seres \pueslen ser una
referencia aproximada del tipo de sistemas queimesesan. Llama nuestra
atencion sobre la similitud existente entre el corgmiento de las colonias de
hormigas y los agentes en el mercado: «La colosid #ena de pautas,
regularidades y proporciones equilibradas entrdintés actividades, como
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aprovisionamiento, mantenimiento y reparacién daggion. Sin embargo, una
hormiga no sabe si hay pocas 0 muchas hormigasatkdi a la busqueda de
comida o a la reparacion de un dafio de la colmerBer qué el sistema
funciona como lo hace, y de manera tan efectivajneproblema dinamico de
evolucion social y genética.» Schelling (1989, p.Resolver la incognita de
cdmo surge una conducta agregada que genera \ibdgeszrsociedad de las
hormigas, a partir del limitado conjunto de elene® que hace cada hormiga,
dentro de su pequefio mundo, es una cuestién sientamprender como en el
mercado se crean gran cantidad de bienes destinaghissfacer las necesidades
de los consumidores, cuando en la produccién da téeh participan gran
cantidad de agentes que tienen una informacién hmigada del entorno.
Aunque ello hoy no nos sorprenda. «Cuantos mudedesan a demandar para
acondicionar las nuevas viviendas construidas, (es)una) cuestion que, por
supuesto tampoco saben los productores de madaasih embargo todos los
afios se venden millones de muebles de multitudstilwey fabricados con
maderas muy diversas, (...) por supuesto esos muebtés en emercado
porque los suministradores de maderas han congegrogorcionar estos inputs
a las empresas fabricantes. Pero cada oferenteutartde madera no conoce
como se distribuyen los gustos de los consumidgr&sielling (1989).

Aunque existan similitudes destacables entre el pootamiento de
sistemas como las colonias de hormigas y la ecan@ainecesario destacar que
existe una diferencia fundamental entre ambos ftifsistemas. En el caso de
los mercados, las empresas que lo forman son cagacextraer informacion del
entorno Yy utilizarla en beneficio propio. A difeoém de los sistemas vivos como
las hormigas, en los mercados, las empresas pariteis y los consumidores
muestran una conducta deliberada, la conductacesatada a unos objetivos
particulares. «La economia se ocupa fundamentatnamtias transacciones en
las cuales todo el que resulta afectado es uncipantite voluntario» Schelling
(1989, p.26). Por otro lado, las decisiones o cotadude un agente tienen efecto
sobre las decisiones de otros, se trata pues deamtucta dependientlas
metas, los propdsitos o los objetivos se relaciodaactamente con otras
personas y su condugctaestan restringidos por un entorno constituidoqtias
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individuos que persiguen sus propias metas, SUspItos 0 sus objetivos. (...)

Es precisamente la conducta dependiente donde daisiahes de la gente

dependen de la conducta o de las decisiones ds, daoque generalmente

provoca la imposibilidad de una simple suma o extiecion de los agregados.
(...) La Economia tiene esta caracteristicas pasiclla gente influye en otra

gente y se adapta a otros individuos. Lo que lasopas hacen afecta a otras
personas.» Schelling (1989, p.25). En estos sistexisten feedbacks entre los
agentes que impide la posibilidad de establecercimies causa-efecto entre
ciertas variables. Schelling (1989, p.88) muestrajemplo al respecto: «ciertas
viejas zonas residenciales estan deteriorandot®) dsteriorandose porque las
personas que conservan atractivas sus casas estdosg; y estan yéndose
porque el vecindario esta deteriorAndose porquedasonas como ellas estan
yéndose; y estan yéndose porque el vecindario det&riorandose porque las
personas como ellas estan yéndose porque el veordsa deteriorandose.».

Si como hemos considerado, al modificar una empmesaconducta
provoca reacciones o cambios en la conducta ds etnpresas, esto supone que
también el entorno esta en continuo cambio. Idepliamente desarrollada por
Kauffman al declaramuestra incapacidad para establecer el espacio de
configuraciones, en los sistemas que son resultado de un proceso de
autoorganizacion basado en la co-evolucién deifesethtes agentes.

Aungue es cierto que existen importantes diferencizlitativas en las
conductas que guian a los agentes econdmicos ga#aayque caracterizan a los
sistemas vivos como las colonias de hormigas, gm®riente, a esta altura,
recordar cuales son sus similitudes: en ambos nssteemergen compor-
tamientos observables en el macronivel que seatede la interaccién entre los
agentes que actuan localmente, incapaces de @petema como un todo, y
por tanto de conocer el comportamiento del agregado

7.3.1. El modelo de segregacién de Schelling

En 1971, Thomas C. Schelling, publica un articilolado “Dynamics
Models of Segregacidndesarrolla un modelo espacial en el que la mibtase
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localiza a lo largo de una linea, de acuerdo csrptaferencias de composicion
de sus vecinos circundantes. El objetivo de Schielis demostrar que de estas
preferencias locales surge una pauta de localiza@éonocible a nivel del
agregado. Mas tarde en 1978Micromotivos ymacroconduteSchelling crea un
nuevo modelo basado en una cuadricula en luganddinea, compuesta por
celdas en cada una de las cuales se coloca a sad#euos individuos, que en
este caso son de dos clases claramente difereesigir ejemplo dos razas.
Ademas, en la cuadricula existen espacios en blameseran utilizados para la
relocalizacion de aquellos individuos que estéatisfechos. Schelling comienza
construyendo un espacio de trece filas y diecisdismnas, con alrededor de un
tercio de espacios en blanco. Supone que los thaigi quieren que, al menos, la
mitad de sus vecinos sean como ellos. Si distribsiaieatoriamente individuos
de dos razas diferentes en un determinado espaeistablecemos preferencias
sobre la vecindad, algunos de los vecinos quemkntalizarse (debido a una
presencia excesiva de vecinos de otra raza), cuahgionos vecinos se
relocalizan se desencadena un proceso en cadeoaasuftado es un patron de
localizacién en el espacio segregado.

El trabajo muestra como algunas decisiones indalefy -tomadas por los
agentes de forma totalmente miope, sin llegar giminipo de acuerdo con otros
agentes, sin que existan agentes que se antigipeveriglien la eleccion de
ningun otro-, tienen resultados colectivos que emdédiseaba, o, al menos, nadie o
ningun grupo social los tenia en mente antes desgoedieran. El modelo de
segregacion es un ejemplo de sistemas en los geeropnecanismos que
generan resultados colectivos a partir de condirdidgduales no organizadas.

La aportacion mas importante del modelo de Sclielia mostrar que
aunque los agentes no deseen vivir en grupos skgsanas barrios que forman
con sus interacciones acaban segregandose. Nirdgiios agentes tiene un
conocimiento global ni puede anticipar las consecias de sus decisiones
agregadas: se limitan a mirar a su alrededor, @gran si sus vecinos son lo
suficientemente iguales a ellos mismos, a decidiss les satisface, y a quedarse
0 moverse en consecuencia. Curiosamente, cuanduadiogluos son demasiado
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exigentes, y buscan un vecindario exclusivamentsudmismo color, el modelo
no alcanza un equilibrio: su exigencia les fuerzastar en peregrinacion
constante.

Distribucion inicial
N° de vecinos: 2500

1. Porcentaje de similaridad deseado por los agent&8%
Tiempo transcurrido:

25 paso 84 paso 660 pasos

Similaridad alcanzada: 97,7%
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2. Porcentaje de similaridad deseado por los agentes0%

Tiempo transcurrido: 32 pasos

Similaridad alcanzada: 87.3%
Porcentaje de insatisfaccion: 0

3. Porcentaje de similaridad deseado por los agente30%.

Similaridad alcanzada: 75,2
Porcentaje de insatisfaccién: 0

Fuente: Elaboracién propia a partir de Wilensky(1998),NetLogoSegregation
model, Center for Connected Learning and Computer-Basedid\liog
ccl.northwestern.edu/netlogo/.

Figura 7.1. Modelo de segregacion de Schelling

La figura 7.1. muestra los resultados obtenidos @omprograma de
simulacién Netlogo. El modelo parte de una distibn aleatoria de las
localizaciones y de un parametro que determing@referencias de vecindad, en
el caso en el que el parametro sea un 50% losanédst preferiran localizarse en
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vecindarios en los que exista una distribucién leegw proporcionada de
habitantes de las dos distintas razas. Si en slidacién actual algun ciudadano
tiene una vecindad con una similaridad inferios@do, existe mas proporcién de
alguna de las dos razas, y en ese caso el ageithrdéleelocalizarse. Cuando
establecemos en el programa un valor para el p@jeetle similaridad del 70%
el espacio se acaba mostrando muy segregado, ige @i practicamente dos
partes, en cada una de ellas se concentran losiigisi de cada raza o tipo. Sin
embargo el sistema no alcanza una situacion deseep@mpre hay una pequefa
cantidad de agentes insatisfechos desplazandogeadelugares a otros. Puede
también observarse que en todos los casos corthideeh nivel de similaridad
que se alcanza es muy superior al deseado pogdoses.

Partiendo de una distribucién aleatoria de las litmeiones y esta-
bleciendo un porcentaje de similaridad del 50%istéma alcanza su equilibrio
(no hay individuos que quieran relocalizarse) a3@gasos, con una similaridad
del 87,3%. El modelo de Schelling no nos dice semante que cuando los
individuos prefieren localizarse con personas densma raza se va a producir
una segregacion, también nos muestra que en ekoagoe los individuos sean
mas o0 menos tolerantes para aceptar un modelaadizgambién se generaran
patrones mas o menos segregados.

Schelling en su modelo presenta un simple peraipdaf ejemplo de co6mo
se produce autoorganizacion en el espacio resultadas interacciones entre los
elementos del sistema, en este caso entre losahtstde un area urbana.
Aunque la idea basica pueda sonar trivial: la gEgién se produce cuando la
gente prefiere no tener demasiados vecinos difesemtuno mismo, Schelling
supo resaltar y hacernos ver otros puntos menoe®loemo el hecho de que
ciertas preferencias sutiles sobre el color o calile los vecinos nos puede
conducir a un elevado grado de segregacion, a plesgue estas preferencias
sean muy locales (los individuos solo se preocugensus vecinos mas
inmediatos). Esta tendencia a la segregacion se aléa conducta dependiente
de los agentes.
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La simulacién de Schelling no sélo exhibe la digjsd entre micro-
motivos y macrocomportamiento; también explicaalqué de esa discrepancia:
las redes de interaccion e interdependencia quailain a los agentes generan
dindmicas no lineales que acaban transformandoses@ patrones de segre-
gacién. Cuando un individuo decide dejar un basipgecisién no solo le afecta
a él, también afecta al resto del vecindario: such@puede haber truncado las
expectativas de otros agentes que, en consecuénuibién deciden marcharse.
Y de esa no linealidad surge lo inesperado, lomewigto, las consecuencias no
intencionadas de la accion.

Ademas del modelo de segregacion de Schellingesxistros dos modelos
mas recientes de procesos de autoorganizacion@rmoita: uno llamadorden
producto de la inestabilidadue se aplica a la formacion de las “edge cites”
la ciudad de Los Angeles, y el otro llamadaen producto del crecimiento
aleatorio.

7.3.2. La formacion de las edge cities un ejempla@arden producto de
la inestabilidad.

Krugman puede considerarse como una de las fignéasrepresentativas,
gue en tiempos mas recientes se han orientadtefpretacion de procesos de
autoorganizacion en economia desde un enfoque disaiginar. Aplica
planteamientos de la autoorganizacién desarrollpdostras ramas de la ciencia
como metaforas o ideas que ayuden a comprend@rdosesos autoorganizados
en la economia. Su libi®elf-organizing Econompublicado en 1996 tiene como
objetivo mostrarnos evidencias acerca del caraatyorganizado de la econo-
mia y por ende de los fendmenos y procesos econénfitopone dos procesos
de autoorganizacidon universales denominados, arden producto de la
inestabilidad y el otroorden producto del crecimiento aleatoriestos procesos
generan autoorganizacion en muchos fenémenosjep® los huracanes en el
primer caso y los terremotos en el segundo. Laepma de fendmenos
interpretables a partir de estos procesos no im@it ningin caso que dichos
procesos sean los Unicos que generen autoorgamzaci
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A Krugman le llam6 la atenciébn la estructura, erertai forma,
“descentralizada” de la ciudad de Los Angeles caniog centros o distritos de
negocios separados con cierta regularidad. Le indabm la incapacidad de los
modelos tedricos de economia urbana para expktardescentralizacion y llego
a la conclusion de que la estructura observada es@tado de un proceso de
autoorganizacion que el denomimraen producto de la inestabilida8u modelo
trata de mostrar como a partir de una distribu@ndcial de una industria casi
plana, aunque aleatoriamente perturbada, el modetduciona hacia una
estructura en la que toda la industria se concentraarias aglomeraciones, en su
modelo inicial exclusivamente en dos regiones. §a ejemplo, las dos regiones
“ganadoras” se sitian justamente una enfrente d&daregularidad que queda
garantizada siempre y cuando la distribucion ihidéala industria (del conjunto
de empresas) sea lo suficientemente plana. Esteelmaodfleja como de la
aleatoriedad surge el orden, un orden que, curiesemparece tanto mas prede-
cible cuanta menor estructura haya en las condisidriciales, Fujita et al (2000
p. 90).

El mecanismo o proceso capaz de explicar las pdetéscalizacion de las
actividades es, a juicio de Krugman, similar allgeana planteado por Turing
(1952) sobre la morfogénesis celular. El trabajotre¢ de Turing partia de un
embrion simplificado consistente en un anillo driles; Krugman directamente
inspirado en él, considera una ciudad unidimensiemafinita o circular. Para el
autor esta consideraciéon no tiene mas valor qudeldlustrar facilmente la
cuestion. El modelo afirma que las empresas quiestar unas préximas a otras
porque existen probablemente mas clientes y ofesedisponibles en las
localizaciones con mas poblacién, pero a su vebitamguerran estar alejadas
unas de otras para reducir la competencia frehde mputs y los clientes. Estas
dos comportamientos seran denominados por Krugmerzds de atracciéon y
repulsion respectivamente —también reciben el nerder fuerzas centripetas y
centrifugas— para que el modelo funcione estagdsaro pueden contrarrestarse
totalmente unas a otras, las fuerzas de atracctiarasobre un rango mas corto
que las fuerzas de repulsion. Dada cualquier distidbn aleatoria de empresas
estas dos propiedades generan una estructura @ueoggganizard en una serie
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de centros de negocios o0 actividad regularmentildiglos. Surge urorden
producto de la inestabilidagpues dada una distribucién uniforme de empresas
éstas se autoorganizardn en una estructura espiciaubes o centros de
similares tamafios.

El modelo de Turing centra su atencion en las fasemles del proceso
dinamico, afirmando que para comprender los pracet® morfogénesis es
importante centrarse en el inicio del proceso derelhciacion cuando se rompe
la simetria inicial entre células. En el caso qbera nos ocupa, el de la
formaciéon de aglomeraciones urbanas, significa raena atencién en las
primeras etapas del proceso representado en lafigl(p.190) es decir, en el
momento que se produce la divergencia inicial dectmomia respecto a la tierra
plana. El modelo tiene una conducta muy sencillgpose que cualquier
desviacion real de la industria con respecto aasor \de la tierra plana se puede
describir como una fluctuacién sinusoidal que rexal circulo un namero
entero de veces, lo que determina su frecuenciatitax diferentes frecuencias,
algunas de las cuales tenderan a desaparecer eadt un equilibrio estable
en la tierra plana— pero otras se impondran de raaqee permanecera aquella
frecuencia que sea mas inestable pues llegara maloenlas otras, dando lugar
al patrén de aglomeraciones que se desarrolla@rol@omia, Fujita et al (2000)

La figura 7.2. empez6 a representarse aplicandarpaciones aleatorias y
dejando que la economia evolucionara, teniendouenta que las ubicaciones
Optimas elegidas por cada empresa para fijar ldym@én dependen del lugar
escogido por el resto de productéfeBe la aleatoriedad se llegé a una estructura
extremadamente regular, el modelo puede extensificantroduciendo la
posibilidad de que se generen mas aglomeraciones

40. La tasa de variacion de la industria en ldilomzionr depende de la concentracion de la
industria en el resto de localizaciones, teniemdouenta que el impacto de la industria en
otras localizaciones;+6 depende de la distancia entre esas dos localizactorle
acuerdo con la funcidk(0).
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Business Shars

La gréfica representa la localizacién en el ejezomtal (de izquierda a derecha). La
cuota de mercado alcanzada por cada localizaciéel exe vertical. El tiempo
también representado en el eje de las equis ceederdcha a izquierda.

Fuente: Fujita et al (2000)

Figura 7.2. Imagen de los resultados de Krugman. brodelo sobre
localizacion espacial de las actividades econdmicas

7.3.3. El orden producto del crecimiento aleatorio

Krugman (1996, 1997, p.61) interesado en la leyZigd para la distri-
bucién del tamafio de las ciudades y conocedor sliéeldmenos en que estas
distribuciones aparecen, afirma que estos resdtadoecen surgir cuando se
cumplen dos requisitos: en primer lugar, los olgjete estudio estan sujetos a un
crecimiento considerable a lo largo del tiempo,nysegundo lugar, la tasa de
crecimiento de cada objeto individual es aleatattamodo que con el transcurso
del tiempo se llega a obtener un amplio abanicalidensiones varias. Hoy
parece que podemos afirmar que las leyes poteadaleuna emergencia que se
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da en procesos de crecimiento donde la tasa espetadcrecimiento es
independientemente de cual sea el tamafio ya albanza

Krugman considera que actualmente el modelo queormeiplica la
aparicion de distribuciones de ley potencial emeada es el modelo de Simon
(1955) y Simon y Bonini (1958). Como vimos est@béajos intentan derivar a
partir de procesos estocéasticos distribucionesésizas, con conducta potencial.
Descubren que surgen en sistemas formados pormesnearacterizados por un
importante crecimiento y donde la tasa de crecitoieggs independiente del
tamafio alcanzado por cada elemento del sistemanSit®55) aplica su modelo
a la frecuencia de aparicion de las palabras &x#l, las ciudades, las especies
biolégicas y afios mas tarde en Simon y Bonini (1%8a distribucién del
tamafo de las empresas, (ver capitulo 8).

Simon y Bonini consideran que la existencia de gren variedad de
tamanos de ciudades (0 de empresas) es una pregjp@ dealmente no hay tales
equilibrios, o con otras palabras, que el tamafimé&s o menos irrelevante. Y es
precisamente debido a esta irrelevancia del tamaécal proceso de crecimiento
aleatorio puede originar una enorme variedad dafiascuya cola superior esta
muy bien descrita mediante una ley potencial.

El planteamiento original de Simon de un model@m@eimiento aleatorio
Simon (1955) vy ljiry y Simon (1977) tuvo sorprentimente un escaso impacto
en el pensamiento econémico, tal vez debido alisid econdmico que destila,
pero también porque el planteamiento es muy de@f@cemos una version
simplificada.

El modelo descrito de forma mas accesible en Fajital (2000, p. 217)
afirma que la cola superior de la distribuciéntdetafio de las ciudades esta muy
bien descrita mediante una relacion de la formakE= donde N es el nimero
de ciudades con una poblacién mayor que S. Panto ttambién podemos decir
que ladensidadde los tamafios de las ciudades es akS** a partir de aqui
podemos afirmar que la elasticidad de la densigddsiciudades con respecto al
tamano ese-1.
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ansS_ -a-1
dSn

Suponemos un proceso en el que la poblacion urtr@ca con el tiempo

de acuerdo con incrementos discretos, que llamaénwnadas” dejando que la

poblacion de cualquier punto en el tiempo, medidd@nadas sea P ¢A dénde

va a parar una nueva hornada cuando llega? Simponsuque con una

determinada probabilidad, va a una localizacion previamente despoblada, es

decir, crea una nueva ciudad pequefia. Y con urpil@ad 1=, la hornada se

une a una ciudad ya existente, ademas la probadbiliik unirse a una ciudad

existente serd proporcional a la poblacion inidella ciudad. En un desarrollo

muy hermético Simon demuestra que el exponernte la distribucién es igual a

1
1-77

Del modelo se desprende que el tamafio de una cindadcarrea ni
ventajas ni desventajas: una ciudad no es méas muwsnjunto de trozos cuya
tasa de crecimiento prevista es independiente atelfio. En principio no
parecerian existir muchos motivos para tomarnolodinodelo en serio, espe-
cialmente teniendo en cuenta su falta de contea@mmdmico. Sin embargo,
como nos hace recordar Krugman, la distribuciontdelafio de las ciudades
sigue una ley potencial, y el modelo de Simon pediste resultado ademas de
proporcionar una pista sobre la razén por la @udidtribucion del tamafio de las
ciudades podria haber permanecido estable a pedas énormes cambios en la
tecnologia y en la estructura econémica.

Fujita et al (2000, p.218) realizan una simulaadéhmodelo para = 0,2.
Empezamos con 10 semillas de un trozo (hornada aad y dejamos que la
poblacion se multiplicara por 100. La figura siguée muestra la relacion
rango/tamafio de las 50 unidades mas importantg® lgaritmo es razo-
nablemente lineal, y cuya pendiente no se alejahmudel valor previsto por el
modelo.
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El modelo de Simon supone una importante ventajatéra los modelos
economicistas, al menos en su mayor coincidenamalacevidencia empirica,
pues predice una distribucion de ley potencial gatamafo de las ciudades lo
gue no hacen los modelos clasicos de economia aird@or otro lado, el
misterioso exponente 1 que caracteriza muchashgisiones potenciales, el cual
parece dificil de justificar, en este caso tiena interpretacion natural, pues es
compatible con una situaciébn, muy normal, en la ¢p® incrementos de

poblacion se suman a ciudades existentes y nougan & la creacién de nuevas
ciudades, caso en que= 0.

Lapevilticy chod FRTDD 07 i ovUclad
e £
T (T IEyTryrTrTegt

=
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Fuente: Fujita el al (2000, p.218)

Figura 7.3. Distribucion del tamafio de las ciudadesginado por el
crecimiento aleatorio

El modelo ademas de recibir criticas por su escastenido econémico,
plantea un problema adicional. Como muestran Ipemxentos de simulacion,
cuandonm es muy pequefio necesitamos un gran increment@ qroblacion
urbana para dar lugar a una ley potencial. Cuamdes préximo a 0, la
distribucion tiende a aproximarse hacia un estatimbée Unica y exclusivamente
tras un incremento masivo de poblacién. En el asauer toma un valor
inaceptablemente alto, 0,2; para llegar a unailolition relativamente uniforme,
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la poblacién urbana tuvo que multiplicarse por 1€xo este requisito no parece
darse en la realidad. La poblaciéon urbana de Esthithidos se ha multiplicado
aproximadamente por 50 desde mediados del siglg Alxque ya al menos
desde 1890 ha prevalecido una ley potencial sdisr&no de las ciudades en
este pais (en la que el exponente ha estado muwynurdé 1). Ademas esta
norma de clasificacion o ley se cumple también peaiges con mucho menor
crecimiento de la poblacion.

Esta limitacion puede ser superada si considerdanfbacha del tiempo y
la posibilidad de que cambie con el transcurso de éste. Es razonabtapgne
a medida que transcurra el tiempo el valoraksminuya hasta llegar a ser 0 en
nuestros dias. En este caso es posible que laokeyngial se alcance con un
menor incremento de la poblacion.

Aunque Krugman considera que el modelo de Simon qaias
excesivamente nihilista, es actualmente el moddles satisfactorio que tenemos
para explicar la aparicién de leyes potenciales@mnomia. En el capitulo 8
ampliaremos el analisis de este modelo aplicagodiskribucion del tamafio de
las empresas, se estudiard con mas profundidaaciaeéndolo con otros
trabajos que también interesados en la aparicioleyls potenciales en otros
campos han llegado a similitudes con los planteatoéede Simon.
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PARTE IV.

BREVE DESCRIPCION DEL ESTADO ACTUAL
DE LA CUESTION Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

«Estas situaciones, en las cuales la conductadeldsiones de la gente
dependen de la conducta o de las decisiones de, dom las que
generalmente no permiten una simple suma o extaejpol de los
agregados. Para hacer esa conexién por lo regmarmhos que observar
el sistema de interaccion que se da entre losithdg y su entorno, es
decir, entre unos individuos y otros o entre loglividuos y la
colectividad. A veces los resultados son sorpretedenen ocasiones no
se deducen facilmente».

Schelling, T.C. (1978, 1989, p.12)
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CAPITULO 8

DE ZIPF A LOS MODELOS DE AGENTE

8.1. INTRODUCCION

Los diversos trabajos que se han encargado devabstrcomportamiento
de las empresas a partir del estudio de agregedio®) un sistema complejo, han
evidenciado que existen ciertos “hechos estilizados el comportamiento de
estos agregados relacionados con las leyes pdgsciastas aparecen en la
distribucion de: el tamafio de las empresas, lasbgas, la variacion en las tasas
de crecimiento o la edad de las empresas.

Desde la aparicion de los trabajos de Zipf (1948rmmos investigadores,
especialmente durante las dos Ultimas décadasarsenteresado en la distri-
bucion del tamafio de las empresas. En nuestrossiiasuestion es objeto de
interés para investigadores procedentes diversasias —como la fisica, la
biologia o la teoria de redes— interesados entadliesde sistemas complejos. A
estas alturas del trabajo, después de una revilgidos diferentes desarrollos y
teorias que pueden haber sido utiles en la comprerde la distribucién
observada en el tamafio de las empresas, se expu@drds hoy el estado de la
cuestion y cuales han sido las aportaciones magrienges en la explicacion de
las distribuciones observadas. Aunque se han aglaliimportantes avances en la
comprension del fendmeno, no podemos afirmar quexpdicacion subyacente
de la aparicién de leyes potenciales, por lo memosl| caso que a nostros nos
ocupa sea un tema superado en la investigaciéroegoa. Entonces, llegados a
este punto ¢qué sabemos de las leyes potenciatetss Biguientes lineas se
intentara ofrecer un retrato, a modo de resumérestado de la cuestion.
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1. El matematico Mandelbrot, uno de los primerosegtigadores
interesado directamente en dar una explicacioradeetuente aparicion de este
tipo de distribuciones, descubrié en ellas una ctargstica fundamental: la
autosemejanza estadistica. Mas tarde, el desamellta geometria fractal —
término acufado por él- evidencié la presenciaadeldyes potenciales en el
espacio. La evidencia empirica (ver capitulo 3)estta que el comportamiento
fractal es una caracteristica de la distribucidhtaearnio de las empresas. La
distribucion se ajusta a leyes potenciales para ®dpais, para las diferentes
comunidades auténomas, provincias y poblacionesedi® tamario.

2. Una linea de investigacidn, iniciada por Gibsatcentrd en la busqueda
de modelos estocasticos que fuesen capaces dendaexplicacion de la
asimetria observada. Gibrat demostr6 que su higotie$ crecimiento propor-
cional —la tasa de crecimiento de las empresas@mieional a su tamafio—
reproducia una distribucién estable para el tamdéidas empresas que se
comportaba como la descrita por Pareto. Simon (1@B5puso un modelo
basado en premisas estocasticas y directamenteaithe@n Gibrat que también
reproduce distribuciones asimétricas. Posteriorenédimon (1958) aplicé su
modelo a la distribucion del tamafio de las empresasque, mas alla de éste,
surgen otros trabajos que han desarrollado modsstmcasticos dedicados a
explicar la aparicién de leyes potenciales, todades recibir la misma critica,
su falta de contenido econdmico; pese a ello, elelaode Simon es considerado
hoy como una de las explicaciones mas satisfastaitala aparicion de leyes
potenciales.

3. La teoria de sistemas, a partir de la segunciaddéde los 50, supuso un
cambio en la forma de observar los problemas, @ando a los planteamientos
reduccionistas y orientandose a analizar la tadlidEsta teoria aplicada a
nuestro objeto de estudio, implica considerar camosistema al conjunto de
empresas que actdan en el mercado. El sistema depglenmuchas variables,
ademas sus componentes —en nuestro caso emprasasedionan unos con
otros produciéndose efectos de retroalimentaci@m, gllo la dindmica que
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caracteriza el sistema es no lineal e impredecibles la conducta no lineal la
gue permite la emergencia de comportamientos (dardstribucion del tamafio
de las empresas), que no pueden ser explicadogiadeh estudio de las partes
(cada una de las empresas).

La perspectiva sistémica nos hace percibir conideldr que debemos
encontrar una teoria que sea capaz de explicas, \&ed, desde las mismas
premisas, por qué existen empresas de gran tamaifpsesas pequefias. Esta
teoria deberia dar respuesta a la variedad de tenodervada en la mayor parte
de los mercados y a la aparicion de distribucialeeley potencial.

4. Los planteamientos procedentes de la termodaog&miespecialmente
los de la Escuela de Bruselas, con Prigogine aleza, son muy Utiles para
comprender como surge el orden de forma espon&mgss sistemas complejos,
en nuestro caso el microsistema formado por t@kasrmpresas que actuan en un
determinado espacio. Los descubrimientos de Pngogiemuestran que la
organizacion, la generacion de estructura puedgirsespontdneamente cuando
los sistemas estan alejados del equilibrio. Aurguermodindmica restringe la
autoorganizacion a la generacion de estructurasideas pueden ser extendidas
a otro tipo de sistemas donde el orden no estéioakzdo con la formacién de
éstas, sino, con la aparicion de macrocomportapse(pautas estadisticas a
nivel del agregado). Como nos ensefid Prigoginesigiemas vivos o formados
por seres vivos se encuentran alejados del edqailittermodinamico), estan
continuamente importando energia (inputs) y expdsaentropia, aumentando
el desorden. Es a partir de disipacion de energia € sistema procesa
informacion y genera estructura. Asi, las emprgskas sistemas formados por
éstas son estructuras disipativas en el lenguafridegine. Los mercados, o los
sistemas formados por empresas, importan inputsxdetior, y en el proceso de
asignacion de recursos —de disipacion— ensayanufas o estrategias, selec-
cionando unas y rechazando otras. Bajo este enfoggigamos considerar que
los sistemas formados por empresas, al igual quetipb de sistemas, disipan
energia en forma de ley potencial. En este sertadey de Zipf observada en la
distribucion del tamafio de las empresas puedeossiderada como una mani-
festacién de que el sistema formado por empresaa sstema autoorganizado.
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La ley es la manifestacion de la emergencia espeatéle orden derivada del
proceso de disipacion.

5. Si nos centramos en el campo de la investigaamddnomica, la hipé-
tesis de orden espontaneo ha estado presente slesdemienzos, como vimos
en el capitulo anterior, Adam Smith utilizé su nfieta de la mano invisible para
explicar el funcionamiento de un sistema autoomgio como mercado. Sin
embargo, aunque esta metafora es conocida por, eldesnsamiento econémico
no pareci6 interesarse demasiado por profundiziarauna explicacion de esta
idea expuesta por Smith. Gran parte del pensamientmémico posterior
influenciado por los planteamientos mecanicistasagigma dominante en el
mundo cientifico hasta fechas relativamente reegnse orientd, desde una
perspectiva reduccionista, hacia la busqueda deiogles o leyes causales que
tratasen de aportar luz sobre el funcionamientesdegran “maquina” que es el
mercado. Algunos de los que escaparon de est&mtil, como Menger y mas
tarde Hayek orientaron su trabajo hacia la compdanslel origen de las
instituciones sociales y llegaron a la siguientectusion: muchas instituciones,
como es el caso del mercado, manifiestan un ordense origina de forma
espontanea. Otros como Schelling profundizaran osnprocesos de autoor-
ganizacién en procesos sociales y econémicos.

6. Con el tiempo el descubrimiento de nuevos fem@m@ue responden a
leyes potenciales, es mas la ubicuidad de éstas lallazgos de la fisica de los
sistemas complejos conducen a la creencia de ghadllas leyes estan relacio-
nadas con la emergencia de orden espontaneo sistemas. Bak considera que
los sistemas se autoorganizan en un estado llatadtioo” caracterizado por la
aparicion de leyes potenciales. Como plantea enetafora de la pila de arena
los sistemas tienden hacia un estado “de equflibriritico— en el que se
producen avalanchas de todos los tamafios. Lognsisteienden hacia este
estado de forma espontanea por lo que reciben mbmo de criticamente
autoorganizadoslLas ideas de Bak presentan similitudes con laBrdgogine:
los sistemas descritos por ambos son sistemas,alpjedos del equilibrio,
alcanzan una situacién metaestable en la que tgiarse disipa en forma de ley
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potencial. Pese a los avances que ha supuestsida fiara el estudio de feno-
menos que exhiben autoorganizacién y distribuciatedey potencial, actual-
mente no puede afirmarse que desde esta perspeatiaa emergido explicacio-
nes convincentes de la abundancia de fenbmenosegpenden a este tipo de
comportamiento. Por otro lado, el hecho de quesitemas complejos en fisica
estén formados por seres inertes, incapaces der taeésiones, supone una
limitacion muy importante para la aplicacién deee§po de modelos al estudio
de fendbmenos econdmicos. Para esta investigaci®rmgumedamos con las ideas
de Bak y su tesis de que los sistemas formadosnpehos agentes tienden a
autoorganizarse, a alcanzar un equilibrio metakstaracterizado por la apari-
cibn de leyes potenciales; sin embargo, las exptoas subyacentes de la
aparicion de estas leyes en la distribucién debfeonde las empresas deberemos
buscarlas desde los conocimientos que nos apoeatroupropio campo de
estudio.

7. La biologia también ha descubierto que los grargistemas formados
por seres vivos son autoorganizados y que la aparde leyes potenciales es
comun en esta ciencia. Kauffman apoya la hipési8ak al afirmar que las
distribuciones de ley potencial en grandes sistetna® las biosferas son una
caracteristica emergente de la autoorganizaciégraedes sistemas como las
biosferas y “econosferas”. Afirma que las biosfarasden a autoorganizarse en
un estado caracterizado por la aparicion de lepésnpiales en los eventos de
extincion, de especiacion, y en la edad de los tagehiologicos. Ademas,
Kauffman manifiesta, explicitamente, que la autanigaciéon en economia y en
biologia tiene importantes puntos en comun: ambasfera y econosfera son
autoconstruidas sobre la base de las ventajasadeswdel intercambio entre los
agentes del sistema.

8. Otra de las areas de investigacion que, en lim®o$ afos, se ha
dedicado a estudiar la aparicion de leyes potarsciah sido el estudio de redes.
Los avances tecnoldgicos de las ultimas décadasplanitido conocer, solo
recientemente, la topologia de grandes redes cgaaparabasi y Albert (1999)
descubren que ciertas grandes redes y concretar@elit®rd Wide Web son
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libres de escala, nombre —importado de la fisitadéstica— que reciben aquellas
redes donde el numero de enlaces de los distiogesrtiene una distribucion de

ley potencial. La teoria de redes ha descubier® @gia estructura “libre de

escala” es una forma muy comun que tienen las gearetles que se organizan
de forma espontanea, estudiando las razones dglLpate su emergencia.

Asi pues, podemos concluir que, en la actualidasl,léyes potenciales
observadas en gran cantidad de sistemas realeossitleradas una manifesta-
cién de la autoorganizacion de los sistemas. Laeusalidad de estas leyes ha
llevado a pensar en la posibilidad de que expls&taremergencia a partir de
conductas o modelos relativamente simples. En nimg8o se considera que los
sistemas en los que emergen estas caracterist@assnples, sino que se con-
templa la posibilidad de que los rasgos caraciessto particulares de cada
sistema puedan quedar borrados y en este sentidseam® necesarios para
explicar la dinamica de éste.

Aungue la teoria de los sistemas complejos y sarviaterdisciplinar ha
permitido un mayor conocimiento de estas leyes tydslacion de conceptos y
descubrimientos de unos campos a otros, hoy sddevasque no podemos
explicar la emergencia de leyes potenciales patastdos sistemas de forma
generalizada. Cada proceso de autoorganizaciérrdelee explicado con las
herramientas y los conceptos propios de cada tiiszifPor ejemplo, la metafora
de la pila de arena de Bak es un buena idea de €dmotonan los sistemas
autoorganizados, no soélo en fisica sino tambiéno®as campos; pero las
posibles explicaciones del fenémeno —el comportaimide los granos de arena
en este caso— no puede ser extrapolado al estadistémas como la economia,
con agentes altamente heterogéneos y complejossapatidad de decision, de
reaccion ante situaciones del entorno.

208



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

8.2. EL ORDEN PRODUCTO DEL CRECIMIENTO ALEATORIO Y EL
MODELO DE SIMON

Aunque existen muchas sombras acerca de los ps@esoecanismos
subyacentes que pueden dar lugar a la aparicioeyks potenciales, la
investigacion ha realizado algunos avances al caspEloy parece que entre las
explicaciones plausibles se encuentran aquellashgoen referencia a compor-
tamientos sobre el crecimiento de los agentes esisedma. Llegando a la
conclusién de que las distribuciones de ley posrmumieden surgir en aquellos
sistemas sometidos a crecimiento (relativamenteoiitapte) en los cuales el
tamafo inicial de los agentes participantes noeg¢srghinante, o con otras pala-
bras, el tamafio de los agentes no importa. Estatide su germen en la ya
referida aportacion de Gibrat (1931) y la hip6tess crecimiento proporcional,
ya analizada en el capitulo 1.

Simon en su trabajo, inicialmente publicado en 19b5eferido en el
capitulo anterior, directamente inspirado en Gjlirata de encontrar un modelo
gue sea capaz de reproducir el comportamiento agiméero a partir de unas
premisas que tengan sentido econOmico, pues lateBipddel crecimiento
proporcional, tal y como la definia Gibrat, eraampatible con la realidad
econdémica observada, no parece tener sentido evasique el crecimiento
esperado de una empresa para el periodo proxinmrog®rcional al tamafio
alcanzado por la empresa en el momento actual.rSimalifica esta premisa y
la redefine de forma débil, de manera que puedartema explicacion
consistente para la economia. La frecuente aparidé& fenébmenos que se
distribuyen como leyes potenciales le lleva a donge que los sistemas en los
gue éstas aparecen, deben tener alguna propiedathan la estructura de los
mecanismos de probabilidad subyacentes.

El modelo de Simon original —de 1955—, es un modsimcastico, con
caracter general, y con el objetivo de explicamfaricion de distribuciones
asimétricas. Inicialmente se aplica al uso del Uajg concretamente a la
frecuencia de aparicion de las palabras, es densupque directamente
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influenciado por el trabajo de Zipf. El modelo ss#& en dos premisas: de alguna
manera existe crecimiento proporcional y la polbla@ el sistema esta sometido
a un continuo crecimiento. Como sabemos en 195&15jomto a Bonini aplica
su modelo a la distribucién del tamafio de las esge Para superar el
inconveniente de la falta de sentido econdmico tjeee considerar un
crecimiento proporcional para cada empresa refartauhipétesis de Gibrat
partiendo de la poblacion de empresas, las agmpeases de tamafio y esta-
blece una misma distribucién de probabilidad pasathsas de crecimiento en
cada una de las clases. Ademas introduce propaiiad en el crecimiento
puesto que el crecimiento de cada clase es prapaica su tamafio. La segunda
premisa establece una probabilidad fija para laieépa de nuevas empresas.
Este modelo también genera distribuciones de légnpal.

Simon nos dice que su modelo parte de la premisgudel tamafio no
tiene efecto en el porcentaje esperado de crectmipara una empresg a
partir de aqui deduce que cuando un sistema lotaome a un importante
crecimiento y el tamafio no proporcione ventajaglecrecimiento, entonces el
fendmeno acaba distribuyéndose de acuerdo a unpoteycial. Como ljiry y
Simon (1977) advierten: existen muchos procesos pathbies con este
comportamiento y capaces de reproducir estashilistanes. Simon afirma que
la tasa de crecimiento no depende del tamafio yllgmcue es precisamente
debido a la irrelevancia del tamafio por lo queret@so de crecimiento aleatorio
origina una gran variedad de tamafios y una disfidbuconforme a una ley
potencial.

Como ya hemos visto, desde la complejidad, la tagnrial observada en
la distribucién del tamafio de las empresas es dersla como un macro-
comportamiento que emerge de un proceso de autopagan. Actualmente se
considera que ese macrocomportamiento es caréicteide sistemas sometidos
a un crecimiento aleatorio como el descrito pord@im Krugman (1997) que se

4! La hip6tesis del efecto proporcional de Gibraytebmo él la defineX, =1X.;, ademas de
no ser acorde con la evidencia empirica conduceaadistribucién asimétrica con un
crecimiento en la varianza infinito,
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refiere a estos procesos comaen producto del crecimiento aleatoriéhora,
es necesario tener en cuenta que Simon nos adyeeteestos procesos son
compatibles con muchos tipos de dindmica lo queédguéxplicaria la frecuente
aparicion de fenbmenos que se ajustan a estedig@sttibuciones.

8.3. ORDEN EN GRANDES REDES

El andlisis de redes es otra de las areas de igaei€in que también se ha
interesado en la aparicion de leyes potenciales, ¢apitulo 5). Los avances
tecnoldgicos han permitido conocer sélo recienteéenéan topologia de grandes
redes complejas y al igual que ocurre con la tistibn del tamafio de las
empresas -donde existe un nimero pequefio de grangegsas frente a gran
cantidad de empresas con una facturacion relativemeuy pequefia- en la
World Wide Web sélo unos pocos nodos presentan gaatidad de enlaces,
mientras que la gran mayoria de ellos mantieneagoenexiones. Para Barabasi
y Albert (1999, p.509) la distribucion observadalaleonectividad de los nodos
en la red es una manifestacion de que las graretss rcomplejas como la
W.W.W. se autoorganizan en una estructura libresdala.

Como ya vimos Barabasi y Albert (1999) crean un elmen el que las
redes libres de escala pueden simularse a partr agopcion de dos supuestos:
primero, que la red esta continuamente en crectmignsegundo, que existe
enlace preferencial. Esta Ultima premisa suponelayeobabilidad de que un
nuevo nodo o vértice se enlace con otro existespente del nimero de enlaces
previos que ya tenia ese nodo, con otras palalbsasuevos nodos del sistema
prefieren conectarse con aquellos nodos que ya b&éa conectados a la red. La
probabilidad de que un nodo alcance una nueva @mes proporcional a la
cuota de mercado —share- que haya alcanzado. Ronttoel enlace preferencial
del modelo de Barabasi mantiene importantes sud#is con el crecimiento
proporcional de Gibrat.

La primera premisa del modelo de Barabasi y AIGE9D9) establece que
la red esta en continuo crecimiento. Comienza aopaguefio nimerarg) de
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nodos, de manera que, a lo largo del tiempo, sencmporando nuevos nodos
de forma continua enlazandose con los ya existemtds red. Para incorporar el
enlace preferencial, se asume que la probabiligadug un nuevo vértice sea
conectado con otriodepende de la conectividgdde cada vértice de manera que

k.
——— .Después de
> K

il
t periodos de tiempo, el modelo es una redteom nodos ym enlaces donde la
distribucién de probabilidad de los distintos nodiss la red sigue una ley
potencial. Este modelo, ademas, muestra una cesdici® muy importante: los
principales rasgos estructurales de la red sorpembentes del tiempo, aunque

la probabilidad de estar conectado se expresa dgfko) =

la red esté continuamente creciendo el sistemaumrganiza en un estado
estacionario libre de escala.

Como demuestran Barabasi y Albert los dos ingreéelsede este modelo —
el crecimiento y el enlace prefererencial- son irgrdes, si se elimina alguno
de ellos la red deja de presentar esta estrud&argrimer lugar, si se elimina el
enlace preferencial considerando que cualquier red@onecta con otro con

igual probabilidad H(ki)=constante—, entonces se forma una red donde la

distribucién de probabilidad de los enlaces se tajus una distribucion
exponencial, no libre de escala. En segundo l@gjagnsideremos que la red no
crece y que partimos inicialmente de N nodos; aidaegue el tiempo pase y que
aumente el nimero de enlaces, la distribucion canab un estado estacionario.
Llega un momento que todos los nodos de la reddomm todo conectado.

La primera premisa del modelo de Barabasi el criecito continuo de la
red, es una caracteristica que presentan muchas redles como la inves-
tigacion cientifica, las paginas web o la econontidas ellas estan en continuo
crecimiento. La segunda premisa, el enlace pref&knparece jugar un
importante papel en la forma de la red alcanzadlagumal que el efecto
proporcional del modelo de Simon.

212



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

El programa Netlogo permite simular la creaciomeaties libres de escala a
partir de las premisas establecidas por Barab#@dbgrt (1999). La figura 8.1.
muestra distintos momentos de la red, a medidaeirecorporan nuevos nodos a
cada paso. Con el tiempo la distribucion de la ctividad de los nodos se ajusta
a una ley potencial.

El descubrimiento de diversas grandes redes lideegscala, donde el
orden surge de forma espontanea, ha conducidofandivar en su topologia.
Albert et al (2000) en su estudio de la topologéalal w.w.w. descubren tres
caracteristicas relevantes, ya descritas al fiehlcdpitulo 5: en primer lugar
estas redes presentan una alta tolerancia a me®ro fallos- de manera que la
red es muy robusta; en segundo lugar, es muy \abien ataques selectivos, si
falla uno de los nodos altamente conectados seipeogh efecto catastrofico en
la red; y en tercer lugar, el nivel de conectividialagregado es mas eficiente en
este tipo de redes que en aquellas de topologilhomasgénea.

25 nodos

100 nodos

500 nodo
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FuenteNetlogo. Preferential Attachment modélilensky, U. (2005).

Figura 8.1. El modelo de enlace preferencial de Rhasi y Albert

Como en muchos sistemas complejos que exhiben npnesdente grado
de tolerancia frente a errores, en las redes cgaspte comunicacion los fallos
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locales, raramente, conducen a la pérdida de kEcagnl o habilidad de conducir
la informacion en la red.

En estas redes la conectividad se mide por el rmimedio de nodos que
necesitariamos cruzar para conectar un par cuadqdie la red. Si eliminamos
algunos nodos se incrementara la distancia paractamvarios de los nodos
restantes, puesto que pueden ser eliminados algantsos que contribuian a la
conectividad. En las redes exponenciales —aqugliastienen una escala de
conectividad determinada— el diametro crece mordt@mte con el numero de
fracasos, a medida que eliminamos nodos, es cada ns dificil la
comunicacion entre aquellos otros nodos que aludaguen la red. En contraste,
en las redes libres de escala —cuya conectividdiss@éuye de forma potencial—-
cuando incrementamos el nimero de nodos que faladiametro de la réd
parece no cambiar. Incluso cuando la fraccién ds@liminada es superior al
5%, la comunicacién de la red no parece afectagta &nducta enraiza en el
caracter no homogéneo de la red. Si todos los nodiessen aproximadamente
el mismo numero de enlaces, todos ellos contrdmide forma similar al
diametro de la red, y la destruccion de cada nalitiomal provocaria la misma
cantidad de dafo. Pero en las redes libres deaedaamayoria de los nodos
tienen sélo unos pocos enlaces, los nodos con dmsjactividad seran selec-
cionados con mucha mayor probabilidad, y la elimidm de estos “pequefios”
nodos no alterara la estructura de los caminosutapale conexion, no tendra
impacto sobre la topologia de la red en su conjufdta topologia permite fallar
sin desgastar la estructura.

Pero, la tolerancia a los errores tiene un alt@ipresu extrema vulne-
rabilidad a ataques selectivos. Si la red es ataeaduno de los nodos de alta
conectividad puede producir hechos catastréficomalBasi y Albert (1999)
simulan un ataque eliminando los nodos en orderedente a su conectividad
“k” de manera que primero se eliminan los mas cades. En las redes
exponenciales bajo ataque, debido a la homogenaldalh red, no hay una
diferencia entre si los nodos son seleccionadostaiamente o si son selec-
cionados en orden decreciente de conectividad.draurta observada en las

42 Entendido como la distancia méaxima entre dossidd la red.
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redes libres de escala, es drasticamente diferemég&do los nodos mas conec-
tados son eliminados, el diametro de estas redee capidamente doblando su
valor original si el 5% de los nodos son alteradésta vulnerabilidad a los
ataques se debe a la no homogeneidad de |la reshéatividad es asegurada por
unos pocos nodos altamente conectados, una elidimde estos, altera dras-
ticamente la topologia, y disminuye la habilidaccdmunicarse de los nodos que
aun permanecen.

Para una mejor comprension de cémo se comportareties libres de
escala ante fallos, es decir, del efecto que pmdlinpacto de errores y ataques
selectivos en su estructura, parece interesantestigar como se produce el
proceso de fragmentaciéon o destruccion de la redizade la produccién de
atagues o fallos, para ello resulta debemos obsequa ocurre con la
aglomeracién de mayor tamafio. La respuesta desthes fibres de escala ante
ataques selectivos y fallos aleatorios es muy etifte.

Para los fallos aleatorios, no se observa un unalwdfagmentacion, sélo
se ve que el tamafio del agregado méas grande digenlientamente. La red no se
rompe en agregados mas pequefios, no se desinflaqe el incremento de los
errores conduce a una disminucion lenta en el tandafi agregado de mayor
tamafio y a un incremento del nimero de nodos destamos. Este compor-
tamiento, de las redes libres de escala, contrastéa fragmentacion catastrofica
gue se produce en las redes exponenciales, lorgperpiona evidencia acerca
de la superioridad de las redes libres de escaea pnfrentarse a fallos
aleatorios, frente a otro tipo de redes (ver fiiea).

Podemos afirmar que el desarrollo de la investigaein redes complejas
ha proporcionado una nueva perspectiva para ediestie la aparicion de leyes
potenciales en la distribucion de tamafio de lasresag, Watts y Strogatz
(1998), Albert et al (1999) y Albert y Barabasi (2); el enfoque de redes nos
proporciona una herramienta universal para la tig@gsEén en sistemas
complejos, Amaral et al (2004). Actualmente, cuegeistema complejo basado
en la interactividad de los componentes puede estriio desde el enfoque de
redes, donde los componentes son representadagpices y las interacciones
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por los “enlaces”. Las redes estudiadas por Barapasus colaboradores
presentan en su topologia una caracteristica camirestro objeto de estudio:
una ley potencial en la distribuciébn de los commbee Para las redes de
Barabasi y Albert (1999) dicho comportamiento potainesta en la conectividad
de los enlaces, y para nuestro objeto de estudia distribucion del tamafio de
los agentes (empresas) que participan en el sistema

En esta linea, Dahui et al (2005) construyen uddbpartita” productor-
consumidor para describir la estructura industriahs “enlaces” de los
consumidores a los productores representan lasi@hes de los consumidores
en cuanto a productos finales. La probabilidad we wn productor sea elegido
por un consumidor o sea capaz de atrapar una urddadonsumo viene
determinado por su competitividad descrita por 8actvo inicial y por el
mecanismo de auto-reforzamiento en la competenegxriia por el enlace
preferencial.

Los modelos estocésticos, inspirados en Gibratyp cuaximo ejemplo
son los trabajos de Simon y su grupo de colaboeagdeabemos que reproducen
distribuciones de ley potencial, sin embargo estmglelos no proporcionan
explicaciones subyacentes del fenémeno y, en diamaa, lo mismo ocurre con
el modelo de redes de Barabasi y sus colaboradSmsn nos indica que el
crecimiento aleatorio -donde el tamafio no pardexaate- es capaz de explicar
estas distribuciones; Barabasi afirma que es aterpreferencial el que da lugar
a la aparicién de redes en las que la conectiviggadjusta a una ley potencial.
Pero, para poder encontrar explicaciones, minimeamneatisfactorias del fen6-
meno, debemos desarrollar modelos que generen éagencia de las distri-
buciones deseadas a partir de la conducta de &gemyque forman el sistema.
Los modelos de agente desarrollado en el sigusgraietado permitirdn superar
esta limitacion.
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El circulo sombreado hace referencia al grupo decisp mas numeroso con
viabilidad ecoldgica.

Fuente: Montoya et al (2001)

Figura 8.2. Fragmentacion de una red ecoldgica cdapologia de mundo-
pequefio y distribucion potencial de las conexiones.

8.4. MODELOS DE AGENTE

En este trabajo se considera que la simulacién  eoacretamente los
modelos de agente, también llamados modelos densist multi-agente, son,
hoy, la herramienta metodolégica mas adecuada sEgair avanzando en la
comprension de nuestro objeto de estudio. En estéetamlo trataremos de
proporcionar una vision clara de los fundamentosdda herramienta y de cémo
debemos aplicarla. Ademas se mostrara cuales lanlas resultados de un
trabajo que a partir de esta metodologia trateadexplicacion a la ley potencial
observada en la distribucion del tamafio de las esagr En fin, este apartado,
tiene como objeto plantear los fundamentos metgitdé de la futura linea de
investigacion.
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8.4.1. La simulacion como herramienta metodolégiea el estudio de los
fendmenos sociales

Los primeros ejemplos sobre simulacién aplicadasaciencias sociales
data de los afios 60, sin embargo ha sido en losu8fido esta técnica ha
comenzado a ser utilizada ampliamente. Hoy por Brigten diferentes formas
de simulacion y no existen tradiciones realmeneaiasias.

Para realizar simulaciones los investigadores fitacetomar teorias, que
convencionalmente se expresaban en forma textled, geben formalizar en una
especificacion que pueda ser programable en umadde. Las simulaciones
tienen “entradas” (inputs) introducidas por el stigador y “salidas” (outputs)
que son observadas cuando la simulacion se pofumeionamiento. En muchos
casos, las entradas son los atributos requeridashpaer que el modelo se ajuste
a alguna situacion social especifica y las salst@s el comportamiento del
modelo a lo largo del tiempo, Gilbert y Troitzs@006, p.2).

La simulacion suele ser utilizada para dos cosasptitmer lugar, para
obtener una mejor comprension de algunas caraatasislel mundo social, por
ejemplo, podemos observar continuamente decisiqonestoman las empresas
pero no sabemos las estrategias subyacentes quésampa la toma de dichas
decisiones, en este sentido la simulacion pueddtaeditil. Otro uso de la
simulacion es la prediccion, en este caso el afojets desarrollar un modelo que
reproduzca fielmente la dinamica de algin compadato. Si lo conseguimos
simulando podremos usar el modelo para “mirar helciaturo”. En realidad, las
simulaciones deben satisfacer estos dos aspeabgndorientarnos hacia la
comprension del fenédmeno y en segundo lugar debercapaces de realizar
predicciones.

En nuestro caso, las tecnicas de simulacion prasemntajas frente a la
modelizacion basada en las matematicas. Los sist@maplejos tienen una
dindmica no lineal y no pueden ser entendidos tazaatiente. Con frecuencia no
existe un conjunto de ecuaciones que puedan sgrieahdas para predecir las
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caracteristicas del sistema. La Unica forma deoeaplel comportamiento no
lineal, de forma efectiva, es simularlo.Taber y pame (1996) exponen varios
argumentos sobre las ventajas de los lenguajesratgamacion frente a las
técnicas matematicas. En primer lugar, los lengudge programacién son mas
expresivos y menos abstractos que la mayoria darléisis mateméaticos. En
segundo lugar, tratan mas facilmente que los setata ecuaciones matematicas
con procesos paralelos y con procesos sin un driéaendefinido de acciones. En
tercer lugar, los programas son (o pueden facilemegar a ser) modulares, de
modo que pueden realizarse cambios importantekyenas partes sin necesidad
de cambiar otras partes del programa, mientrasl@pisistemas matematicos
carecen de semejante modularidad. Y finalmentegmog construir con bastante
sencillez, sistemas de simulacion que incluyan tegerheterogéneos (por
ejemplo, para simular agentes econdmicos con difesecapacidades), algo que
es relativamente dificil usando las matemaéticas.

Gilbert y Troitzsch (2006, p.13) destacan dos \astde las simulaciones
por ordenador frente a otras herramientas: poradlo,|permiten representar
adecuadamente los aspectos dindmicos del cambior yotpo, la simulacion
puede ayudar a comprender la relacion entre |dsugds y comportamiento de
los individuos (el nivel “micro”) y las propiedadegobales de los grupos
sociales (el nivel “macro”), es decir, es posildarda simulacion para investigar
la emergencia.

La simulacion experimenta con un modelo a diferede la investigacion
experimental, que lo hace con el fenébmeno. Enraulsicion el investigador
desarrolla un modelo basado en los supuestos kubprocesos sociales, pero
esta vez el modelo en lugar de una ecuaciéon estadisomo ocurre en los
modelos estadisticos, es un programa informatia spi utiliza para generar
datos simulados. Estos datos deben ser comparasiodos recopilados del
mundo real para comprobar si el modelo se ajuséste. Los modelos de
simulacién y los estadisticos pueden servir tarsta ga explicaciéon como la
prediccion de algin fendmeno social particular. figaura 8.3 reproduce de
forma esquematica la l6gica de modelizacién de artdamicas.
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Estimacion de parametr

Modelo » Prediccién de datos
Abstraccion Similitud
Procesos sociales » Datos recogidos

Recopilacion de datos
MODELIZACION ESTADISTICA

Simulacién _
Modelo »Datos simulados
Abstraccién Similitud
Objetivo — » Datos recogidos
Recopilacion de datos
SIMULACION

Fuente: Gilbert y Troitzsch (2006, p.16-17)

Figura 8.3. La logica de la simulacién frente a lmodelizacion
estadistica como método

En los métodos de simulacion pueden distinguirsesiguientes etapas:
disefio, verificacion y validacion, Gilbert y Trath ( 2006, pp.18 y ss).

1. Disefio: Cuando disefiamos un modelo un paso mugil g decidir qué
necesita ser descartado y qué necesita ser incluaddeseable es un modelo
gue encarne el minimo nimero de suposiciones, gueeotenga aplicacion
tan generalmente como sea posible para numerosasstiancias diferentes.
A juicio de Axelrod (1997), la precision (en térméndel nimero de datos
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puntuales y las asunciones incorporadas en el wpdslimportante cuando
la meta es la prediccién, mientras que la simmigids una ventaja si la meta
es la comprension. Habitualmente nos sentimosdesta hacer un modelo
mas detallado de lo que realmente resulta necegsdiemas, los modelos
complicados tienen poca probabilidad de reprodespecialmente bien el
comportamiento del mundo social, son dificiles destruir y la complejidad
puede obstaculizar el descubrimiento de princigioslaciones nuevas. Una
vez el modelo ha sido disefiado debemos constrdidoemos dos vias, o
bien escribir un programa informético especificdbien usar uno de los
paquetes herramientas que ya han sido creados esmtentes para el
desarrollo de simulaciones. Casi siempre, resufia facil usar un paquete
gue volver a empezar escribiendo un programa prdmodesventaja de
estos paquetes es que son, l6gicamente, limitauds gue pueden ofrecer.
Para algunos tipos de simulacién existen diversagugtes alternativos,
mientras que para otros tipos no hay programasuiisies y no hay mas
remedio que disefiar un modelo propio.

2. La verificacidn es el proceso en el que se com@aruple el programa hace
aquello para lo que fue disefiado. Debemos deparaimiulacion, usando
una coleccion de casos de prueba, compuesta pacisihes extremas donde
los resultados sean facilmente predecibles.

3. La validacién consiste en comprobar que la simatags un buen modelo
del objetivo. Un modelo sera valido si refleja @enportamiento del obijetivo.
La validez se determinara comparando el resultadgatida de la simulacion
con datos recopilados a partir del objetivo.

Una vez que se dispone de un modelo que parewdlito. Habitualmente
el investigador querra realizar un andlisis de ibéditgad que determinara hasta
gue punto la simulaciébn es sensible a los supudsiomles que han sido
efectuados.
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En los modelos que veremos se utilizan los numeteatorios para
modelizar los efectos de atributos personales dealyentes, tales como sus
capacidades, riqueza, prefencias y emociones. Laaoton de elementos
aleatorios en la modelizacién implica que los feslds de una ejecucién no
tengan confianza. Hemos de establecer si los aggdtson robustos al probar el
proceso repetidamente con valores aleatorios difese

Las primeras simulaciones realizadas en los afigscéfsistieron en
simulaciones de acontecimientos discretos, o ernulaaiones basadas en la
dindmica de sistemagsta aproximacién utiliza extensos sistemas daagnes
de diferencias para seguir las trayectorias dedasbles a lo largo del tiempo.
Estos trabajos estaban enfocados a la predicc&no, po nos acercaban a la
comprension de cédmo funciona el fenomeno estudistés. tarde, aparece otro
enfoque que prosper6 durante mas de dos décadad Ksmado micro-
simulacién Esta herramienta se basa en una amplia muesatoad de una
poblaciéon de individuos, de grupos familiares o mwsps. Cada unidad es
“envejecida” utilizando un conjunto de probabiliéad de transiciébn que
determinan el riesgo de que la unidad experimelgénacambio durante el
transcurso de un afo, el proceso se repite afio.aD&$pués se pueden calcular
estadisticos agregados y utilizarlos como estinedate las caracteristicas
futuras de la poblacion. La microsimulacion no géigmetensiones de explicacion,
es simplemente una manera de predecir distribusituteras, trata individual-
mente a cada unidad, individuo, familia o emprpsay no hay ningun intento de
modelizar las interacciones entre las unidadesm&de las motivaciones o las
intenciones de éstas se pasan por alto: cada ueidddciona afio tras afio tan
s6lo como respuesta de un generador de nimerdsradeaYa llegada la década
de los noventa la simulacibn cambia radicalmentencipalmente como
resultado del desarrollo de modelos multi-agentes aofrecen la promesa de
simular individuos autébnomos asi como las intemwEs entre ellos. Estas
oportunidades surgieron de las técnicas importddsde el estudio de dinamicas
no-lineales.
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8.4.2. Modelos de agente: definicion y caractedas.

La aproximacion mas prometedora para modelizaermma$ complejos
como la vida, la inteligencia, o los fendmenos &esi y econémicos, ha sido
aquella que ha prescindido de la nocién de “coatia central global”, y, en su
lugar, se ha enfocado hacia la busqueda y credeidnecanismos que definan la
conducta de los agentes. En este sentido, los o®dellti-agente, parecer ser la
herramienta mas idonea que tenemos para explo@mgbortamiento de estos
fendbmenos. No existe ninguna definicion comunmewxt#dada de lo que es un
“agente”, el término se usa habitualmente para rité#s@quellos programas
autbnomos que pueden controlar las propias accideesndose en sus
percepciones de su entorno operativo, Huhns y Sih§88). Losagent-based
modeling, consisten en la utilizaciébn de ordenadores pagarcy explorar el
funcionamiento de sistemas descentralizados, canel easo de los sistemas
complejos autoorganizados. A lo largo de los afasscientificos en el campo
han desarrollado una amplia variedad de modelogpetationales aplicables al
estudio de muy diversos fenébmenos.

Wooldridge y Jennings (1995) destacan que los agemformaticos,
tipicamente tienen las siguientes propiedades:

- Autonomia, los agentes operan sin que otros tengatrol directo de sus
acciones y su estado interno.

- Habilidad social, los agentes interactian con cagentes mediante alguna
clase de “lenguaje” (un lenguaje de maquina , erdedenguaje natural).

- Reactividad, los agentes pueden percibir su ent@we puede ser el mundo
fisico, un mundo virtual de redes informaticas, ormundo simulado que
incluya otros agentes) y pueden responder al mismo;

- Proactividad del mismo modo en que pueden reacaciarsu entorno, los
agentes son también capaces de tomar la iniciativajucrandose en un
comportamiento dirigido a un objetivo propio.
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Epstein (2005), estudioso de los sistemas destieattas de caracter
ascendente en el campo de las ciencias socialeagcedor de la metodologia
multi-agente, considera que la contribucién cerdekestos modelos es facilitar
explicaciones generativas de los sistemas objetededio. A partir de la
generacion de procesos, se intenta explicar redaties sociales de caracter
macroscépico. La clave es dar respuesta a cuestmmo esta: ¢,como podrian
interacciones locales auténomas, de agentes héteog, con racionalidad
limitada, generar la regularidad observada?. Erstnuecaso, la regularidad
observada a la que debemos dar explicacion ey lddeZipf observada en la
distribuciéon del tamafio de las empresas.

Si el objetivo es explicar ciertas pautas socidesgjremos que ser capaces
de generar, de hacer crecer, dichas pautas a gadtr definicion de unas reglas
de comportamiento para los agentes. El objetivexpforar como surge el orden
en un sistema descentralizado. Nosotros controldasoseglas que definen las
pautas de conducta de las partes, pero no lasstksha como un todo. Debemos
actuar como un diseflador de microconductas, y &r pde ellas y de las
interacciones de los agentes generar la pauteehdel/todo.

Revisando a Epstein y Axtell (1996) y Epstein (9% modelos multi-
agente y concretamente aquellos aplicados al esteli sistemas sociales y
también econdmicos, incluyen los siguientes rastioe:

1. Heterogeneidad

En la investigacién en economia es tradicionaltilzacion de métodos de
analisis basados en agentes representativos. Enddslos multi-agente no
existen agentes agregados dentro de un entornogém®o; todo lo contra-
rio, cada individuo es representado explicitamegta&gada uno de ellos
pueden diferir de los otros por aspectos diversasoc la riqueza o bienestar,
las preferencias, la memoria (capacidad de acurmflaimacion), reglas de
decision, la localizacion, la genética, y la cudtentre otros.
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2. Autonomia
En estos modelos no hay control central —o de ardbajo— sobre la
conducta de los agentes. Lo que se producen saraligtentaciones entre
las macroestructuras y las microestructuras. Ron@p, los agentes recién
nacidos que estan condicionados por las normasalesa las instituciones
gue a su vez han tomado su forma y establecideegles endégenamente, a
partir de las interacciones de los agentes.

3. Espacio explicito
Los eventos generalmente siempre se desarrollasgactios explicitos, que
pueden ser paisajes de recursos renovables, ercuamhicula o reja n-
dimensional, como en Epstein y Axtell (1996), ddarse de una red social
dinamica u otro tipo estructuras.

4. Interacciones locales

Tipicamente, los agentes interactiGan con otros tagean el espacio,
generalmente, con agentes que pertenecen a swndeedj pues, se suele
suponer que, debido a la racionalidad limitada,dgentes interactian con
aquellos otros agentes que pertenecen a su erltmao Generalmente, de
estas interacciones no suele generarse una meeskaugtura uniforme; por
ejemplo, como ya sabemos, en el caso del modekegiegacion desarro-
llado por Schelling, las interacciones locales @& dgentes provocan una
estructura segregada de las pautas de localizalgdlos agentes, aunque
ellos explicitamente no deseen dicha segregadi@rmezcla uniforme no es
generalmente la regla.

5. Racionalidad limitada
Hay dos componentes que justifican la racionalittadada de los agentes.
Por un lado el hecho de que la informacion es didat los agentes no tienen
toda la informacién que existe y que seria relevgpdra su toma de
decisiones y, en segundo lugar, los ordenadonesrtiana capacidad limita-
da de procesamiento de informacién, los agentediemen informacién
global pues no existe una capacidad computacioriita. Y aunque lo

226



Aplicacion de la teoria de los sistemas complej@sautoorganizacion al estudio de la
distribucion del tamafio de las empresas

fuera, no hay optimizadores globales; los agergas reglas simples basadas
en informacion local.

Segun Epstein (2005), la teoria de la informacionlay complejidad
computacional sugieren que hay dos limitacionesretites al paradigma de
la eleccion racional. Una limitacion tiene su onigen la posibilidad de que
los problemas de los agentes no puedan ser detafasinno existe un
proceso computacional para el cual todos los inpuéxlan dar la respuesta
necesaria en un tiempo finito. Y una segunda liciét® impuesta por la
complejidad computacional, en el cual aunque éblproa pueda ser deter-
minado, el coste computacional de resolverlo pssien muchas situacio-
nes tan grande que arruine la posibilidad de pseeresuelto a partir de la
eleccién racional éptima.

Por otro lado, los estudios en psicologia y en gotadecondmica indican
gue elhomo sapien®io se comporta como hbmo economicuser Simon
(1982, 1987), Hahn (1991), y Arrow (1987). Sabentpsge el homo
economicu®s una idealizacion para el desarrollo de un nopdeligual que
lo son en fisica los gases ideales o las masasigdaat Pero como afirma
Epstein (2005), mientras que estas idealizacioaasstilo Utiles en fisica, en
las ciencias sociales pareceria apropiado pregensaesta idealizacion de la
racionalidad individual ilumina mas que oscurece.evidencia empirica lo
pone en duda.

Dinamica fuera del equilibrio

La dinamica de situaciones fuera del equilibricupa cuestion central para
los disefiadores de modelos de agente, como lasiciiares a gran escala y
la emergencia de regularidades macroscépicas motaside interacciones
locales de caracter descentralizado. En los modgl@s a nosotros nos
interesan, el sistema debe encontrarse fuera dglibegp, continuamente
nuevos agentes (empresas) entran y salen del ais#ntrata de sistemas
que generan una macroconducta —a nivel del tode-pgumanece estable,
compatible con una gran inestabilidad a un nivériar. Mientras que la
distribucion del tamafio de las empresas alcanzasitmacion metaestable,
caracterizada por una ley potencial, aun nivelriafeexiste alta inesta-
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bilidad. Aunque la distribucion permanezca estalddo hace el tamafio de
cada una de las empresas que la forman, todo toacion la posicién de las
empresas en funcién de su tamafio varia mucho ardo el tiempo. Es
estable la estructura de la funcion pero no lomefdos que la forman, al
igual que las turbulencias que se forman en & fiig un liquido.

8.4.3. Los modelos multi-agente aplicados al estudle fenémenos
economicos

Los modelos de agente aplicados al estudio de daoeaia, conocidos
como ACE, agent-based computacional economidgescriben el estudio por
ordenador de economias modelizadas como sistentdistieos formados por
agentes auténomos en interaccion, Richiardi (2003).

Los sistemas multi-agente son claramente de apita el campo de la
economia, pues ésta es una ciencia donde las cemsérs, sean intencionadas o
no, se producen por la interaccién de gran cantigaagentes individuales en un
entorno caracterizado por los recursos escasos.o@ncia que también ha sido
de importante aplicacién para esta metodologitg #isica, pues también en ella
existen multitud de agentes en interaccion. Sinaggd) sabemos que entre fisica
y economia, existe una diferencia fundamental:asgo de la intencién. Los
agentes en la economia, a diferencia de los desitzaf actian motivados por
unos objetivos.

En Tesfatsion (2003) se revisan las principaleasaen el campo de la
economia en las que han tenido (y tienen) relesdasisimulaciones basadas en
modelos de agente. Estas son: 1) Aprendizaje yidnamiento de la mente; 2)
evolucion de las normas de conducta; 3) modelipadi&® procesos de mercado
como sistemadottom-up 4) modelizacién de organizaciones; 5)formacién de
redes econdmicas 6) disefio de agentes computaesor@dra mercados
automatizados; 7) experimentos paralelos con ageatdes y por ordenador; 8)
programacién de herramientas por la modelizacioi AlGa lista de referencias
incluye 111 trabajos seleccionados entre las mi&sesantes aplicaciones del
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area. Los modelos de mercados de trabajo han sidsiderados entre las
aplicaciones mas importantes.

La literatura sobre modelos basados en agenteseba@ sensiblemente
en los ultimos afios. Segun cita Tesfatsion (208dfualmente existen buenas
colecciones al respecto, cormbe Sackler Colloquium, Proceedings of Nacional
Academy of Sciences (2002misiones especiales en revistas académicas:
Computacional Economics 2001, The Journal of EcecoBynamics and
Control 2004; numerosos articulos individuales en revistas aca@Smcomo
Computacional and Mathematical Organization Theotgnbién en revistas
cientificas comadNature y Science por ultimo libros como: Epstein y Axtell
(1996), Axelrod (1997) y Cederman (1997). Surgeavas revistas, como por
ejemplo:The Journal of Artificial Scocieties and Social Siation, y compiten
varias plataformas entre las que se destacan: ddetlscape, Repast, Swarm y
MASON*. Hoy en dia se han formado sociedades internde®nsobre
modelizaciones basadas en agentes y se realizsmsaobre modelizacion en las
mejores universidades.

8.4.4. Algunas cuestiones epistemoldgicas sobnatilizacién de modelos
basados en agentes

Los modelos basados en agentes son una metodqlogise aleja de otras
mas tradicionales, como el andlisis deductivo dirpde modelos matematicos.
En las lineas siguientes exploraremos cuales senpézuliaridades de los
modelos de agente como herramienta para la ineesig cientifica, destacando
sus ventajas y limitaciones.

La primera cuestion a destacar es que los mode&oagdnte deben ser
modelos “generativos”. Hemos de disefiar el modeltatiforma que dotando a

43.Netlogo en: http://cll.northwestern.edu/netlogo
Swarm en: http://wiki.swarm.org/
Repast en: http://repast.sourceforge.net/
MASON en: http://cs.gmu.edu/~eclab/proyects mason
Ascape en: www.brook.edu/ES/dynamics/models/ascape/
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los agentes de unas determinadas microespecifiezxio reglas sean capaces de
reproducir una macroconducta observable. En nuestiso deberiamos
determinar un modelo que a partir de unas regléisidies para los agentes
(empresas), la dinAmica de interacciones generaligivibucion para el tamafio
de las empresas que cumpla la ley de Zipf.

En el desarrollo de modelos pueden darse variaacgiines. Por ejemplo,
gue no se genere la conducta deseada, bien pa@aque&doespecificaciones no
son correctas, o bien porque no son correctosdtmyas que se han aplicado a
dichas especificaciones. Por otro lado, es podgiple aln encontrando unas
reglas que sean capaces de reproducir una condwctppdamos inferir con
seguridad que sean dichas especificaciones lasuadies para explicar la
emergencia de la conducta agregada. Pueden etists modelos o especifica-
ciones alternativas que también la generen. Erca&se deberan compararse los
diferentes modelos y determinar cual es la soluaidds satisfactoria. En
resumen, los modelos de agente deben ser modekrseraivos” de una
macroconducta, pero, teniendo en cuenta que laicighde generar un modelo
no es una condicidn suficiente para poder dar yplcacion de este; es decir, la
generaciéon de macroconductas es una condicionaréeero no suficiente.

Por otro lado, los modelos de agente han recibifyemtes criticas por
parte de la comunidad de investigadores, Epstéi@52considera tres de ellas,
como las mas importantes: en primer lugar, se agusa modelos de agente de
no utilizar ecuaciones, en segundo lugar de naseéuctivos, y en tercer lugar,
de ser modelos ad-hoc y por lo tanto de no teneergédad. Las dos primeras,
afirma Epstein que no son ciertas y la terceregpteidera irrelevante.

Cada modelo de agente es, después de todo, urmmpragnformatico, que
esta tipicamente codificado en un lenguaje de progcion. En este sentido, se
puede definir cualquier modelo de agente como urjuato explicito de for-
mulas matematicas (funciones recursivas). Aunquia gmactica dichas funcio-
nes pueden ser extremadamente complejas y diftl@sterpretar, técnicamente
existen. En todo caso, los modelos basados enohegirecursivas serian bas-
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tante irreconocibles como modelos de interacci@mganientras que un modelo

de agente equivalente seria claramente reconobie alla de si las funciones o

ecuaciones equivalentes son faciles o dificilesltener, los modelos de agente
tienen la ventaja de permitir observar como evohaiel modelo en miles de

pasos y obtener una importante cantidad de datos.

La segunda acusacion sobre los modelos de agermpeeeso son deduc-
tivos, sin embargo esto no es del todo correc@grs&pstein (2005): cualquier
realizacion de los modelos de agente es una estdetluccion, pues las
explicaciones generativas implican una deducciamgae lo inverso no es
cierto, pues es posible deducir sin generar. Peireeeesario hacer notar que no
todos los argumentos deductivos tienen caractestieantivo como modelos de
agente.

Respecto a la tercera de las acusaciones, queolbslos de agente son ad-
hoc y no tienen generalidad, es cierto. Claramégemodelos de agente se
aplican sobre conjunto mas pequefios, tienen meapsrajidad en sus afir-
maciones que, por ejemplo, las teorias microecoa®nmieoclasicas o los
modelos macroeconémicos. Sin embargo, este hechiem® porque constituir
una limitacion para su validez, por lo menos erelativo a cuestiones como a la
gue a nosotros nos ocupa: explicar la apariciérurtle macroconducta en un
determinado tipo de sistemas, los formados por esagr

Los modelos de agente, en muchos casos, tienen owatep explicar la
emergencia de regularidades estadisticas obsereaddgerentes sistemas. En
estos casos, cada uno de los modelos desarrolladosgeterminadas especi-
ficaciones para los agentes y el entorno, consiituin modelo deductivo.

8.4.5. Un modelo multi-agente que reproduce distéibnes de ley
potencial.

Como vimos en el capitulo 2, se conocen muchosnienés que se
distribuyen conforme a una ley potencial, y sabemoe estas leyes estan
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presentes en la arquitectura de los sistemas cfmaples, por lo tanto, légico
gue los modelos multi-agente hayan sido utilizaolms intentar indagar en las
causas subyacentes de la emergencia de este tiistrdeuciones. La aplicacion
mas conocida, o por lo menos la mas cercana araungrés, a excepcion del
modelo de Axtell expuesto en el siguiente apartato,un modelo anterior,
conocido como Sugarspace, de Epstein y AXtell

Sugarspace modela una sociedad artificial en ldapiagentes se mueven
por una cuadricula de 50 x 50 celdas. Cada ceadda tina cantidad renovable de
un recurso, en este caso “azucar”, que el agemtadden la celda puede comer.
Los agentes deben consumir azucar para sobreSivionsumen mas azucar del
que necesitan pueden conservarlo y lo pueden caomisrtarde, en variantes
ampliadas del modelo original los agentes pued@rdambiar sus excedentes
con otros agentes. El modelo demuestra que alurdeuas agentes comienzan
con una distribucién de la renta (cantidad de azacamulada por agente)
aproximadamente simétrica, pronto se desarrolladistabucion de la riqueza
fuertemente sesgada. Epstein y Axtell (1996) creammodelo en el cual la
distribucion de la riqueza de los agentes, detexdarpor la cantidad de azucar
acumulado por cada uno de ellos, se ajusta a stréibdcion del Pareto.

Los agentes tienen asignadas ciertas capacidadésit@s): pueden ver el
entorno y tienen un metabolismo que determina latidad de azucar que
necesitan consumir. Estos atributos se distribugiatoriamente entre la
poblacién. Los agentes tienen una motivacién, lamagacion del recurso, lo
buscan y se mueven hacia éste en base a unabagtar la celda desocupada
que tenga mas azucar disponible dentro de lose$mitarcados por su vista y
moverse hasta ella. Aquellos agentes que su nevakdcar desciende hasta cero
mueren. En todo caso, todos los agentes muerem@woanzan su limite vital
(edad maxima determinada). Nuevos agentes con signagioén aleatoria del
recurso reemplazan a los agentes muertos.

44, Epstein, J.M. y Axtell, R. (1996%rowing artificial societies: Social science from
the bottom upMIT Press, Cambridge, MA.
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La figura 8.4 muestra la interfaz de una aplicaciéalizada con el
programa NetlogB, una adaptacion del Sugarscape de Epstein y Axtell
denominadaWealth distributiof.Utiliza como recurso el grano en lugar del
azucar. Los agentes recogen grano de las parciasoynen para sobrevivir. La
riqueza de cada agente viene dada por el granesjoapaz de acumular. Cada
parcela tiene una cantidad de grano y una capacidagproducirlo. Mientras
gue en el modelo original de Epstein y Axtell, @urso (azucar) se acumula en
dos zonas, en el centro se encuentran las pancelasricas y la cantidad de
azucar por parcela desciende a medida que nosnatejde ese centro, en la
aplicacion de Netlogo el recurso se distribuyetal&amente.

Como muestra la figura 8.4., el modelo comienza gpa distribucion
simetrica de la riqueza y demuestra que, cuandagdestes tienen informacion
limitada (solo son capaces de ver parte del entdonoas proximo), los recursos
sSOn escasos y estos agentes estan motivados aacarhulacion del recurso, se
genera una distribucién de la riqueza fuertemeetada y acorde con la
descrita por Pareto. La distribucion aleatoria dalor de los atributos que
caracterizan a los agentes como la capacidad o \osel metabolismo, juegan
un importante papel. Aquellos agentes dotados cagores capacidades, es
decir, relativamente mejor dotados, son capacesaaular mas y mas riqueza.

A partir de la aplicaci6iWealth Distributiondividimos a la poblacién en
10 clases en base al nivel de riqueza alcanzadocldsse mas pobre estara
formada por todos aquellos agentes que tienenignaza inferior a 1/10 de la
riqueza que posea el agente mas rico; la segumda,gbor aquellos con una
renta inferior a 2/10 (¢1/10) y asi sucesivamente. Se parte de una pobldeid
1000 agentes y una distribucién aproximadamentétstca. Desde los primeros
momentos se observa como la distribucion comienzacarse asimetrica con la
presencia de gran cantidad de agentes con unariagrza. En la figura los
agentes con menores niveles de riqueza se repaasem tonos rojizos, los de
las clases o intervalos medios, con tonos verdgstas de mayor nivel de
rigueza en tonos azules.

45. Netlogo contiene una biblioteca de modelos,eguena amplia coleccion de simulacio-
nes pre-escritas que, como en este caso, puedesagas y modificadas

46 . Wilensky, U. (1998): Netlogo Wealth Distritmartimodel.
En: http://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/ it&astribution
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t=1328

Class Histogram Pens
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Valores del modelo: a) Atributos de los agentexima vision =7; maximo metabolismo
=7; edad minima =1; edad méxima = 86. b) Atributedas parcelas (el entorno): espacio
con maxima riqueza =16%; frecuencia de crecimiglgiograno = 3 cantidad de grano
que crece por periodo.= 4.

Fuente: Netlogo “Wealth distribution” y elaboracigropia.

Figura 8.4. Sugarscape, un modelo capaz de genenaa distribuciéon en la
riqgueza que se ajusta a una ley potencial

8.4.6. Un modelo multi-agente en la explicacion tke distribucién del
tamano de las empresas

Los trabajos de Axtell (1999, 2002) tienen comoetbp definir un
modelo de agente que sea capaz de generar uributigtin del tamafio de las
empresas que se comporte de acuerdo a una leyciabtérs decir, trata de crear
un modelo por ordenador basado en las interaccideesgentes (personas) en
sistemas descentralizados (el mercado), que sea dapreproducir una distribu-
cion del tamafio de las empresas que cumpla lael&pd.

Desarrolla un modelo donde la estructura, la distibn que emerge, es
consecuencia de las interrelaciones entre agesagrésas), en un contexto de
no equilibrio y racionalidad limitada. EI modelartbién ha sido extendido a la
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explicacion de la distribucién del tamafio de lasdades, Axtell y Florida
(2000).

Axtell a partir de un mundo artificial creado enoetlenador, mediante el
establecimiento de una micro-reglas, sera capaemteducir un modelo en el
que, a largo plazo, se llegue a una distribuciéoraestable que coincide con la
evidencia empirica observada. Para ello define wdeto basado en los
siguientes supuestos:

- La poblacién es heterogénea

- Existe racionalidad limitada.

- Se producen interacciones locales entre las engpdeska poblacion.

- Se establecen preferencias renta-ocio para logesgen

- Existen rendimientos crecientes de la cooperadéma formacion de
grupos.

- Los agentes en los grupos actian no cooperativament

Axtell plantea un escenario de agentes artificidiesdos de racionalidad
limitada, vision local y de ciertas preferencias ®manto a los ingresos. Las
ecuaciones expresan la toma de decisiones de éosesgdespués de procesar la
informacién que recogen de los miembros de su &aal”’, es decir, de las
interacciones locales.

Desde la vision de Axtell, las empresas crecen eletthottom-up La
distribucién del tamafio de las empresas que nasatlservamos es una
consecuencia de multitud de decisiones tomadakp@yentes (en este caso las
personas) que deciden incorporarse a un grupo $8n Gaso una empresa)
basandose en sus preferencias, su racionalida@diany el caracter local de las
interacciones.

Se considera que los agentes tratan de maximizaiesastar representado
por una funcion de utilidad que depende de: laepeefcia por el ingreso, la
cantidad de input que aporta al grupo, la canti&adnput total del grupo y la
compensacién que reciben por la aportacion de put.irbe establece que la
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compensacion no puede ser decreciente en relakcmutaut aportado. Por otro
lado, los agentes son heterogéneos, presentarerdder preferencias por el
ingreso, cualificacion y proporcion de input apdaaEn base a estos supuestos
los agentes actlan no cooperativamente. Cada ag#etda maximizar su
bienestar y lo intentara conseguir reduciendo le@aaién de input o nivel de
esfuerzo que realiza, intentara mejorar su bienastasta de los demas agentes
del grupo. Cuando un nuevo agente entra en el gripoutput total de este
aumenta tanto por la aportacion al input del nuemiembro como por los
rendimientos crecientes derivados de la cooperadfada agente intentard
beneficiarse de estos aspectos y podra reducivelide aportacion al input, sin
gue lo haga el output total del grupo. Al aumertaamario del grupo es posible
gue los rendimientos crecientes compensen la disndin del esfuerzo de alguin
agente de manera que es posible el aumento deetidsuciones habiendo
reducido el input aportado.

El modelo de Axtell (1999) revisado en Axtell (2002 inspirado en la
teoria de juegos, considera que la explicacioradkskribucién del tamafio de las
empresas debe ser disefiada a partir de la din&lmiganeracién de grupos (de
trabajo). Demuestra que los agentes alcanzan ulibegude Nash pero que éste
no es estable, existe un determinado tamafo a pifticual el equilibrio se
vuelve inestable y los miembros del grupo quietgsmndonarlo provocando una
reducciéon en su tamafio y a la larga su desaparicebimestabilidad del grupo
tiene que ver con lofee riders Cuando se incorporan nuevos agentes que
desean contribuir menos al output —en Axtell (199@hen menos preferencia
por el ingreso— su incorporaciéon provoca una reidanagel output y una revision
de las expectativas de los miembros del grupobaji De manera que aquellas
empresas que alcanzan mas éxito y permanecen engsotien el mercado son
las que menos atraen a fose riderso con otras palabras las que son capaces de
atraer a los trabajadores con mas preferencia pangeeso, aquellos mas
productivos.

Por otro lado, Gallegati et al. (2003) desarrollam modelo sobre la
fragilidad financiera de las empresas Cuando es@s heterogéneas y
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interactan a través de mercados de crédito, elelmothmbién reproduce
distribuciones de ley potencial para el tamaficadeempresas.
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CONCLUSIONES

Este ultimo apartado de la memoria, se destinaparex cuales son las
conclusiones basicas que se derivan de la invegiigaealizada. Ademas, se
esboza cual debera ser el camino a seguir panaulafinvestigacion.

1. En primer lugar, la evidencia empirica muestrap datgo de numerosos
trabajos, que la distribucion del tamafio de lasresgs es, generalmente,
altamente asimétrica; los datos se ajustan a ynadtncial o, con otros
términos, cumplen la ley de Zipf. Como ya ha siefenido varias veces a lo
largo de esta memoria -especialmente en los daoses capitulos- el
comportamiento de ley potencial de la distribucidel tamafio de las
empresas implica que existe una relacién inversee ezl tamafio de la
empresa y su frecuencia de aparicion. Esta eviddracsido contrastada para
poblaciones de empresas de multiples paises, cachemor Estados Unidos
y continuando por diferentes economias desarrd|agtamo los paises de la
Unién Europea, Japén y el resto de paises de laED@E3te trabajo ha
ampliado la evidencia empirica al respecto, comgundb que, en nuestro
pais, también se cumple la ley de Zipf. De formevéry los resultados que
arroja la evidencia empirica han sido los sigugnte

- Los datos sobre tamafio de las empresas se ajustaa ley potencial
pero la forma de la distribucibn —el exponente—ied#f signi-
ficativamente, de unos paises a otros. Ademasidigedcia observada en
la pendiente entre paises con niveles politicoson@micos similares,
nos indica que deben existir algunos aspectos guip estrictamente
econdmicos) que condicionan la estructura deldegitipresarial.
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- Generalmente, se observa que para cada pais |l&eptende la distri-
bucién, permanece relativamente estable para asnglEriodos de
tiempo.

- La distribucion del tamafio de las empresas tiene&amportamiento
fractal. Se ha comprobado que, en Espafa, laklistén se ajusta a una
ley potencial en diferentes escalas espaciales fmwlo el pais, para
diversas Comunidades Auténomas y también parasdiggurovincias y
grandes ciudades que pertenecen a diferentes Cdaal@si Autbnomas.

2. Los fendmenos que se comportan como leyes potescigjos de ser algo
especifico de las empresas o incluso de la econdwafasido observadas en
fendmenos cuyo estudio pertenece a ramas tan dévexsmo la fisica, la
biologia, la geografia, la linglistica, o la ecofmmctualmente, se reconoce
el caracter ubicuo de las leyes potenciales y ssidera que forman parte de
la arquitectura de los sistemas complejos. Es&isrsas se caracterizan por
estar formados por gran cantidad de agentes eradetén, cuya conducta
depende de muchas y diversas variables. En eltogsnposible aislar y
determinar la influencia que tiene cada variableelesistema, e incluso, en
muchos casos, tampoco es posible determinar t@awydriables que le
afectan.

3. Las leyes potenciales estan directamente relacisnadn la aparicion de
orden espontaneo. Son el resultado de un procesatderganizacion en
sistemas que se encuentran alejados del equiliktio.nuestro caso, el
sistema formado por las empresas que abastecerergadn, se encuentra
fuera del equilibrio ya que en él se producen comas entradas y salidas de
empresas. A partir de este alejamiento del eqialiled sistema es capaz de
crear, de forma espontanea, una estructura —o atengiento estadistico—
estable: la ley potencial observable solo a nieéststema como un todo.

4. Si consideramos que la ley potencial observada [zardistribucion del
tamafio de las empresas es una manifestacién dedegencia de orden
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espontaneo, el paso siguiente debe orientarseeatigar como se produce
este proceso de autoorganizacion, es decir, quéanisewos o dinamica

caracteriza al sistema para que emerja esta macioct, o, con otras

palabras, cuales son los mecanismos subyacerdesudolorganizacion. Pese
a la suficiente evidencia empirica del ajuste dedlatos a la ley potencial, no
han emergido explicaciones teodricas, suficientemesudtisfactorias de los

mecanismos o las causas que generan la apariciéstaedistribuciones. En

un primer momento, debido al caracter universatstas leyes, se penso en
la posibilidad de buscar planteamientos, que fuesgraces de explicar la
aparicion de la ley en fenbmenos de cualquier tiio. embargo, con el

tiempo, esta idea fue abandonada y hoy se consiglerda emergencia de

estas leyes debe ser analizada y explicada cohelaamientas propias de
cada disciplina.

Aunque es cierto que la abundante emergencia ds legtenciales es una
cuestién cuya explicacién no esta resuelta, pandmos en el campo de la
economia. Y que, ademas, debera resolverse ctrelemientas propias de
cada campo. Si parece conveniente resaltar algamasces e hipotesis
interesantes que se han realizado en otros cafBpgsiimer lugar, la fisica
de los sistemas complejos descubre que muchosmasstede forma
espontanea, tienden en su dinamica hacia una isituanetaestable
caracterizada por la aparicion de leyes potencialesl tamafio de las
avalanchas o intensidad del suceso. Se trata @gnsis que se encuentran
fuera del equilibrio, donde un mismo hecho o evgntede provocar, tanto
efectos apenas apreciables como efectos catasgOkstos sistemas reciben
el nombre decriticamente autoorganizadosa biologia evolutiva parece
estar de acuerdo con estos planteamientos, commutolupue los ecosistemas
y las biosferas también se ajustan a comportansergn los que
perturbaciones aparentemente similares pueden ¢feetos de magnitudes
muy diversas, caracteristica tipica de los sistecoasplejos que presentan
dinamicas no lineales en situaciones fuera dellibgoi Recientemente, la
teoria de redes también ha observado que la tojpolieggrandes redes como
la World Wide Web tiene un comportamiento potenciplocos nodos
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altamente conectados, junto a gran cantidad desnoalo pocos enlaces- en
estos casos los ataques a la red pueden provecdoeinuy diversos, tanto
inapreciables como catastréficos. Esta caracteaisiimbién estéd presente en
la economia: una perturbacién negativa puede difsmgbor todo el tejido
empresarial provocando grandes dafios al sistembacieree de muchas
empresas o, por el contrario, puede tener efeesisraperceptibles.

6. La distribucion observada del tamafio de las empresaerge de las
multiples interacciones que se producen entre dentas que acttan en el
sistema, en nuestro caso, las distintas empreeggipos de trabajo. La ley
potencial es umacrocomportamientque nunca puede derivarse del estudio
de la conducta individual de cada una de las eraprgse lo forman. Cada
empresa, tiene una informacién limitada y es inzajgabarcar la totalidad.
La emergencia de la distribucién se deriva de doralidad limitada de los
agentes y de sus interacciones de caracter loaal efm un sentido
estrictamente geogréfico). Como ya observd, en arilugar la fisica, la
estabilidad que aparece a nivel del sistetadey potencial- contrasta con la
“turbulencia” a un nivel inferior.

7. Actualmente, la explicacion mas satisfactoria sol@eemergencia de
fendmenos que se distribuyen como leyes potenciatesl campo de la
economia y, especificamente, de la distribuciéntatehaiio de las empresas,
ha sido la proporcionada por Simon (1955, 1958)guArenta que las
distribuciones asimétricas y el comportamiento patd puede ser debido a
un proceso de crecimiento aleatorio donde el tana&fitas empresas no es
significativo en el crecimiento de éstas. Aunqui esodelo sea capaz de
reproducir el macrocomportamiento observado, hibickr muchas criticas
dirigidas a su poca capacidad explicativa y a sita fae contenido
economico. Mucho mas recientemente, en la seguitdd e la década de
los 90, la teoria de redes ha descubierto querdalgs redes del mundo real
como las biosferas o la World Wide Web, tienen esg&uctura de ley
potencial en la conectividad de sus nodos, propdeienodelos explicativos
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sobre la formacion de estas redes, muy similates expuestos por Gibrat y
Simon.

Méas alld de los avances en el concepto de autoaegain desde la
termodindmica y la complejidad, en las distintamaa de la ciencia, han
surgido investigadores interesados en lo que hapaamos como sistemas
emergentes, también llamados sistemas ascendemtesonductdottom-
up. Sabemos que en estos sistemas no existe una adteedtralizada que
planifique su funcionamiento, contrariamente, stesna se organizada de
forma descentralizada, a partir de las interacsiaiee los multiples agentes
gue lo forman. En los sistemas descentralizadogtgoeganizados es muy
importante diferenciar entre niveles, por ejemplttre el comportamiento de
una hormiga y el de la colonia, el de una persoeladgl grupo o colectivo, y
el de los agentes individuales -empresas o consuesd respecto al
comportamiento del mercado. En este trabajo seidsmas como ya lo
hicieron otros —-Smith, Menger, Hayek, Schelling oudgtnan- que el
mercado es un sistema autoorganizado. Al igual ogre con otros
sistemas, el mercado es un sistema ascendentelguier mas complejidad
por las interacciones entre sus agentes, ya segmesss, inversores,
consumidores, etc. Los rasgos que caracterizan mamado no pueden
inferirse del estudio de cada agente participantel esistema. Si queremos
explicar ciertas pautas observadas en los mercado® es en nuestro caso,
la distribucion del tamafio de las empresas, el cetwsiste en encontrar
aquellos mecanismos o0 conductas de los agentessem® capaces de
reproducir la emergencia observada. En este sentidomodelos multi-
agente son la herramienta mas adecuada para caresstguobijetivo.

El desarrollo de las ciencias de la informaciérpbamitido la aparicién de
una nueva herramienta metodoldgica, los sistemdis-agente, basada en la
creacion de sistemas artificiales que viven y saellan en el ordenador.
El objetivo es simular el funcionamiento de sistermaales a partir del
disefio de unas micro-reglas en el comportamientosiagentes que viven
en el ordenador. La distribucion del tamafio de dmspresas ya ha
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10.

comenzado a ser un campo estudiado por los modelosgente, Axtell
(1999, 2002), figura destacada en el campo, harddado un modelo
basado en la formacién de grupos de trabajo, queeta de la determinacion
de ciertas micro-reglas para los agentes (en astepersonas) que actdan en
el sistema, es capaz de generar una distribucigntgoafios para las
empresas que cumple la ley de Zipf. Pese a esteriampe paso hacia
delante, nada nos asegura que esas micro-reglasddsfpor Axtell sean
realmente la causa de la asimetria observadadistigoucion.

La futura investigacion debe orientarse haciaesadollo de modelos de
agente que sean capaces de reproducir una distribpotencial para el
tamafo de las empresas. Para ello deberemos onermstros esfuerzos a la
bdsqueda y definicibn de las micro-reglas que ganezl macrocom-
portamiento deseado. Ello supondra la ejecuciémadi@s tareas, en primer
lugar sera necesario se capaces de implementaodelanmulti-agente por
ordenador bien disefiandolo desde sus inicios,dbesibastante complicado
o también utilizar diversos programas informaticga existentes,
especialmente, por ejemplo Netlogo, Swarm o tamB&jek en el campo del
disefio de redes. En segundo lugar, ser capacexdet&r mecanismos que
nos ayuden a la basqueda de las micro-reglas atdlesyaen tercer lugar a
cuantificarlas.
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