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1. Introduccion

1.1. La importancia del ahorro

El ahorro constituye un pilar importante de la seguridad economica personal, asi como de la
estabilidad macroeconomica en general (Bernheim, 2002). A nivel individual, el ahorro
proporciona proteccion ante imprevistos, permite planear compras importantes como
vivienda o educacién, y financia la jubilacion, de forma que se mejora la seguridad financiera
y las oportunidades de ascenso social (Browning y Lusardi, 1996). Tener habitos de ahorro
solidos fomenta la estabilidad financiera de las personas y las familias al reducir la
dependencia del endeudamiento (Feldstein y Horioka, 1980). Desde una perspectiva
macroeconomica, el ahorro agregado de las personas constituye un capital para la inversion
empresarial, el desarrollo de infraestructuras y el avance tecnoldgico, que son motores del
crecimiento econdémico y la riqueza nacional (Solow, 1956). Por el contrario, un ahorro
agregado bajo puede limitar la inversion, lo que podria obstaculizar el crecimiento de la
productividad y afectar la calidad de vida de los trabajadores y ciudadanos en general. Por lo
tanto, unas practicas de ahorro saludables contribuyen significativamente tanto al bienestar
microecondémico como a la prosperidad y estabilidad macroecondmicas (Feldstein y Horioka,
1980). Investigaciones previas subrayan esta importancia doble, destacando como el ahorro
facilita la estabilizacion del consumo y el logro de objetivos individuales (Browning y Lusardi,
1996), a la vez que impulsa la acumulacion de capital necesaria para el crecimiento
economico a nivel nacional (Solow, 1956).

1.2. Dimensiones econdmicas, psicologicas y sociales del ahorro

Si bien el ahorro es un aspecto basico para la estabilidad econdémica, el proceso de
decision individual para posponer el consumo es complejo y no se puede explicar
completamente con los modelos econdmicos tradicionales. Aunque teorias neoclasicas como
la Hipotesis del Ciclo de Vida (Modigliani y Brumberg, 1954) asumen que las personas
planifican su consumo a largo plazo basandose en incentivos tangibles como las tasas de
interés, la evidencia empirica muestra desviaciones significativas, como tasas de ahorro
insuficientes y una gran heterogeneidad en el comportamiento que no se explica sélo por
factores econdmicos. Esta discrepancia subraya que las decisiones de ahorro son
intertemporales y estan sujetas también a una dimension psicoldgica, donde sesgos cognitivos
como el sesgo del presente y problemas de autocontrol llevan a los individuos a valorar
desproporcionadamente la gratificacion inmediata sobre el bienestar futuro, contradiciendo a
menudo sus propios planes a largo plazo.



A este tira y afloja entre la racionalidad econémica y los sesgos psicologicos se suma la
dimensién social, ya que las decisiones financieras no se toman en un vacio aislado. El
comportamiento de ahorro esta influenciado por el contexto en el que operan los individuos,
donde las normas sociales, la observacion del comportamiento de los pares y la informacion
que circula en las redes personales moldean las actitudes y habitos financieros. Por lo tanto,
para comprender realmente la dinamica del ahorro y predecir sus patrones, es necesario
adoptar un enfoque multifacético que no solo considere los incentivos econémicos, sino que
integre la interaccidon entre las predisposiciones cognitivas individuales, como el descuento
hiperbdlico, y las fuerzas del entorno social que pueden amplificar o mitigar estos sesgos.

1.3. Sesgos cognitivos en la toma de decisiones financieras:
sesgo de presente

Las decisiones financieras, particularmente las relacionadas con el ahorro, son
intertemporales por naturaleza, lo que requiere que los individuos evaluen costos y beneficios
que ocurren en diferentes momentos del tiempo. Aunque el modelo de descuento
exponencial tradicional asume que las preferencias temporales son constantes (asume que
un plan de consumo formulado en el presente se mantendra optimo en el futuro) la
investigacion en economia conductual ha documentado desviaciones de este
comportamiento consistente. Una de las alternativas tedricas establecidas para describir
estos patrones observados es el descuento hiperbdlico, el cual postula que la tasa de
descuento aplicada por los individuos no es constante, sino que disminuye a medida que se
amplia el horizonte temporal. Esto implica que las personas aplican una tasa de descuento
mucho mas alta (es decir, muestran una mayor impaciencia) frente a recompensas inmediatas
o cercanas, mientras que adoptan una tasa de descuento menor y mas paciente cuando
evaluan opciones situadas en un futuro mas distante (Ainslie, 1992; Laibson, 1997). Esta
dinamica genera una inconsistencia temporal en sus elecciones, donde las preferencias
pueden cambiar con el paso del tiempo.

Esta estructura de preferencias da lugar al fenomeno conocido como sesgo del presente,
donde la gratificacion inmediata recibe un peso mayor en la funcion de utilidad del individuo
en relacion con el bienestar futuro. La consecuencia de este mecanismo es una discrepancia
entre las intenciones a largo plazo y las acciones a corto plazo; un individuo puede planificar
racionalmente ahorrar recursos para objetivos lejanos como la jubilacion, pero revertir esa
preferencia cuando tiene disponible el consumo inmediato (Thaler y Shefrin, 1981). Este
conflicto interno favorece comportamientos como la procrastinacion en el inicio de planes
financieros y la impulsividad en el gasto, contribuyendo a la observacion empirica de tasas de
ahorro inferiores a las que los propios individuos considerarian optimas. Por lo tanto, esta
investigacion adopta el modelo de descuento cuasi-hiperbolico para operacionalizar y
analizar cémo este sesgo especifico influye en la acumulacion de riqueza y cémo responde
ante diferentes estimulos del entorno.



1.4. El rol del contexto social: Normas sociales, efectos de pares,
informacion

A pesar de la relevancia de los mecanismos cognitivos internos, las decisiones de
ahorro no ocurren en un vacio aislado, sino que estan inmersas en entornos sociales
complejos que moldean las actitudes y los resultados financieros (Browning y Lusardi, 1996).
Un mecanismo en este contexto es el efecto de los pares, el cual sugiere que los individuos no
optimizan su consumo de forma autdonoma, sino que evaluan y ajustan sus niveles de gasto y
ahorro basandose en la observacion del comportamiento de su circulo social cercano, como
amigos, colegas o vecinos (Browning y Lusardi, 1996; Duflo y Saez, 2003). Esta tendencia a la
comparacion social puede conducir a una alineacion de estrategias financieras dentro de los
grupos, donde la exposicion a patrones de consumo elevados de los pares puede incentivar
un aumento en el gasto propio o, por el contrario, la observacion de habitos mas
conservadores puede fomentar la participacion en planes de ahorro, demostrando que las
redes personales actuan como canales activos de influencia que pueden anular o reforzar las
predisposiciones individuales (Bertrand y Morse, 2013).

Mas alla de la imitacion directa del comportamiento, el entorno social impone estructuras
normativas y facilita flujos de informacion que regulan la toma de decisiones intertemporal.
Las normas sociales establecen expectativas compartidas sobre lo que constituye un
comportamiento financiero aceptable, generando una presion hacia la conformidad que
puede motivar a los individuos a adherirse a practicas de ahorro valoradas por su comunidad,
incluso si estas contradicen sus impulsos inmediatos de consumo o su interés material directo
a corto plazo (Bernheim, 1994). Paralelamente, la difusién de informacién y alfabetizacién
financiera a través de las interacciones sociales juega un rol determinante; la capacidad de un
individuo para planificar a largo plazo y resistir el sesgo del presente depende en gran medida
de su comprension de los conceptos financieros, un conocimiento que frecuentemente se
adquiere y refuerza mediante el aprendizaje social dentro de la red (Kuchler y Stroebel, 2020).
En consecuencia, la interaccion entre estas dinamicas sociales externas y los sesgos
cognitivos internos constituye un factor determinante en la acumulacidén de riqueza,
sugiriendo que la calidad de las decisiones de ahorro es el resultado emergente de la tension
entre la psicologia individual y la influencia colectiva.

1.5. Brecha de investigacion: Comprension de la interaccién entre
los sesgos individuales y la dinamica social en el ahorro

Aunque las teorias economicas neoclasicas y los modelos conductuales de descuento
hiperbolico han avanzado en la explicacién del ahorro al aislar los incentivos financieros y los
factores psicoldgicos respectivamente, sigue existiendo una limitacién en la literatura
respecto a como estos sesgos cognitivos individuales operan dentro de una estructura social



dinamica. El conocimiento actual tiende a analizar la inconsistencia temporal de las
preferencias o la presion de las normas sociales como fendmenos independientes, pasando
por alto frecuentemente que las decisiones financieras son el resultado emergente de una
tension simultanea entre el impulso individual por la gratificacion inmediata y la influencia del
entorno. Si bien marcos tedricos como el de Cao y Werning (2018) ofrecen condiciones
precisas para predecir el ahorro basandose en parametros de impaciencia individual, estos
modelos asumen agentes aislados, lo que genera una desconexion con la realidad empirica
donde las decisiones de consumo estan socialmente arraigadas.

Por lo tanto, existe la necesidad de investigar la interaccion especifica entre la
heterogeneidad de las preferencias individuales (en este caso el sesgo del presente) y
mecanismos de influencia social como la difusién de informacion, la comparacion entre pares
y la conformidad con normas. Esta investigacion aborda dicha brecha modelando como estas
fuerzas sociales pueden actuar como amplificadores o mitigadores del descuento
hiperbolico, explorando si el contexto social funciona como un mecanismo de correccidn
conductual o como un factor que exacerba la ineficiencia en el ahorro . Al integrar estas
dimensiones, el estudio busca ofrecer una explicacion sobre las variaciones observadas en la
acumulacion de riqueza que no pueden ser totalmente justificadas por los incentivos
econdmicos o los rasgos psicologicos cuando se consideran por separado.

1.6. Modelado basado en agentes (MBA) como enfoque
metodologico

Para abordar la complejidad de las decisiones de ahorro, esta investigacion adopta el
Modelado Basado en Agentes (MBA), una metodologia de simulacién computacional que
permite representar sistemas desde una perspectiva ascendente ("bottom-up”). A diferencia
de los modelos econdmicos tradicionales que suelen asumir agentes representativos con
racionalidad perfecta y homogeneidad, el MBA facilita la creacién de una poblacién de
agentes heterogeneos que operan bajo supuestos de racionalidad limitada, utilizando reglas
de decision y heuristicas en lugar de una optimizacion matematica estricta (Bonabeau, 2002).
Esta caracteristica hace que el MBA sea ideal para estudiar fendmenos como el descuento
hiperbdlico, donde los individuos exhiben preferencias inconsistentes en el tiempo vy
desviaciones de la conducta estandar, permitiendo capturar como la diversidad en los perfiles
de impaciencia y alfabetizacion financiera influye en los resultados econémicos agregados.

La eleccion de esta metodologia responde especificamente a la necesidad de modelar
explicitamente las interacciones entre los agentes dentro de una estructura social dinamica.
El MBA permite implementar mecanismos concretos de influencia, tales como la comparacion
entre pares, la difusion de informacién y la conformidad con normas sociales, observando
como estas fuerzas externas interactuian con los sesgos cognitivos internos de cada individuo



. Al simular estas dinamicas a nivel micro, el modelo hace posible identificar patrones
emergentes a nivel macro, revelando como las decisiones individuales y las interacciones
locales dan lugar a tendencias de ahorro colectivas y distribuciones de riqueza que no
podrian inferirse analizando los componentes por separado.

1.7. Objetivos de la investigacion (Enfocados en el modelado de
la interaccion)

El objetivo principal de esta investigacion es analizar la interaccion entre los sesgos
cognitivos individuales, especificamente el descuento hiperbodlico o sesgo del presente, y los
mecanismos de influencia social que operan en las decisiones de ahorro. Se busca
comprender cémo la heterogeneidad de las preferencias intertemporales no actua en
aislamiento, sino que es modulada por fuerzas del entorno social, como la difusion de
informacion financiera, la comparacion de consumo entre pares y la conformidad con las
normas sociales. Al integrar estas dimensiones psicologicas y sociales, el estudio pretende
determinar si el contexto social funciona predominantemente como un mecanismo de
correccion conductual que mitiga la impaciencia individual o, por el contrario, como un factor
gue exacerba la ineficiencia en el ahorro y la polarizacién de la riqueza.

Para lograr este propdsito, la investigacion emplea un enfoque de simulacién
computacional mediante Modelado Basado en Agentes (MBA), lo que permite representar
explicitamente la dinamica entre individuos heterogeneos conectados dentro de una
estructura de red social. A través de esta metodologia, se busca ofrecer una explicacion
tedrica y operativa sobre las variaciones observadas en la acumulacion de riqueza que no
pueden ser totalmente justificadas por los incentivos econdmicos tradicionales o los rasgos
psicologicos cuando se consideran por separado. En ultima instancia, el trabajo aspira a
identificar bajo qué condiciones especificas las interacciones sociales pueden promover
comportamientos de ahorro mas eficientes o conducir a trampas de pobreza, proporcionando
asi una nueva perspectiva para el analisis de la conducta financiera.

1.8. Preguntas centrales de investigacion

¢ De qué manera los mecanismos de influencia social, especificamente la difusion de
informacion, la comparacion entre pares y las normas sociales, modulan las decisiones de
consumo y ahorro predichas por el modelo de descuento hiperbdlico individual?

¢ Bajo qué condiciones especificas el contexto social actia como un mecanismo de correccion
conductual que mitiga el sesgo del presente, y en qué escenarios empeora el comportamiento
de ahorro?



1.9. Hipdtesis

La investigacion plantea que las interacciones sociales modulan significativamente el
comportamiento de ahorro predicho por el modelo de descuento hiperbolico, actuando como
fuerzas que pueden mitigar o amplificar los sesgos individuales.

2. Marco teorico y revision de la literatura

2.1. Teorias del comportamiento de ahorro

Los economistas han buscado durante mucho tiempo modelar el comportamiento del ahorro,
desarrollando teorias para explicar como los individuos racionales toman decisiones sobre
consumo y ahorro a lo largo del tiempo, siendo las mas influyentes las teorias neoclasicas.
Una de estas teorias es la Hipdtesis del Ciclo de Vida (HCV), propuesta por Modigliani y
Brumberg (1954). En esta, se postula que los individuos racionales planifican su consumo y
ahorro a lo largo de su vida para mantener un nivel de vida relativamente estable. Lo logran
ahorrando durante sus anos de mayor actividad laboral, cuando los ingresos suelen ser mas
altos, y desahorrando (gastando la riqueza acumulada) durante los periodos de menores
ingresos, como la jubilacion. Los supuestos que sustentan la HCV incluyen la racionalidad
individual, la capacidad de prever ingresos y necesidades futuras (prevision) y unas
preferencias de consumo relativamente estables a lo largo del tiempo.

Otro modelo neoclasico muy influyente es la Hipdtesis del Ingreso Permanente (HIP),
desarrollada por Friedman (1957). La HIP sugiere que los individuos basan sus decisiones de
consumo no solo en sus ingresos actuales, sino también en sus ingresos promedio esperados
a largo plazo, que denomina "ingresos permanentes”. Las variaciones del ingreso que son
percibidas como temporales (“ingresos transitorios”) tienen un menor impacto en el
consumo; en cambio, las personas utilizan el ahorro y el endeudamiento como
amortiguadores para suavizar estas fluctuaciones a corto plazo. Al igual que el HCV, la HIP
asume individuos racionales y con vision a futuro, que pueden distinguir entre cambios
permanentes y transitorios en los ingresos y tienen acceso a mecanismos de ahorro y
endeudamiento.

Aunque influyentes, a estos modelos economicos que se basan considerablemente en
supuestos de racionalidad y prevision se les dificulta encontrar correlaciones con los
patrones de ahorro del mundo real. Las observaciones empiricas se desvian de las
predicciones de estos marcos. Por ejemplo, muchas poblaciones presentan tasas de ahorro
bajas, aparentemente insuficientes para satisfacer necesidades a largo plazo como la
jubilacion (O'Donoghue y Rabin, 1999), lo que contrasta con la planificacion fluida del



consumo y ahorro que se espera en las teorias HCV/HIP. Ademas, el consumo a menudo
parece excesivamente sensible a las fluctuaciones actuales de los ingresos, en lugar de estar
determinado unicamente por las expectativas a largo plazo (O'Donoghue y Rabin, 1999), lo
gue sugiere que las circunstancias inmediatas y las preferencias temporales inconsistentes
(Laibson, 1997) desempenan un papel mas importante que el que permiten los modelos
estandar. Avances en el estudio econdmico demuestran que los efectos de encuadre, las
opciones predeterminadas en los planes de ahorro y diversos factores psicologicos o sesgos
cognitivos tienen una influencia significativa en las decisiones de ahorro, lo que contradice la
nocion clasica de calculo puramente racional (Kahneman y Tversky, 1979; Kahneman, 2011).
Ademas, hay una heterogeneidad considerable en el comportamiento del ahorro, incluso
entre individuos con circunstancias economicas similares, lo cual es dificil de explicar
unicamente mediante variaciones en las preferencias racionales (Laibson, 1997). Estas
discrepancias sugieren que para comprender como ahorran realmente las personas, es
necesario tomar en cuenta factores mas alla de las preferencias estables y la racionalidad
perfecta, como las limitaciones cognitivas, los problemas de autocontrol, el sesgo del
presente y las influencias sociales.

Estas discrepancias entre los modelos econémicos neoclasicos y el comportamiento
observado en el mundo real subrayan la complejidad de las decisiones de ahorro, y nos hacen
ver que la realidad esta influenciada por varios de factores interactuantes, mas alla de los
supuestos de racionalidad perfecta por si solos, por lo tanto, explicar y predecir los patrones
de ahorro requiere considerar multiples dimensiones. Factores economicos, como el nivel de
ingresos de una persona, las tasas de interés vigentes y las expectativas sobre las
condiciones futuras, claramente desempenan un papel (Modigliani y Brumberg, 1954). Sin
embargo, estos se entrelazan con factores institucionales como la accesibilidad a los
servicios financieros, el diseno de los sistemas de seguridad social y pensiones, y los
incentivos o restricciones creados por las politicas fiscales (Poterba, 1994). Ademas, los
factores psicolodgicos influyen a su vez a nivel individual; estos abarcan desde las capacidades
individuales de autocontrol y las actitudes hacia el riesgo hasta sesgos cognitivos como el
sesgo del presente, que afecta las preferencias temporales (Laibson, 1997), o la toma de
decisiones en condiciones de incertidumbre (Kahneman y Tversky, 1979). Finalmente, las
decisiones de ahorro estan a su vez arraigadas en un contexto social, influenciadas por las
normas culturales, el comportamiento y las expectativas percibidas de los pares, y los habitos
y valores financieros transmitidos dentro de las familias (Browning y Lusardi, 1996).
Reconocer esta interaccion compleja de fuerzas economicas, institucionales, psicologicas y
sociales refuerza la necesidad de un enfoque multifacético para comprender y modelar de
forma mas realista el comportamiento de ahorro.

Partiendo de esta necesidad, esta investigacion, si bien reconoce la importancia del
panorama econdmico e institucional mas amplio, se centrara especificamente en estudiar las
dimensiones psicologica y social para intentar explicar una parte de las complejidades
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previamente descritas. En particular, la investigacion se centrara en el impacto de los sesgos
cognitivos, ejemplificados por el descuento hiperbolico (sesgo de presente), y en como estos
sesgos interactuan con factores sociales como la influencia de los pares, las normas sociales
predominantes y la transmision de informacion dentro de las redes. Al analizar estos
mecanismos especificos, este estudio busca ofrecer una explicacion mas sélida de la
heterogeneidad y las desviaciones observadas respecto a las predicciones estandar en las
decisiones de ahorro. Por lo tanto, las secciones posteriores exploraran estas dinamicas
cognitivas y sociales con mayor profundidad, sentando las bases para la simulacion basada
en agentes disenada para capturar su interaccion.

2.2. Eleccion intertemporal y modelos de descuento

La eleccion intertemporal se refiere al proceso en el que las personas evaluan y toman
decisiones que implican equilibrar los costos y beneficios que ocurren en diferentes
momentos (Frederick et al., 2002). Estas elecciones son parte de la vida diaria de todas las
personas, y van desde decisiones cotidianas como hacer ejercicio ahora para mejorar el
estado de salud futuro, hasta decisiones de vida a largo plazo sobre educacion, trayectoria
profesional y, especialmente para esta investigacion, planificacion financiera. Las decisiones
sobre ahorro y consumo son intertemporales por su naturaleza, lo que exige que las personas
intenten balancear la satisfaccion inmediata derivada de consumir recursos y el bienestar
futuro potencial que se obtiene al ahorrar dichos recursos para su uso posterior (Loewenstein
y Thaler, 1989). Por lo tanto, comprender los mecanismos por los cuales las personas asignan
valor a los resultados futuros en relacion con los presentes es fundamental para analizar y
explicar los patrones observados en el comportamiento de ahorro.

El marco econdmico neoclasico estandar para analizar estas decisiones es el modelo
de descuento exponencial, introducido formalmente por primera vez por Samuelson (1937).
Este modelo postula que los individuos descuentan la utilidad futura a una tasa constante por

periodo. El valor presente (V) de un flujo de utilidades futuras se representa tipicamente
T

comoV =Y Stu(ct), donde u(c,) es la utilidad derivada del consumo (¢) en el periodo ¢, T es
t=0

el horizonte temporal y § es el factor de descuento constante por periodo (donde 0 < § < 1).
Esta tasa de descuento constante implica que la valoracion de la utilidad entre dos periodos
futuros sélo depende de la distancia temporal que los separa, no del momento en el que se
hace la valoracion en el presente. Esta propiedad, conocida como consistencia temporal,
significa que los planes formulados hoy respecto a las disyuntivas futuras se mantendran
optimos conforme vayan llegando esos periodos futuros, lo que establece el descuento
exponencial como un punto de referencia para la toma de decisiones intertemporales
racionales (Strotz, 1956; Frederick et al., 2002).

A pesar de su elegancia tedrica y su uso generalizado, evidencia empirica y pruebas
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experimentales comenzaron a poner en duda la precision del modelo de descuento
exponencial para describir y predecir el comportamiento humano real. El trabajo de
investigadores como Thaler (1981) y Ainslie (1975) destacd inconsistencias sistematicas del
modelo con descuento constante. Una de las anomalias observadas mas destacadas es la
inversion de preferencias (también conocida como inconsistencia dinamica). Este fenomeno
ocurre cuando los individuos prefieren una recompensa mayor y tardia sobre una recompensa
menor y temprana cuando ambas opciones estan distantes en el futuro, pero luego invierten
su preferencia a favor de la recompensa menor y temprana a medida que ambas opciones se
acercan y la recompensa menor se vuelve inminente. Estos hallazgos indicaron que las tasas
de descuento no son constantes, sino que parecen disminuir a medida que se amplia el
horizonte temporal. Para explicar estas regularidades empiricas y ofrecer un modelo con
mayor realismo psicologico, se propuso el descuento hiperbolico como una alternativa
conductual (Frederick et al., 2002).

La caracteristica principal que distingue el descuento hiperbolico del descuento
exponencial es la proposicion de que los individuos presentan una tasa de descuento
decreciente. Esto significa que la tasa de descuento de la utilidad futura es mucho mayor
cuando la recompensa involucra el presente inmediato frente al futuro cercano, en
comparacion con una entre dos periodos futuros mas distantes (Ainslie, 1992; Laibson, 1997).
Esto refleja la intuicion de que las recompensas inmediatas tienen un peso mayor sobre
nuestras decisiones. Una consecuencia significativa de esta tasa de descuento decreciente
es la inconsistencia temporal: las preferencias pueden cambiar simplemente con el paso del
tiempo, lo que lleva a los individuos a desviarse de sus planes previos a medida que las
recompensas futuras se vuelven mas inminentes. Por ejemplo, un individuo podria planificar
racionalmente invertir un bono que piensa recibir en el futuro para su jubilacion a largo plazo.
Sin embargo, cuando se recibe el bono, la gratificacion inmediata de gastarlo en vacaciones
puede parecer mucho mas atractiva que los beneficios a largo plazo del ahorro, incluso si
estos Ultimos son objetivamente mayores (Thaler y Shefrin, 1981). Esto crea un conflicto
interno entre los deseos presentes y los objetivos a largo plazo, lo que resulta en
comportamientos como el ahorro insuficiente (Laibson, 1997; O'Donoghue y Rabin, 1999).

Para operacionalizar las perspectivas del descuento hiperbodlico de una manera mas
manejable matematicamente, los economistas adoptaron el modelo de descuento
cuasi-hiperbdlico, a menudo denominado modelo (B — &8) (Laibson, 1997, O'Donoghue y
Rabin, 1999). Este modelo ofrece una formalizacion simplificada que captura la esencia del
sesgo del presente (la valoracion desproporcionada de la utilidad inmediata), mientras que
evita las complejidades matematicas asociadas a las funciones hiperbdlicas puras
(Rasmusen, 2008). Desde entonces, se ha convertido en una herramienta estandar en la
economia conductual para analizar las decisiones intertemporales. La funcion de utilidad
desde la perspectiva del periodo actual (t = 0) en el modelo (B — §) se expresa como:
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T
U, =u(c,) + B gl 8'u(c)

En esta funcidn, u(c,) es la utilidad del consumo en el periodo actual. Para todos los periodos

futuros (t = 1), se aplica el factor de descuento exponencial estandar §, pero estas utilidades
futuras se ponderan a su vez a la baja mediante un segundo parametro, B (beta), donde
0 < B<1. Este modelo (B — &), en especial el desarrollado por Cao y Werning (2018),
constituye la base tedrica para el proceso de toma de decisiones de los agentes en la
presente tesis.

En dicho modelo, se separan las preferencias intertemporales en dos componentes

distintos:

13

B (Beta): El parametro de sesgo de presente. Este parametro, que adopta valores
definidos por 0 < B<1, captura la importancia adicional asignada a la utilidad recibida
en el periodo actual en relacion con la utilidad en todos los periodos futuros. Cuando
B<1, existe un sesgo de presente, es decir, una "impaciencia" inmediata o una
preferencia mayor por la gratificacion inmediata sobre las recompensas futuras. Por
ejemplo, una persona con un alto sesgo de presente (un 3 bajo) podria preferir gastar
su dinero en una cena costosa hoy, en lugar de invertir ese mismo dinero para obtener
un rendimiento considerable en el futuro. Por el contrario, una persona con un sesgo
de presente bajo (un B cercano a 1) estaria mas inclinada a hacer la inversion,
valorando mas la recompensa futura. Cuanto menor sea el valor de [, mayor sera este
sesgo de presente. En el caso especial donde =1, el efecto de descuento inmediato
desaparece y el modelo colapsa al modelo estandar de descuento exponencial, que
describe preferencias consistentes en el tiempo.

O (Delta): El factor de descuento a largo plazo. Para ilustrarlo, imaginemos que a una
persona se le ofrece elegir entre recibir $1,000 dentro de un ano o $1,100 dentro de
dos anos. Una persona con mayor paciencia a largo plazo (un & mas alto) podria optar
por esperar por la suma mayor, mientras que alguien con menor paciencia (un & mas
bajo) preferiria tener el dinero antes. La diferencia con el sesgo de presente () es que
esta decision no involucra la gratificacion inmediata; es una compensacion entre dos
puntos en el futuro, a diferencia del sesgo de presente que compara el ahora versus el
“mas tarde”. Este parametro, que puede adoptar valores dados por 0<d<1, representa
el factor de descuento estandar. Este factor es consistente en el tiempo y se aplica
entre dos periodos futuros consecutivos (por ejemplo, el descuento del periodo t al
t+1, visto desde cualquier periodo anterior a t). Refleja el nivel subyacente de
"paciencia" o preferencia temporal del individuo para las recompensas que no



involucran el presente inmediato. Un & mas alto indica una mayor paciencia a largo
plazo.

Asimismo, estos dos parametros son decisivos para definir la heterogeneidad de
preferencias temporales de los agentes en las simulaciones desarrolladas en esta tesis.

La introduccién del parametro de sesgo de presente (B) en particular, lleva a varias
implicaciones conductuales que separan al modelo (3-0) del puramente exponencial. Por
ejemplo, los individuos pueden posponer repetidamente realizar tareas que conllevan costos
inmediatos pero producen beneficios posteriores, un fendmeno conocido como
procrastinacion, porque los costos inmediatos se perciben fuertemente, mientras que los
beneficios futuros se descuentan considerablemente (O'Donoghue y Rabin, 1999; 2001). Esto
puede observarse, por ejemplo, al retrasar el inicio de una dieta, posponer una tarea
desagradable o, posponer el inicio de un plan de ahorro. Ademas, los individuos con sesgo al
presente son mas propensos a la impulsividad, a menudo eligiendo recompensas mas
pequenas y tempranas en lugar de las mas grandes y tardias, especialmente cuando la
recompensa mas pequena esta disponible de inmediato (Ainslie, 1975; O'Donoghue y Rabin,
1999).

Estas tendencias conductuales asociadas con el sesgo presente tienen consecuencias
significativas en el comportamiento de ahorro. La procrastinacion impulsada por B<1 se
puede traducir en una dificultad considerable para iniciar y mantener planes de ahorro de
forma constante, ya que el sufrimiento inmediato de renunciar al consumo es mayor que las
recompensas percibidas como lejanas de la seguridad financiera en el futuro. De igual
manera, la impulsividad puede conducir a una tendencia a gastar en exceso en consumo
inmediato a expensas de objetivos de ahorro planeados. En conjunto, estos efectos
contribuyen al fendmeno del infra ahorro cronico, en el que las personas ahorran menos de lo
que ellas mismas considerarian optimo para objetivos a largo plazo como la jubilacion o los
“colchones” para imprevistos (Laibson et al., 1998; Madrian y Shea, 2001). Esta brecha entre
intenciones y acciones senala la importancia de los factores conductuales para entender las
decisiones de ahorro.

Para concluir esta revision de los modelos de eleccion intertemporal, la adopcién del
marco de descuento cuasi hiperbdlico, en concreto el modelo (B — §), es indispensable para
los objetivos de esta tesis. Lograr una comprension mas holistica del comportamiento de
ahorro necesita ir mas alla de los supuestos de racionalidad perfecta y consistencia temporal
del descuento exponencial. EIl modelo (B — 8) proporciona un marco teodrico solido para
capturar el sesgo de presente, ya que este tiene una influencia considerable en la forma en
que las personas toman decisiones sobre ahorro y consumo a lo largo del tiempo. Al tomar en
cuenta el sesgo de presente, esta investigacion puede simular de forma mas realista las
decisiones de ahorro y a partir de estas, explorar como las dinamicas sociales pueden
interactuar con este aspecto de la psicologia de la toma de decisiones econdmicas.
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2.3. El modelo de Cao y Werning (2018)

El analisis del comportamiento de ahorro individual en esta tesis se basa en el marco teorico
desarrollado por Cao y Werning (2018). Este trabajo analiza las decisiones de ahorro y
consumo dentro del modelo con descuento cuasi-hiperbdlico o (B — §), un enfoque que
como ya se menciong, es utilizado para capturar la tendencia humana hacia el sesgo presente
y las preferencias inconsistentes en el tiempo (Phelps y Pollak, 1968; Laibson, 1997). La
motivacion principal detras del modelo de Cao y Werning fue investigar una pregunta: ;el
modelo de descuento hiperbolico es capaz de generar predicciones cualitativas robustas
sobre el comportamiento de ahorro? Esta pregunta surgio como respuesta a hallazgos previos
que sugerian que dicho modelo podria tener una situacion de indeterminacion, en la que el
modelo econdmico produce un numero vasto, potencialmente infinito, de resultados posibles
(equilibrios) que son cualitativamente diferentes, lo que imposibilita predecir cual ocurrira o
cual sera el patron general de comportamiento, lo que limita la capacidad predictiva del
modelo (Krusell y Smith, 2003). Cao y Werning intentaron resolver este dilema investigando si
se podian identificar condiciones claras y simples (como las de los modelos consistentes en el
tiempo) bajo las cuales todos los equilibrios plausibles apuntaran consistentemente hacia el
ahorro o el desahorro en diferentes niveles de riqueza.

Formalmente, el modelo de Cao y Werning tiene supuestos que constituyen una
limitante y por lo tanto es importante hacer explicitos: posiciona a un agente dentro de un
entorno temporal de horizonte infinito y discreto, ademas de contar con certeza absoluta (sin
incertidumbre). El agente interactua con un mercado de capitales que ofrece una tasa de
interés bruta constante R sobre sus ahorros y se enfrenta a un limite de endeudamiento
potencial que restringe la riqueza k, a un nivel minimo k o superior. En cada periodo t, el

agente elige el consumo actual cy la riqueza del siguiente periodo k., para maximizar su

utilidad a lo largo de su vida, sujeto a la restriccion presupuestaria c,+k_  =Rk.

El elemento mas importante es la estructura de preferencias, que exhibe un descuento
cuasi-hiperbdlico. La funcién de utilidad para el agente en el momento t esta dada por

[o9]

u(c) + BY 6iu(ct+i). Aqui, u(c) es la utilidad instantanea del consumo, que generalmente se
i=1

asume como creciente y concava. El parametro & (0<0<1) representa el factor de descuento
estandar a largo plazo que refleja la paciencia entre periodos futuros, mientras que B (
0 < B<1)introduce el sesgo presente. Un B < 1 indica que el agente descuenta todo el flujo
de utilidades futuras (desde t + 1en adelante) por un factor adicional relativo a la utilidad
presente u(c), capturando la esencia del sesgo presente y llevando a elecciones

inconsistentes en el tiempo; el caso de descuento exponencial estandar esta considerado
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dentro de este modelo cuando B = 1. Para la manejabilidad analitica y la comparabilidad con
la literatura existente, el modelo emplea la funcién de utilidad isoelastica (CRRA) como la

1-o
C

1-o

funcion que determina la utilidad instantanea del agente: u(c) = para o # 1y

u(c) = In(c) para el caso especificode o = 1, donde o > 0.

-
1-0 '/
por el parametro o, que representa el coeficiente de aversion relativa al riesgo. Mas alla de su
interpretacion en el contexto del riesgo, o juega un papel importante en la determinacion de
las preferencias de consumo del agente a lo largo del tiempo'. Un valor bajo de o sugiere que
el agente esta relativamente dispuesto a desviarse de una trayectoria de consumo predecible
y sin cambios bruscos para aprovechar las variaciones en el precio intertemporal del consumo
(es decir, la tasa de interés); dicho agente alteraria significativamente su ahorro actual si varia
la tasa de interés. Por el contrario, un valor alto de o (un IES bajo) indica una fuerte
preferencia por suavizar el consumo, lo que significa que el agente estd menos dispuesto a
sustituir el consumo a lo largo de los periodos y sus decisiones de ahorro responderan menos

a las fluctuaciones de las tasas de interés.

esta determinada

La curvatura de esta funcion de utilidad instantanea, u(c) =

La tarea de determinar una secuencia optima de decisiones de consumo y ahorro a lo
largo de un horizonte temporal infinito, de acuerdo con las preferencias del agente (B, § y o) y
la ecuacion dinamica de restriccion presupuestaria, es precisamente el tipo de problema de
los que se encarga de resolver la programacion dinamica. Esta metodologia, iniciada por
Richard Bellman (1957), ofrece una estructura para resolver problemas de optimizacién
secuencial al descomponerlos en etapas mas pequenas y manejables. En el nucleo de este
enfoque se encuentra la ecuacion de Bellman, una relacion recursiva que define el valor de un
problema de decision en un estado particular (por ejemplo, la riqueza actual) en términos de
la recompensa inmediata por tomar una decision y el valor del estado posterior resultante de
dicha decision (teamques10, 2016). Esta ecuacidn operacionaliza el "principio de optimalidad”
de Bellman, que postula que cualquier secuencia Optima de decisiones debe tener la
propiedad de que, independientemente de las decisiones y el estado iniciales, las decisiones
restantes también deben ser Optimas para el problema a partir del estado alcanzado
(Bellman, 1957; Stokey y Lucas con Prescott, 1989).

Dada la naturaleza dinamica y secuencial del problema de optimizacion del agente, y
en particular el desafio que plantean las preferencias inconsistentes en el tiempo presentes
en el descuento cuasi-hiperbodlico, se requiere un concepto de equilibrio especifico para
caracterizar el comportamiento estable del agente. Cao y Werning (2018) adoptan el marco

' Especificamente, o esta inversamente relacionada con la Elasticidad de Sustitucion
Intertemporal (IES), que se define como IES=1/0. La IES mide la sensibilidad del crecimiento
del consumo a las variaciones en la tasa de interés, o, de forma mas general, la disposicion de
un agente a sustituir el consumo entre diferentes periodos (Yagihashi, T., Y Du, J., 2015).
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de un Equilibrio Perfecto de Markov (EPM) para analizar el juego de ahorro que se desarrolla
entre las sucesivas identidades temporales del agente. Una caracteristica importante de un
EPM es que las estrategias de los agentes se limitan a depender unicamente de las variables
de estado relevantes para la rentabilidad actual; siendo en este modelo unicamente el nivel
actual de riqueza, k. Esto significa que las decisiones sobre consumo y ahorro se toman sin
tener en cuenta directamente el historial de elecciones, ya que dicho historial se resume en el
nivel actual de riqueza. Este enfoque es especialmente adecuado para modelar situaciones
con inconsistencia temporal, ya que proporciona una forma practica de analizar interacciones
estratégicas donde cada "yo" toma decisiones optimas dadas sus circunstancias actuales y
sus expectativas racionales sobre el comportamiento de sus "yos" futuros, quienes también
optimizan basandose Unicamente en sus respectivos estados futuros de riqueza. El concepto
de MPE simplifica asi un juego complejo y dependiente del pasado en una regla de decision
estacionaria y dependiente del estado actual (Maskin y Tirole, 2001).

Dentro del Equilibrio Perfecto de Markov (EPM), la politica de ahorro éptima del agente
g(k) y la funcion de valor asociada V (k) se caracterizan formalmente mediante un sistema de
ecuaciones basado en el principio de Bellman. Segun la definicion de Cao y Werning (2018),
un EPM consiste en un par de funciones (g, V) que satisfacen dos condiciones. En primer
lugar, la funcion de valor V(k), que representa la suma descontada de las utilidades derivadas
de seguir la funcion de politica de ahorro g indefinidamente desde el estado k, debe
satisfacer la relacién recursiva:

V() = u(Rk — g(k)) + 8V(g(k)

Esta ecuacion vincula el valor del estado actual de riqueza k con la utilidad derivada del
consumo actual (donde Rk — g(k) es el consumo Ct) y el valor descontado del estado del

siguiente periodo g(k), utilizando el factor de descuento de largo plazo 8. En segundo lugar, la
propia funcion de ahorro g(k) debe ser la opcion optima para el individuo. Esto significa que
g(k) es el nivel de riqueza del siguiente periodo que maximiza la utilidad del yo actual,
considerando su sesgo presente. Esta condicion de optimalidad se expresa como:

u(Rk — g(k)) + B8V(g(k))=u(Rk — k") + B8V (k')

para cualquier eleccion alternativa de ahorro k'. Esta desigualdad implica que ningun otro
nivel de ahorro k' generaria una mayor utilidad percibida para el yo actual que elegir g(k). Al
tomar su decision optima g(k), el yo actual pondera la utilidad inmediata del consumo frente
a un flujo de utilidad futura que se descuenta adicionalmente por B, lo que influye en la
compensacion optima hacia un consumo potencialmente mas inmediato en comparacion con
un agente que toma decisiones consistentes en el tiempo. Por otra parte, el factor de
descuento de largo plazo & es parte de la funcion V, lo que garantiza que la utilidad se
descuente de manera consistente entre periodos futuros sucesivos en el calculo del valor
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total de la vida util.

Para encontrar las funciones especificas V(k)y g(k) que resuelven este sistema, la
implementacion computacional de esta tesis emplea la iteracion de valor. Este meéetodo
numeérico iterativo refina repetidamente una estimacion de la funcion de valor basada en la
condicion de optimalidad de Bellman hasta que converge a una solucion estable,
aproximando asi el EPM. Esto se vera mas a profundidad en el apartado de metodologia.

Una vez determinadas la politica de ahorro 6ptima del agente, g(k), y la funcién de
valor V(k), mediante optimizacion usando la ecuacion de Bellman, la contribucion mas
importante de de Cao y Werning (2018) es la existencia de un umbral de tasa de interés, R+,
que arroja predicciones cualitativas robustas sobre la direccion general de la acumulacion de
riqueza. Este umbral se define Unicamente por los parametros de impaciencia del agente:

Rx =1+ 18—_55 La principal importancia de la prediccion de Rx es su capacidad para predecir

las tendencias globales de ahorro o desahorro en todos los equilibrios perfectos de Markov.
Especificamente, si la tasa de interés de mercado R es mayor a R, todos los equilibrios
presentaran ahorro en todos los niveles de riqueza (g(k) > k). Por el contrario, siR < Rx,
todos los equilibrios implicaran desahorro (g(k) <k). SiR = Rx, se predice que la riqueza se
mantendra constante (g(k) = k).

Mas alla de esta condicidén de R+ Cao y Werning (2018) describen otras condiciones y
tipos de equilibrio. Por ejemplo, la robustez de la prediccion de R+ depende del grado de
curvatura de la funcion de utilidad para ciertos rangos de tasas de interés. Si la utilidad es
casi lineal (es decir, ces muy baja), el modelo puede presentar comportamientos mas
complejos, incluyendo la posibilidad de desahorro incluso cuando R > R=x o, por el contrario,
de ahorro cuando R < Rx, lo que podria generar indeterminacion en estos casos
especificos. Los autores refinan aun mas sus predicciones basandose en otros parametros de

tasas de interés relacionados con & y 6. Por ejemplo, si R zé(una tasa de interés muy alta),
se predice un ahorro global estricto independientemente de la curvatura especifica de la
funcion de utilidad mas alla de los supuestos basicos. También es importante sefalar que, si
bien R+ proporciona predicciones robustas sobre la direccion del cambio de la riqueza, Cao y
Werning (2018) demuestran que pueden coexistir multiples equilibrios de Markov para un
conjunto dado de parametros. Por ejemplo, incluso si R > Rx dicta el ahorro global, podria
existir tanto un equilibrio de ahorro lineal como otros equilibrios no lineales que aun
satisfagan la propiedad de ahorro global. Esto destaca que, si bien el resultado cualitativo es
predecible, la trayectoria especifica de ahorro cuantitativo puede variar segun el equilibrio
seleccionado.

En resumen, el modelo de Cao y Werning (2018) proporciona un marco teérico robusto
y util para comprender como los individuos con preferencias cuasi-hiperbdlicas e
inconsistentes en el tiempo toman decisiones de consumo y ahorro. Entre sus principales

18



fortalezas estan la aplicacion de la teoria de juegos dinamicos a la eleccion intertemporal, la
modelizacion tanto del sesgo presente como de la paciencia a largo plazo, y su derivacion de
condiciones para predicciones cualitativas robustas respecto al comportamiento de ahorro o
desahorro, incluso en condiciones de multiplicidad de equilibrio potencial. Sin embargo, al ser
un marco teorico centrado principalmente en la toma de decisiones de individuos aislados, el
modelo presenta limitaciones al considerar el espectro mas amplio de influencias en el
comportamiento financiero; por ejemplo, no incorpora factores como la incertidumbre, las
interacciones sociales complejas u otras heuristicas conductuales. Pese a estas limitaciones,
la l6gica que rige las decisiones de ahorro de los agentes individuales dentro del Modelo
Basado en Agentes desarrollado en esta tesis se basara directamente en este modelo, lo que
permitird una exploracién fundamentada de cémo estas tendencias de ahorro derivadas de
cada individuo se configuran y potencialmente se alteran mediante la introduccion de
influencias sociales e interacciones heterogéneas entre agentes.

2.4. Influencias sociales en el comportamiento financiero

Si bien los marcos cognitivos individuales, como los modelos de descuento hiperbdlico
descritos anteriormente, son necesarios para comprender los mecanismos internos que
influyen en las decisiones de ahorro, hay que reconocer que estas decisiones no se toman en
el vacio. Las personas estan inmersas en entornos sociales complejos que moldean sus
actitudes, comportamientos y resultados en materia financiera (Browning y Lusardi, 1996). El
contexto social, que se compone de diversas dinamicas interpersonales y grupales, es un
gran componente modulador de como las predisposiciones individuales, incluido el sesgo
presente, se traducen en patrones reales de ahorro. Por lo tanto, esta seccion profundizara en
los fundamentos tedricos de algunos mecanismos sociales que influyen en el comportamiento
financiero. Los mecanismos que se desarrollaran son: la difusion de informacion (en el que se
incluye la educacién financiera), comparacion entre pares y las normas sociales.

Uno de estos mecanismos, el efecto de los pares, se refiere a la influencia
multifacética que las conexiones sociales de un individuo, como amigos, colegas, vecinos y
familiares, ejercen sobre sus actitudes, creencias y su comportamiento (Browning y Lusardi,
1996; Duflo y Saez, 2003). Este fendomeno esta relacionado con el concepto de comparacion
social, una tendencia humana a evaluar las propias opiniones, capacidades y resultados con
referencia a los de otros, sobre todo a aquellos dentro de su circulo social (Festinger, 1954).
En el ambito financiero, esto implica que las personas no toman decisiones de consumo,
ahorro e inversion de forma aislada; mas bien, a menudo usan a sus pares como referencia
para evaluar los niveles adecuados o deseables de actividad financiera (Sabu y Dinakar,
2024). Por lo tanto, este proceso de aprendizaje observacional y comparacion puede conducir
a una alineacion de los comportamientos y estrategias financieras dentro de los grupos
sociales (Bertrand y Morse, 2013), a medida que las personas ajustan sus acciones en
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respuesta a lo que perciben como la norma o la aspiracion entre sus pares.

La investigacion empirica ha demostrado la magnitud de los efectos de los pares en la
toma de decisiones financieras. Por ejemplo, el trabajo de Duflo y Saez (2003) concluye que
las decisiones de los empleados respecto a la participacion en planes de ahorro para la
jubilacion se ven significativamente influenciadas por las decisiones de sus colegas. Esto
sugiere un canal de influencia que puede funcionar a través del aprendizaje social, donde los
individuos observan y adoptan los comportamientos de sus pares, o a través de la influencia
normativa, donde las decisiones de los pares establecen un estandar de comportamiento
percibido. Para ilustrar aun mas esta dinamica, Bertrand y Morse (2013) observaron que la
exposicion a los patrones de consumo de vecinos con mayores ingresos puede llevar a un
mayor consumo, y por lo tanto, potencialmente a un menor ahorro, entre las personas con
menores ingresos. Este fenomeno, que denominan "“trickle-down consumption" o “consumo
de goteo”, destaca como las comparaciones sociales dentro de un contexto local pueden
alterar los habitos de gasto y ahorro.

La influencia de los pares puede manifestarse ademas como presion social directa,
donde el deseo de mantener una posicion social o adaptarse a los habitos de gasto del grupo
influye significativamente en las decisiones de ahorro. Esta presion puede, a veces, ejercer
una influencia negativa, fomentando el gasto en lugar del ahorro, a medida que las personas
se esfuerzan por integrarse o evitar la exclusion social, priorizando potencialmente la
gratificacion social inmediata sobre los objetivos financieros a largo plazo (Bernheim, 1994).
La dinamica de las interacciones sociales también desempena un papel importante en la
propagacion de los comportamientos y la informacion financiera en una comunidad. Como
destacan Kuchler y Stroebel (2020), las interacciones sociales facilitan la difusion de
informacion financiera y comportamientos observables entre pares, especialmente en
contextos como el ahorro para el retiro. Esto refuerza la comprension de que las redes de
pares no son escenarios pasivos, sino canales activos que influyen en los procesos de toma
de decisiones financieras de las personas.

La influencia del entorno social implica mas que solo la observacion del
comportamiento de los pares y su impacto inmediato en las tendencias individuales, como se
menciond anteriormente. Estas interacciones con los pares y los comportamientos grupales
observados se combinan en normas sociales mas amplias, o son en si mismas reflejo de ellas.
Las normas sociales pueden entenderse como expectativas compartidas o reglas,
generalmente no escritas, sobre lo que constituye un comportamiento aceptable dentro de un
grupo o sociedad particular (Browning y Lusardi, 1996). La conformidad, a su vez, es el acto
de un individuo de alinear su comportamiento con estas normas predominantes (Bernheim,
1994). En conjunto, estas normas proporcionan un marco guia para la interaccion social y
pueden influir considerablemente en una variedad de decisiones personales, que se
extienden también al ambito de la gestion financiera y el comportamiento de ahorro.
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Los marcos tedricos que explican la conformidad en contextos econdmicos enfatizan
como las presiones sociales pueden influir en las decisiones individuales. Por ejemplo, el
modelo de conformidad de Bernheim (1994), postula que las personas pueden adherirse a los
comportamientos sociales predominantes incluso cuando hacerlo no repercute en su interés
material directo. Este comportamiento suele estar impulsado por un deseo de integrarse en
un grupo social o de evitar la incomodidad de la exclusion social. Esto implica que las
decisiones financieras, incluidas las de ahorro, no son unicamente producto de calculos
racionales o preferencias individuales aisladas. En cambio, pueden verse influenciadas por el
deseo de adherirse a lo que se percibe como normal o esperado dentro del propio circulo
social, al comparar los patrones de gasto con los de personas cercanas.

La tendencia a adherirse a lo que se percibe como normal o esperado socialmente se
aclara aun mas en investigaciones sobre normas sociales subjetivas. En particular, Christianto
y Asandimitra (2023) descubrieron que las normas subjetivas (definidas como la percepcion
individual de la presion social de personas cercanas, como padres, amigos o colegas, sobre si
se debe ahorrar) tienen una influencia significativa y positiva en el comportamiento real de
ahorro. En este estudio se observo que cuando las personas perciben que su entorno social
espera o valora el ahorro, esta percepcion proporciona tanto orientacion como presion social
gue influye en sus decisiones de ahorro.

La influencia de los efectos de los pares y las normas sociales se vuelve mucho mas
interesante cuando se integra con los factores individuales internos que plantea el descuento
hiperbolico. Si bien este ultimo explica la tendencia interna de un individuo a sobrevalorar las
recompensas inmediatas en relacion con las futuras, los comportamientos y las actitudes de
los pares pueden actuar como senales sociales externas que pueden interactuar con el
sesgo presente de un individuo de manera significativa. Asimismo, las normas sociales
pueden entenderse como un mecanismo regulador externo que interactua con las
preferencias temporales de cada individuo. Normas dentro de una comunidad o grupo social
que valoran el ahorro, le otorgan importancia a la planificacion futura y promueven la
prudencia financiera podrian brindar a las personas razones o motivaciones externas para
superar su tendencia individual a valorar mas las recompensas inmediatas y descontar las
futuras. En el caso contrario, en entornos donde las normas sociales favorecen el consumo
inmediato, el gasto ostentoso o minimizan la importancia del ahorro, los sesgos individuales
podrian intensificarse, dificultando aun mas el cumplimiento de los objetivos de ahorro a largo
plazo.

Si bien las normas sociales establecen expectativas colectivas que pueden favorecer o
perjudicar los habitos financieros, la capacidad de las personas para gestionar sus finanzas y
los medios para compartir el conocimiento pertinente a éstas representan otras dimensiones
sociales que influyen en el comportamiento de ahorro. Por ejemplo, la alfabetizacion
financiera, que se refiere al conocimiento y la comprension de los conceptos y riesgos
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financieros, junto con las habilidades, la motivacion y la confianza para aplicar esta
comprension y tomar decisiones eficaces en diversos contextos financieros (Mitchell y
Lusardi, 2015). Si bien, la alfabetizacion financiera es un aspecto individual, se complementa
con el proceso de difusion de la informacién, que describe como el conocimiento, los
consejos y las practicas beneficiosas en materia financiera se comunican y difunden en la
sociedad o dentro de las redes sociales (Kuchler y Stroebel, 2020).

La importancia de la alfabetizacién financiera, como se vio previamente, se ve
respaldada por literatura que establece su papel en la promocidon de buenos habitos de
ahorro. Un trabajo extenso hecho por Lusardi (2008) y Lusardi y Mitchell (2014) demuestra
que las personas con mayor nivel de alfabetizacion financiera tienen mayor probabilidad de
planificar sus decisiones financieras. Ademas, estas personas tienden a tomar decisiones de
inversion mas informadas y, gracias a sus mayores conocimientos y habilidades, generalmente
estan mejor preparadas para ahorrar eficazmente. Por el contrario, la falta de alfabetizacidn
financiera se asocia estrechamente con resultados financieros suboptimos, como un ahorro
insuficiente, una preparacion inadecuada para la jubilacién y habitos de endeudamiento
menos ventajosos.

Esta alfabetizacion financiera no se limita a la educacion formal; el conocimiento en
ese ambito se transmite y moldea también a través de las interacciones sociales informales y
dentro de las redes sociales de cada individuo. Estudios indican que las interacciones entre
pares pueden ser fuente de informacion financiera e influir en el aprendizaje financiero. Por
ejemplo, el trabajo de Duflo y Saez (2003) mostré que las interacciones sociales entre
colegas influyeron en las decisiones relacionadas con la participacion en planes de jubilacion,
lo que sugiere que se consulta a los pares o se observan sus acciones para obtener
informacion y aprender de esta. De igual manera, la investigacion de Kuchler y Stroebel
(2020) destaca como las interacciones sociales facilitan la difusion de informacion financiera
y comportamientos observables entre pares, especialmente en contextos relevantes para el
ahorro. Ademas, el concepto de capital social, explorado por Jha y Kelley (2023) respecto al
bienestar economico, también puede considerarse un facilitador para el acceso a informacion
valiosa dentro de las comunidades, lo que puede contribuir indirectamente a una toma de
decisiones financieras mas informada.

Al igual que las interacciones sociales, la forma en que se adquiere y difunde el
conocimiento financiero a través de estos canales sociales, como se menciond anteriormente,
esta tedricamente entrelazada con la capacidad individual para gestionar sesgos cognitivos
internos, como el descuento hiperbdlico. En este contexto, el nivel de alfabetizacion financiera
de una persona puede afectar criticamente su capacidad para percibir, evaluar y planificar
con precision esos resultados futuros lejanos, asi como para identificar e implementar
estrategias efectivas para alcanzar objetivos financieros a largo plazo. Por ejemplo, una mayor
alfabetizacion financiera podria capacitar a las personas para comprender mejor las
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consecuencias a largo plazo de las decisiones impulsadas por el sesgo del presente y podria
ayudar a identificar o adoptar estrategias para contrarrestar estas tendencias impulsivas. Por
el contrario, una alfabetizacion financiera deficiente, podria intensificar el impacto negativo
del sesgo del presente en el ahorro. Si a las personas les cuesta comprender los beneficios
del ahorro constante o los instrumentos para invertir su riqueza a largo plazo, su tendencia a
preferir la gratificacion en el presente puede dominar mas facilmente su toma de decisiones
financieras, lo que llevara a patrones de ahorro suboptimos.

Para intentar descifrar esta interaccion entre los sesgos cognitivos individuales y las
dinamicas sociales, se necesita un enfoque metodoldgico que pueda simular cémo los
comportamientos a nivel micro dan lugar a patrones a nivel macro. El Modelado Basado en
Agentes, que se describe en la siguiente seccion, ofrece precisamente este tipo de
herramienta.

2.5. Modelado Basado en Agentes (MBA):

El Modelado Basado en Agentes (MBA) es una metodologia de simulaciéon computacional que
se usa para modelar y simular el comportamiento e interacciones de individuos vy
organizaciones heterogéneos, para inferir regularidades que rigen su comportamiento en su
conjunto. Aunque sus raices conceptuales se remontan a la década de 1950, el MBA adquirio
gran popularidad como metodologia principalmente en la década de 1990, en gran medida
debido a la mayor disponibilidad de métodos computacionales y al aumento en el poder de
calculo necesario para modelar la interaccion social a gran escala (Steinbacher et al., 2021).
Esta técnica se basa en dicha potencia computacional para explorar dinamicas complejas que
podrian estar fuera del alcance de los métodos puramente matematicos (Bonabeau, 2002).
Dentro del marco del MBA, un sistema se representa como un conjunto de entidades
autonomas con capacidad de decision, conocidas como agentes; estos agentes evaluan
individualmente sus situaciones y toman decisiones basandose en un conjunto predefinido de
reglas que rigen su comportamiento a lo largo del tiempo (Bonabeau, 2002). Estos agentes
pueden modelarse a varias escalas y poseen propiedades que pueden ser mutables o
inmutables, observables o no para otros, y almacenadas en diversas estructuras de datos
(Hammond et al., 2015).

Este enfoque ascendente contrasta con las técnicas tradicionales de modelado
descendente, comunes en campos como la economia, que a menudo se basan en supuestos
simplificados como agentes perfectamente racionales y equilibrio de mercado. El MBA, en
cambio, suele utilizar reglas de decision o heuristicas de comportamiento para modelar el
comportamiento de los agentes, en lugar de una optimizacion matematica estricta
(Bonabeau, 2002). Este enfoque permite la simulacion de numerosos agentes autonomos, a
menudo heterogéneos, como individuos u hogares, que operan en un entorno definido,
capturando asi directamente como sus comportamientos e interacciones conducen a la
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estructura a nivel agregado (Singh, 2024). De este modo, los investigadores pueden observar
como estos comportamientos e interacciones individuales a nivel micro dan lugar a patrones a
nivel macro, conocidos como fendmenos emergentes, donde el comportamiento colectivo del
sistema puede ser mas complejo que la suma de sus partes individuales (Bonabeau, 2002). Al
describir un sistema desde la perspectiva de sus unidades constituyentes, MBA adopta un
punto de vista de modelado microscépico (Bonabeau, 2002), lo que ha contribuido a una
mejor comprension de como los componentes individuales generan resultados agregados.

Las unidades mas pequenas dentro de los Modelos Basados en Agentes son los propios
agentes, y en el contexto de esta investigacion sobre el comportamiento del ahorro, los
agentes tipicamente representan individuos u hogares. Una de las caracteristicas mas
importantes del MBA es el principio de heterogeneidad, que permite que los agentes difieran
significativamente en sus caracteristicas (Bonabeau, 2002). Para este estudio, los agentes
pueden poseer caracteristicas como niveles de ingresos, grados de sesgo presente (B) e
impaciencia a largo plazo (8), preferencias de riesgo, niveles de alfabetizacion financiera y
otros atributos sociodemograficos distintos para cada individuo. Dicha heterogeneidad es
necesaria para representar de manera realista a una poblacién diversa y para definir distintos
perfiles de ahorrador, cada uno caracterizado por rangos de parametros especificos. Estos
agentes operan con base en reglas que gobiernan su comportamiento a lo largo del tiempo.
Estas reglas de interaccion y procesos de toma de decisiones pueden deducirse de teorias u
observaciones sociales y psicoldgicas, y pueden abarcar desde heuristicas simples hasta
algoritmos complejos, incorporando potencialmente capacidades de aprendizaje y
adaptacion (Steinbacher et al., 2021). Esta dependencia de reglas y heuristicas, en lugar de
asumir la optimizacién con informacion y capacidad computacional perfectas, se vincula con
el concepto de racionalidad limitada (Simon, 1959), en que se postula que los individuos
toman decisiones con racionalidad limitada y por tanto, toman decisiones satisfactorias, no
optimas (Sent, 2018). Esta alineacion hace que el MBA sea particularmente adecuado para
estudiar fenomenos como el descuento hiperbdlico, donde los individuos exhiben
preferencias inconsistentes en el tiempo, que son claramente, una desviacion de los
supuestos estandar de racionalidad perfecta.

Ademas de tomar en cuenta las caracteristicas individuales de los agentes y su
comportamiento basado en reglas y de racionalidad limitada, es necesario considerar el
contexto en el que operan. En el Modelado Basado en Agentes, el entorno define este
contexto, abarcando el espacio, las condiciones y los recursos disponibles en los que los
agentes existen, toman decisiones e interactuan . Este entorno no es necesariamente pasivo;
las acciones de los agentes pueden influir en él y alterarlo, generando bucles de
retroalimentacion dinamicos (Steinbacher et al., 2021). Los entornos de Modelado Basado en
Agentes (MBA) pueden tomar formas diferentes, desde representaciones abstractas hasta
estructuras espaciales o en red mas concretas, como las redes sociales, donde los agentes
son nodos y sus relaciones son vinculos que median la influencia (Steinbacher et al., 2021).
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Complementando el entorno, la interaccion entre agentes es otro aspecto del MBA
que actua como el mecanismo principal a traves del cual surgen comportamientos colectivos
y patrones a nivel de sistema (Steinbacher et al., 2021). Estas interacciones pueden modelarse
con diversos grados de complejidad y realismo, desde intercambios sencillos hasta
influencias indirectas mediadas por el entorno, como la difusién de informacién y normas en
una red social (Steinbacher et al., 2021). El MBA permite la representaciéon de patrones de
interaccion heterogéneos y topologias de red complejas, acercandose asi a las estructuras
del mundo real, que rara vez son uniformes. La estructura especifica de estas conexiones,
quién interactua con quién, con qué frecuencia y bajo qué reglas, puede determinar como se
propagan los comportamientos, como evolucionan las normas sociales y como se
desenvuelve la dinamica del sistema (Steinbacher et al., 2021).

Esta capacidad para modelar y observar fenomenos emergentes es valiosa para el
estudio de sistemas socioeconomicos complejos (Steinbacher et al., 2021), entre ellos el
comportamiento del ahorro. En cuanto atane a esta investigacion, esto permitira explorar
como las decisiones individuales de ahorro, influenciadas a su vez por una confluencia de
factores que incluyen sesgos cognitivos (como el descuento hiperbolico) e interacciones
sociales (como la influencia de los pares o la adhesion a normas), se agregan e interactuan
para formar tendencias de ahorro mas amplias, distribuciones de riqueza y otros resultados
financieros colectivos. Gracias a la flexibilidad del MBA en la construccion y el refinamiento de
modelos es posible la incorporacion de la heterogeneidad de los agentes y el ajuste de los
comportamientos de los agentes, su grado de racionalidad, su capacidad de aprendizaje y las
reglas que rigen sus interacciones (Bonabeau, 2002). Como senala Gilbert (2008), esta
adaptabilidad convierte al MBA en una herramienta idonea para explorar las dinamicas de los
sistemas sociales, donde el comportamiento individual de los agentes se caracteriza por no
linealidades, como decisiones basadas en umbrales o reglas condicionales complejas
(Bonabeau, 2002). También es excelente cuando los agentes presentan memoria,
dependencia de trayectorias o participan en procesos de aprendizaje y adaptacion a lo largo
del tiempo (Bonabeau, 2002).

Aprovechando su capacidad para modelar comportamientos individuales complejos,
dinamicas no lineales y propiedades emergentes de sistemas, el Modelado Basado en
Agentes ha encontrado aplicaciones en varios campos cientificos, como la economia, las
ciencias sociales, la ecologia y la epidemiologia (Hammond et al., 2015). En el ambito
socioecondmico, el MBA ha sido especialmente util para analizar la dinamica de los mercados
financieros (Samanidou et al., 2007), comprender la difusion de innovaciones (Kiesling et al.,
2012), modelar el surgimiento y la sostenibilidad de la cooperacion (Elliott Y Kiel, 2002) y
explorar la interaccion humana en las redes sociales (Will et al., 2020).

Asimismo, el MBA ha realizado contribuciones a la comprension del ahorro y el
comportamiento financiero. Por ejemplo, se ha empleado para investigar el desarrollo y la
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estabilidad a largo plazo de los sistemas de pensiones (Lychkina & Morozova, 2015), simular
los posibles impactos de diversas intervenciones politicas o campanas educativas en las tasas
de ahorro de la poblacion (Tesfatsion, 2006) y modelar los procesos de adquisicion de
conocimientos financieros y sus efectos, especialmente en los mercados emergentes (West,
2012).

A pesar de estas aplicaciones y ventajas del Modelado Basado en Agentes, tambien es
necesario reconocer las limitaciones y los desafios asociados con esta metodologia. Un
obstaculo importante es el considerable requerimiento de datos para definir las
caracteristicas, comportamientos y reglas de interaccion de los agentes. Obtener datos
detallados a nivel individual puede ser dificil, lo que podria limitar la precision y el realismo de
los modelos, aunque existen esfuerzos en curso que buscan aprovechar diversas fuentes de
datos para abordar esto (Steinbacher et al., 2021). Otro desafio es la complejidad
computacional; simular un gran numero de agentes que participan en interacciones
complejas puede requerir una capacidad y tiempo de procesamiento considerables
(Bonabeau, 2002).

Ademas, la validacion de modelos presenta una tarea compleja. Verificar que el
comportamiento emergente de un MBA refleje con precision los fenomenos del mundo real
puede ser dificil, y a menudo requiere un diseno de modelo cuidadoso, una calibracién
rigurosa y un analisis de sensibilidad exhaustivo para garantizar la fidelidad del modelo
(Manzo, 2014). El proceso de parametrizacion (seleccionar valores apropiados para los
parametros dentro de un MBA) también es un reto considerable, especialmente cuando los
datos empiricos para la calibracion son escasos (Kaddouri, 2025). Esto puede introducir
incertidumbre en los resultados del modelo. Finalmente, a medida que aumenta la
complejidad de un MBA para capturar comportamientos o interacciones mas matizados, el
modelo en si puede volverse mas dificil de interpretar y analizar a fondo, lo que requiere una
consideracion cuidadosa del equilibrio entre el realismo del modelo y la comprensibilidad
(Bonabeau, 2002).

Aun con estos desafios, el Modelado Basado en Agentes (MBA) proporciona un
marco util para abordar las preguntas de investigacion especificas en esta investigacion
sobre el comportamiento de ahorro. Comprender la interaccion dinamica entre los sesgos
cognitivos individuales y la red de influencias sociales requiere una metodologia capaz de
representar a individuos heterogéneos con procesos de toma de decisiones, como los que se
basan en el modelo de Cao y Werning (2018), y sus interacciones dentro de una estructura de
red social. EIl MBA es especialmente adecuado para esta tarea y permite explorar como estos
mecanismos psicologicos y sociales a nivel micro se combinan para moldear las decisiones
individuales y generar patrones de ahorro agregados, incluyendo como los factores sociales
podrian amplificar o mitigar los efectos de los sesgos cognitivos.

Por lo tanto, si bien la aplicacion practica del MBA requiere una consideracion
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metodoldgica cuidadosa para mitigar obstaculos como los requisitos de datos, la validacion y
la parametrizacion, su idoneidad teorica para examinar como las interacciones entre
individuos diversos y de racionalidad limitada y su contexto social influyen en el
comportamiento de ahorro justifica su seleccion.

3. Metodologia

3.1. Disefo de la Investigacion: Simulacion Computacional
mediante MBA

Para abordar las preguntas de investigacion de esta tesis, se emplea una simulacion
computacional mediante un Modelo Basado en Agentes (MBA). Esta metodologia se eligio
como respuesta a la oportunidad de investigacion novedosa identificada en los capitulos
anteriores: la necesidad de comprender la interaccion entre los sesgos cognitivos
individuales, en este caso el descuento hiperbolico, y las dinamicas sociales que influyen en el
comportamiento de ahorro.

El MBA es el enfoque metodologico que se presta para este problema por varias
razones. La primera es que, permite crear una poblacién de agentes con sus propios
parametros heterogéneos de preferencias temporales (3, d) y atributos sociocognitivos, como
la alfabetizacion financiera. Esta heterogeneidad permite simular de forma mas realista una
sociedad en la que sus miembros tienen distintos perfiles de ahorro. En segundo lugar, el
MBA facilita el modelado explicito de las interacciones entre estos agentes dentro de un
entorno social. Gracias a esto es posible implementar y analizar mecanismos de influencia
social especificos, como la comparacion entre pares, la difusion de informacion y la
conformidad con normas sociales, y observar como afectan a las decisiones individuales de
ahorro y consumo. Finalmente, esta metodologia permite observar como patrones a nivel
modelo (compuesto por todos los agentes) emergen de las decisiones e interacciones a nivel
individual y entre agentes.

Se utilizo el LLM (Large Language Model) Gemini (versiéon 2.5 Pro), de Google, para la
depuracion y optimizacion de codigo, sin intervenir en la formulacion tedrica ni en la

definicion metodologica del modelo.

En el siguiente diagrama se observa la estructura general de las etapas del modelo,
seguidas de su descripcion:
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Figura 1: Etapas del modelo basado en agentes del comportamients de ahorm,




29

Condiciones y parametros iniciales. En esta etapa se define el universo de la
simulacion. Las entradas son los parametros que rigen el modelo. Esto incluye la
definicion de parametros econdémicos como la tasa de interés, los diversos perfiles de
los agentes segun sus rasgos psicologicos (B, , 0) y la estructura de la red social en la
que interactuan los agentes.

Precomputacion. En este paso, el algoritmo de Iteracion de la Funcion de Valor (VFI)
toma los atributos que definen a cada agente, y para cada combinacion de estos
parametros individuales, VFI resuelve el problema de optimizacion del agente para
determinar su politica optima de ahorro y consumo en todos los niveles de riqueza
posibles para maximizar la suma descontada de las utilidades derivadas de seguir la
funcion de politica de ahorro. Este paso calcula como se comportaria un agente de
forma aislada, basandose solo en sus preferencias internas y el entorno econémico. Los
resultados de este proceso, las funciones de politica 6ptima (g) y la de valor derivado
de esta (V), se almacenan en caché para que la simulacion principal de la siguiente
etapa se ejecute eficientemente.

Simulacion basada en agentes. La simulacion inicializa una poblacion de agentes,
cada uno con uno de los perfiles de agente definidos en la etapa 1. A continuacion,
construye la estructura de red social que los conecta. La simulacion se desarrolla
durante 200 pasos. En cada paso, cada agente toma una decision. Para ello, recupera
su funcion de politica 6ptima precalculada (almacenada en caché en la etapa 2), que le
indica cédmo comportarse en funcion de su riqueza. El agente recopila informacion
social observando a sus vecinos en la red y cambiando sus parametros de acuerdo a
mecanismos de interaccion preestablecidos. Combina su politica interna con estos
datos sociales para tomar una decision final de consumo y ahorro. Durante todo este
proceso, se registran las decisiones de cada agente y el estado general del modelo en
cada paso.

Métricas y analisis de rendimiento. A partir de este conjunto de datos agregados, se
calculan métricas de rendimiento que miden los resultados emergentes de alto nivel de
las interacciones entre los agentes.

Visualizacion y resultados. Finalmente, a partir de las métricas obtenidas en el paso
4, se generan tablas y graficas que permiten ver claramente los resultados obtenidos.



3.2. Especificacion del Modelo

A continuacion, se describen los componentes del Modelo Basado en Agentes: la

plataforma sobre la que fue construido, la definicion de los agentes, el entorno en el que
operan y las reglas que gobiernan sus decisiones e interacciones.

3.2.1. Plataforma Computacional

El modelo de simulacion fue implementado en su totalidad utilizando el lenguaje de

programacion Python, que se selecciond por tener un amplio ecosistema de librerias para la
computacion cientifica y el modelado computacional. La arquitectura del modelo se apoya en
un conjunto de librerias especializadas que cumplen diferentes funciones:
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Mesa: Se utilizo como el marco de trabajo principal para la construccion del Modelo.
Mesa permite a los usuarios crear modelos basados en agentes utilizando
componentes centrales integrados (Mesa: Agent-based Modeling in Python — Mesa .1
Documentation, 2025). En especifico, proporciona las clases base Agent y Model, asi
como componentes como el planificador de activacion (RandomActivation), que
gestiona el orden de accion de los agentes en cada paso de la simulacion.

NumPy y SciPy: Estas librerias se usaron para las operaciones numéricas de alto
rendimiento. Especificamente, se emplearon para la implementacion del algoritmo de
Iteracion de la Funcion de Valor (VFI, por sus siglas en inglés) y para las tareas de
optimizacion numeérica.

NetworkX: Esta libreria fue usada para crear y gestionar la estructura de la red social de
mundo pequeno de Watts-Strogatz, definiendo las conexiones y "vecindarios" de los
agentes.

Joblib: Se utilizd para la paralelizacion del computo de la VFI, permitiendo calcular
simultaneamente las funciones de valor (V) y politica (g) para cada perfil de agente
unico, lo que reduce el tiempo de inicializacion del modelo.

Matplotlib: Se utilizd para la generacion de todas las visualizaciones y graficos durante
la fase de analisis de resultados.



3.2.2. Definicion del Agente

Cada agente en el modelo representa a un individuo que toma decisiones de consumo

y ahorro a lo largo del tiempo. Sus atributos y comportamiento se definen en la clase
SavingAgent?y son los siguientes:

Estado del Agente: La variable de estado principal que define la situacién de un agente
en cualguier momento es su nivel de riqueza (wealth) actual. Esta riqueza esta
distribuida en un vector llamado cuadricula de riqueza (wealth grid).

La distribucion de riqueza inicial (wealth dist) se calculo basada en los reportes de
riqueza globales de UBS y Credit Suisse (2019, 2024), de Global Wealth Monitor
(Tadesse, 2024) y el reporte de La distribucion y desigualdad de los activos financieros
y no financieros en México hecho por CEPAL (Del Castillo, 2017). Dicha distribucion
inicial estda compuesta por de la siguiente manera (todas las cantidades en USD):
41.52% de $0 a $9,999; 47.72% de $10,000 a $99,999; 10.31% de $100,000 a $999,999
y .45% de 1 millon o mas.

Parametros de Preferencia: Siguiendo el modelo tedrico de Cao y Werning (2018), cada
agente se caracteriza por un conjunto de parametros que definen sus preferencias
economicas:

o B (beta): El parametro de sesgo presente, que captura la tendencia a
sobrevalorar la gratificacion inmediata.

o O (delta): El factor de descuento a largo plazo, que representa la paciencia
intertemporal entre dos periodos futuros.

o o (sigma): El inverso de la elasticidad de sustitucion intertemporal (IES), que
determina la aversion del agente a variar su consumo a lo largo del tiempo.

Parametros Cognitivos y Sociales: Para explorar la interaccion con factores sociales, se
incluye un parametro adicional:

o financial literacy: Un valor numérico que representa el conocimiento o
educacion financiera del agente y modula su proceso de toma de decisiones.

La poblacion del modelo esta compuesta por individuos que varian en estos parametros, lo
que da lugar a diferentes perfiles de comportamiento.

2 Las clases de Python permiten encapsular datos y comportamiento en una sola entidad. Al trabajar con
una clase de Python, se definen atributos para almacenar datos y métodos para realizar acciones. Esta
estructura permite modelar objetos del mundo real y crear cédigo organizado y reutilizable (Ramos, 2024).
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3.2.3. Perfiles del Agente

Para simular esta poblacion diversa, los agentes se inicializan de acuerdo con perfiles
predefinidos, diferenciados por sus preferencias temporales, tal como las define el modelo de
descuento cuasi-hiperbdlico, y alfabetizacion financiera. Estos perfiles, definidos en el
diccionario® agent profiles, se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 1. Perfiles de ahorro de los agentes con sus parametros correspondientes.

B (Sesgo ] Alfabetizacion

Perfil Presente) |(Paciencia)| Financiera

Comportamiento Esperado

Muy paciente y consistente en el tiempo, con
un alto conocimiento financiero. Tendencia a
Planificador 0.97 0.96 0.9 ahorrar.

Ligeramente impaciente, pero aun
relativamente previsor y con un conocimiento
financiero moderado. Comportamiento de
Moderado 0.9 0.91 0.6 ahorro equilibrado.

Fuerte sesgo presente (baja B) pero paciente
Procrastinad a largo plazo (alta &), propenso a posponer el
or 0.78 0.95 0.3 ahorro.

Consistente en el corto plazo (alta B) pero
Procrastinad impaciente a largo plazo (baja ). Tiende a
or Inverso 0.96 0.85 0.5 desahorrar.

Muy impaciente tanto en el corto como en el
largo plazo, con bajo conocimiento financiero.
Impulsivo 0.6 0.8 0.1 Desahorra rapidamente.

La inclusion de la variable de alfabetizacion financiera (financial literacy) en
cada perfil es necesaria para dotar al modelo de un mayor realismo, basandose en evidencia
que confirma su influencia en el comportamiento del ahorro. La literatura muestra una
correlacion positiva entre un mayor nivel de alfabetizacion financiera y una mayor propension
al ahorro (Heckman & Hanna, 2015) y entre una mayor alfabetizacion financiera y mitigacion de
los efectos del sesgo de presente (Bawalle et. al., 2024). Esto se debe a que la alfabetizacion
financiera brinda a los individuos los conocimientos y habilidades necesarios para tomar
decisiones financieras informadas, incluyendo el ahorro , lo que se traduce en una mayor
probabilidad de planificar para la jubilacion y acumular patrimonio (Lusardi, 2008; De Bassa
Scheresberg, 2013). Por lo tanto, este parametro permite diferenciar a los agentes no solo por

3 Un diccionario de Python es una estructura de datos que almacena el valor en pares clave:valor.
(GeeksforGeeks, 2025).
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sus sesgos de preferencia temporal, sino también por su capacidad adquirida para navegar el
panorama financiero.

La clasificacion de los comportamientos de ahorro individuales es un reto en economia
y finanzas, y a su vez sumamente importante para la planificacion financiera y la formulacion
de politicas econdmicas (Healey et al., 1971). Mientras que en el ambito financiero se suele
clasificar a los ahorradores en categorias amplias como "conservadores", "moderados"” y
"agresivos" segun su tolerancia al riesgo y su horizonte de inversion (Bourse Securities Limited,
2024), este modelo intenta adaptar esas categorias con un enfoque de economia conductual y
define a los agentes segun sus preferencias temporales psicologicas subyacentes, y pretende
proporcionar una mejor comprension de los factores que impulsan las decisiones financieras.

Los perfiles estan disenados para representar un rango de comportamientos de ahorro
reales, con parametros consistentes con la evidencia empirica. Los valores de beta altos del
modelo (p. Ej., para el "Planificador") son consistentes con los hallazgos de que, para las
recompensas monetarias, el beta promedio corregido es de aproximadamente 0.98. Por el
contrario, los valores beta mas bajos para perfiles como el "Impulsivo" reflejan evidencia de
que el sesgo actual es mucho mayor en dominios no monetarios, donde las estimaciones de
beta medias son tan bajas como 0.68 (Cheung et al., 2023). Asimismo, el rango del factor de
descuento a largo plazo, delta, tiene base empirica. Los parametros de paciencia altos (como
los del perfil “Planificador” ) coinciden con los estudios que estiman una tasa de descuento
anual a largo plazo del 4% (Laibson et al., 2007), mientras que los parametros de paciencia
mas bajos (por ejemplo, en el perfil “Impulsivo") son consistentes con otros meta analisis que
encuentran tasas de descuento promedio mas altas (Matousek et al., 2022).

La asignacion de valores de alfabetizacion financiera a cada perfil de agente se basa
en una légica que busca alinear el conocimiento y la habilidad financiera con las
caracteristicas de comportamiento de cada perfil. De este modo, los perfiles mas propensos al
ahorro y la planificacion a largo plazo, como el "Planificador”, poseen la alfabetizacion
financiera mas alta. Por el contrario, los perfiles caracterizados por la impulsividad y un fuerte
sesgo hacia el presente, como el "Impulsivo" y el "Procrastinador", se asocian con los niveles
mas bajos de conocimiento financiero. La idea es que las predisposiciones psicologicas al
ahorro (o a la falta de él) a menudo se correlacionan con el nivel de compromiso y
comprension de los conceptos financieros.

Una consideracion importante para parametrizar estos perfiles fue la de asegurar la
viabilidad computacional del modelo. El perfil "Procrastinador", caracterizado por su conflicto
interno entre un sesgo presente fuerte (beta baja) y una alta paciencia a largo plazo alta (delta
alta), presentd un desafio. Las parametrizaciones iniciales basadas directamente en las
estimaciones empiricas mas extremas (p. ej., beta = 0.73, delta = 0.95) provocaron que el
algoritmo de iteracién de la funcion de valor (VFI) del modelo no lograra converger en
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repetidas ocasiones, entrando en un bucle de indeterminacion. Esta inestabilidad puede ser
un resultado de cuando cuando la tasa de interés (R) del mercado se encuentra dentro de un
rango especifico y complejo: R *< R < 1/B6. Para garantizar un entorno de simulacién estable
en todas las condiciones experimentales, se realizd un ajuste pragmatico: el parametro de
sesgo al presente del perfil "Procrastinador" se incrementé ligeramente a beta = 0.78. Este
pequeno compromiso intenta preservar la naturaleza del perfil y alcanzar una convergencia
confiable del modelo, un paso necesario para realizar los experimentos de interaccion social
posteriores.

3.2.4. Entorno

Los agentes operan dentro de un entorno que tiene dos dimensiones principales:
economica y social.

El entorno economico se caracteriza por una tasa de interés bruta constante, R
(interest rate), que se aplica tanto a los ahorros como a las deudas. Adicionalmente, existe
un limite de endeudamiento estricto que impide que la riqueza de los agentes caiga por debajo
de cero. Este limite se tomd también del marco tedrico de Cao y Werning (2018), ya que
consideran este caso de k>0 como el mas relevante para su modelo, aunque dejan la puerta
abierta a investigaciones futuras con un limite negativo, es decir, que haya posibilidad de
endeudamiento.

Otro componente del entorno econdmico que se establece a nivel de todo el modelo es
el inverso de la elasticidad de sustitucion intertemporal (o). Como ya se describio en el
capitulo 2, este parametro cuantifica la preferencia de los agentes por mantener una
trayectoria de consumo estable a lo largo del tiempo.

La eleccion de un valor para o es un desafio considerable, ya que la literatura se
encuentra en un debate constante y existe una alta variacion en las estimaciones empiricas.
Por ejemplo, mientras que un meta-analisis de 169 estudios realizado por Havranek et al.
(2013) reporta una estimacidon media de un 0=2.0, también se observa una gran
heterogeneidad sistematica. Esta variabilidad se debe a que las estimaciones son muy
sensibles a la metodologia econométrica utilizada, al tipo de datos (agregados o a nivel de
hogar) y a la especificacion del modelo subyacente (Yagihashi & Du, 2015). A un nivel local
mas relevante, en un estudio por Ruiz Roldan (2024), se calculd un rango de o en México que
va desde 0.41 hasta 3.05, lo que enfatiza la dificultad de encontrar un valor confiable para este
parametro.

Ante esta incertidumbre, la calibracion de modelos macroecondmicos recurre a valores
de referencia. Una practica comun, especialmente en modelos tedricos gracias a su
conveniencia analitica, es asumir una utilidad logaritmica, lo que implica que o=1. Los modelos
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DSGE (Modelos Dinamicos Estocasticos de Equilibrio General), utilizados para el analisis de
politicas, emplean valores de o en el rango de 1 a 2 (Phelps, 2024). Dada la dificultad de
encontrar un valor Unico y universalmente aceptado, la seleccion de un valor especifico para
este parametro en la simulacion se basa en estos rangos utilizados y justificados en la
literatura, reconociendo que es una simplificacion necesaria para el analisis del modelo.

El otro componente del entorno del modelo es su estructura social: Los agentes no
estan aislados, sino situados en una red que define sus interacciones locales o su "vecindario".
La funcidon setup network configura a wuna red de mundo pequeno
(watts strotz graph), con parametros k =4 y p = 0.1, que captura de forma mas realista
las estructuras de las redes sociales humanas, con alta agrupacion local y caminos cortos
entre agentes de otros grupos.

Una red de Watts-Strogatz es un modelo disefiado especificamente para representar
redes que exhiben la 'propiedad de mundo pequeno’: una combinacion de alta agrupacion
local (clustering) y longitudes de camino promedio cortas entre nodos (Watts & Strogatz,
1998). Esta propiedad es una caracteristica bien documentada de muchas redes sociales del
mundo real (Albert & Barabasi, 2002), lo que hace que este modelo sea un buen candidato
para simular el tejido social en el que los agentes toman decisiones financieras. El proceso de
generacion de una red de Watts-Strogatz comienza con una red donde cada agente (o nodo)
esta conectado a sus k vecinos mas cercanos. Luego, cada borde en la red es 'recableado’ con
una probabilidad p, lo que significa que se reemplaza con un nuevo borde que se conecta a un
nodo elegido al azar en la red. El parametro k controla la densidad inicial de las conexiones
locales (cuantos vecinos tiene el agente), mientras que el parametro p controla la aleatoriedad
de la red (la probabilidad de que un agente esté relacionado con otro agente lejano éste); un p
de O resulta en una red regular, y un p de 1 resulta en una completamente aleatoria. La idea
clave de Watts y Strogatz es que incluso valores pequenos de p son suficientes para crear
‘atajos’ a traves de la red, reduciendo las longitudes de camino promedio mientras se preserva
en gran medida la alta agrupacion de la red original (Downey, 2016).
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Figura 2: Redes sociales con diferentes grados de p (sleepokay, 2013},

3.2.5. Regla de decision individual

El aspecto mas importante del comportamiento de un agente es su regla de decision,
que determina cuanto consumir y ahorrar en cada paso de tiempo. Esta regla es una
implementacion computacional que aproxima el Equilibrio Perfecto de Markov del modelo de
Cao y Werning (2018).

Dentro de este marco de optimizacion dinamica, el objetivo de cada agente es
seleccionar una trayectoria de consumo y ahorro que maximice la suma de su utilidad
descontada a lo largo de la vida. El primer paso para resolver este problema es definir
formalmente la satisfaccion o utilidad que el agente obtiene del consumo en un Unico periodo.
Para este fin, y siguiendo el marco teérico de Cao y Werning (2018), se emplea la funcion de
utilidad de Aversion Relativa al Riesgo Constante (CRRA):

1-o

u(c) ==—para0d < o < 1yu(c) = In(c) cuandoo = 1.

1-o

Las funciones optimas de politica, g(k), que determina el ahorro para el siguiente
periodo, y de valor, V(k), que representa la utilidad descontada a lo largo de la vida del agente,
se resuelven numéricamente utilizando la Iteracion de la Funcion de Valor (VFI). Este algoritmo
en la funcion calculate vfi for profile, aproxima la solucion ala ecuacion de Bellman
de forma iterativa hasta que el cambio en la funcion de valor cae por debajo de un umbral de
tolerancia o se alcanza un numero maximo de iteraciones. Dentro de cada iteracion, se utiliza
la interpolacion lineal (np.interp) para evaluar la funcion de valor en puntos de riqueza que
no se encuentran explicitamente en la cuadricula discreta.

Para manejar la alta carga computacional de la VFI, el modelo implementa una
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estrategia de optimizacion mediante caché y paralelizacion. En la inicializacion del
SavingModel, la VFI se ejecuta una sola vez para cada perfil de agente unico. Estos calculos
se distribuyen entre multiples nucleos de procesador utilizando la libreria joblib. Los
resultados (las funciones V y g para cada perfil) se almacenan en un diccionario compartido
llamado vfi cache. Posteriormente, cuando un agente es creado, en lugar de realizar el
calculo desde cero, recupera su solucion precalculada de este caché, lo que reduce
drasticamente el tiempo de inicio de la simulacion.

3.2.6. Reglas de interaccion social

Para investigar la hipotesis central, el modelo implementa tres mecanismos de
influencia social, que pueden activarse o desactivarse para cada experimento. Estas reglas se
aplican en el método step () del agente.

e Difusion de Informacidn: Este mecanismo modela el aprendizaje social. En este caso,
es una adaptacion computacional de la revisién hecha por Kuchler y Stroebel (2020)
que ya se menciono en el marco teodrico. En este modelo, un agente con un nivel de
financial literacy bajo puede aprender de sus vecinos con mayor conocimiento.
Su puntuacion de alfabetizacion se ajusta gradualmente hacia el promedio de sus
vecinos. Esta mayor alfabetizacion tiene un efecto en la decision del agente: su objetivo
de ahorro final se convierte en una combinacion ponderada entre su propio plan
(derivado de su politica sesgada) y el plan "racional" del perfil "Planificador", que es
punto de referencia como el mejor ahorrador. El peso de esta combinacion es su propio
nivelde financial literacy.

e Comparacion entre Pares: De los mecanismos sociales encontrados en la literatura,
este es el mas estudiado, con trabajos de Browning y Lusardi (1996), Duflo y Saez
(2003), Festinger (1954) y Bertrand y Morse (2013), entre otros. Basado en este marco
teorico, se hizo una adaptacion al modelo en la que los agentes observan el consumo
de sus vecinos en el periodo anterior para formar un punto de referencia social (el
consumo promedio del vecindario). La decision de consumo final del agente se
convierte en una mezcla entre su propio consumo ideal (determinado por su politica
a(k)) y este promedio  social, ponderado por el parametro
peer comparison strength. Esto puede llevar al agente a consumir mas (y ahorrar
menos) o viceversa, para alinearse con sus pares.

e Normas Sociales: De igual manera, para implementar este mecanismo social en el
modelo, se tomaron en cuenta trabajos previos de Browning y Lusardi (1996),
Christianto y Asandimitra (2023) y el modelo de conformidad de Bernheim (1994). Para
la mecanizacion propia del modelo, el agente observa el parametro de sesgo presente
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(B) promedio de sus vecinos para percibir la "norma" en su entorno local. Su propio
parametro B se ajusta lentamente hacia este promedio del vecindario, con una “fuerza”
dada por el valor social norm strength.

Se implementd un sistema de recalculo dinamico para que la influencia social se
traduzca en un cambio de comportamiento tangible. Este mecanismo opera de la
siguiente manera: a intervalos periodicos definidos por el experimentador (en este
caso, cada 25 periodos) , el modelo evalua el valor B actual de cada agente. A cada
agente se le reasigna un nuevo nombre de perfil dinamico basado en este valor (p. €j.,
"dynamic beta 0.8514 delta 0.9500"). El modelo identifica todos los nuevos
perfiles Unicos que no tienen una funcién de politica correspondiente en el caché y
ejecuta el algoritmo de Iteracidn de la Funcién de Valor (VFI) en paralelo, pero solo para
estos perfiles recién surgidos. Las nuevas funciones de politica resultantes se afnaden
al caché del modelo. En los pasos subsecuentes, los agentes utilizan su nuevo perfil
dinamico para consultar la politica correcta recién calculada, para que asi su
comportamiento de ahorro se alinee con sus preferencias actuales influenciadas
socialmente, simulando el cambio gradual con el tiempo de las normas de la sociedad.

3.3. Protocolo de simulacion

El protocolo experimental esta disenado para investigar sistematicamente el impacto de
las interacciones sociales en el comportamiento de ahorro. Para esto, la simulacion se
estructura en un proceso de tres componentes: una fase de inicializacion que establece las
condiciones iniciales del modelo, un bucle de simulacion que ejecuta la dinamica paso a paso,
y un conjunto de fases experimentales que permiten comparar los resultados bajo diferentes
condiciones de interaccion social.

Para llevar a cabo estas fases, la dimension de la simulacion se establecié en una
poblacion de 100 agentes a lo largo de un horizonte temporal de 200 pasos. La seleccion de
estos valores obedece a un balance técnico entre la observabilidad de los fendmenos
emergentes y las restricciones de capacidad computacional. EIl mecanismo de toma de
decisiones de cada agente exige la resolucion de la ecuacion de Bellman mediante la Iteracion
de la Funcion de Valor (VFI). Dado que esta optimizacion debe recalcularse iterativamente
cuando las influencias sociales ajustan las preferencias, la carga de procesamiento crece
exponencialmente. Las pruebas piloto realizadas con incrementos en la cantidad de agentes o
extensiones en el numero de periodos resultaron en tiempos de ejecucion prohibitivos para
completar las replicaciones necesarias del diseno experimental. Por consiguiente, esta
configuracion representa un punto de equilibrio funcional que permite documentar la
convergencia de las dinamicas sociales manteniendo la viabilidad técnica de la investigacion.
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3.3.1. Inicializacion

La simulacién comienza con la fase de inicializacion controlada por el constructor de la

clase SavingModel. Este proceso establece el estado del modelo en el paso de tiempo ceroy
sigue la siguiente secuencia:

Calculo Previo de Funciones de Politica y Valor: Antes de crear cualquier agente, el
modelo ejecuta el algoritmo de Iteracion de la Funcién de Valor (VFI) para cada perfil
de agente definido en la simulacion (p. ej., "planificador”, "moderado"...). Estos calculos
se realizan de forma paralela para optimizar el rendimiento. Los resultados ,las
funciones de valor V(k) y de politica o ahorro g(k), se almacenan en un diccionario

compartido (vEi cache) que estara disponible para todos los agentes.

Generacion de la poblacion: A continuacion, se crea la poblacion de agentes de
acuerdo con el diccionario population composition, que especifica cuantos
agentes de cada perfil deben ser instanciados.

Configuracion de la red social: Simultaneamente, se establece la topologia del
entorno social mediante la funcion setup network. El modelo una red de
Watts-Strogatz, que definira las conexiones y vecindarios de cada agente.

Asignacion de parametros y riqueza inicial: Durante su creacion, cada agente es
instanciado con los parametros de preferencias temporales (3, &) y alfabetizacion
financiera correspondientes a su perfil. Ademas, a cada uno se le asigna un nivel de
riqgueza inicial extraido aleatoriamente de la distribucion de riqueza predefinida
(wealth dist).

Incorporacion al Modelo: Finalmente, cada agente creado recibe un numero
identificador Unico, es anadido al planificador de activacion del modelo (scheduler)y
es ubicado en una posicion dentro de la red social.

3.3.2. Bucle de simulacion

Una vez inicializado, el modelo avanza en pasos de tiempo discretos. La dinamica de

cada paso es gestionada por el método step () del savingModel Yy sigue la siguiente
secuencia:
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Recopilacion de Datos: Al inicio de cada paso, la clase DataCollector de Mesa
registra el estado actual de todas las variables relevantes a nivel de modelo y de cada
agente.



2. Activacion de Agentes: A continuacion, el planificador RandomActivation activa a
cada agente de la simulacion solo una vez, pero en un orden aleatorio en cada paso.
Esta aleatorizacion previene la aparicion de sesgos o artefactos que podrian surgir de
un orden de activacion fijo.

3. Ejecucion del Comportamiento del Agente: Cuando un agente es activado, ejecuta la
l6gica contenida en su método step () . Esta logica sigue el siguiente orden:

a. Recuperacion de la politica optima: El agente consulta el vfi cache del
modelo para obtener su funcion de politica g(k), que define su plan de ahorro
ideal en ausencia de influencias externas.

b. Aplicacion de reglas de interaccion social: Si los mecanismos sociales estan
activos para el experimento en curso, el agente observa a sus vecinos en la red.
Dependiendo de las reglas activas, puede actualizar su nivel de alfabetizacion
financiera, ajustar su objetivo de consumo para alinearse con sus pares, o
modificar su parametro de sesgo presente (B) para conformarse a la norma
social de su vecindario.

c. Toma de decision final: El agente determina su nivel final de ahorro y consumo
para el periodo actual, que puede ser el derivado de su politica original o uno
modificado por las influencias sociales.

d. Actualizacion de estado: Finalmente, el agente actualiza su nivel de riqueza
para el siguiente periodo, que sera igual a la cantidad que ha decidido ahorrar
en el periodo actual.

Este ciclo de recopilacion de datos y activacion de agentes se repite durante el numero
de pasos de tiempo definidos para la simulacion.

3.3.3. Fases de la Simulacioén

El protocolo de simulacion se divide en tres fases experimentales disefiadas para aislar
y medir el efecto de las dinamicas sociales.

Fase 1: Validacion del Modelo de Agente Unico

En una fase preliminar, se realizaron simulaciones con agentes unicos de cada perfil
para validar que su comportamiento individual en aislamiento fuera consistente con las
predicciones tedricas del modelo de Cao y Werning (2018). Esta fase asegurd que la
implementacion computacional del proceso de decision individual fuera correcta antes de
introducir interacciones entre agentes.
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Fase 2: Linea Base Multiagente (Sin interacciones sociales).

Esta es la condicién de control principal del experimento. En esta fase, se simula una
poblacion completa y heterogénea de agentes, pero con todos los mecanismos de interaccion
social desactivados. El objetivo de esta fase es establecer una dinamica de referencia del
comportamiento de ahorro agregado, donde los resultados emergen solo de las decisiones
individuales de los agentes, sin influencia de sus pares. Corresponde al experimento
"baseline" en el cédigo.

Fase 3: Multiagente con Interacciones Sociales.

Esta fase comprende un conjunto de condiciones experimentales donde se activan
selectivamente los mecanismos de influencia social. Se ejecutan simulaciones independientes
para los siguientes escenarios:

1. Comparacion entre Pares Unicamente (peer comparison only).
2. Normas Sociales Unicamente (social norms only).
3. Difusion de Informacién unicamente (info diffusion only).

4. Todos los mecanismos de interaccion activados simultaneamente
(a1l interactions).

La estrategia de analisis consiste en comparar los resultados a nivel agregado de cada
escenario de la Fase 3 con los resultados obtenidos en la Fase 2 (Linea Base). Esta
comparacion permite cuantificar el impacto y la direccion de la influencia de cada mecanismo
social, asi como su efecto combinado, sobre el comportamiento de ahorro de la poblacién
simulada.

3.4. Recopilacion de Datos

Una buena recoleccion de datos permite no solo observar los resultados finales, sino
también analizar los procesos subyacentes que los generan. Con este proposito, se empleo la
clase DataCollector de la libreria Mesa, una herramienta para el registro de datos de un
modelo basado en agentes a nivel agregado (del modelo en su conjunto) y a nivel individual
(de cada agente) en cada paso de la simulacién.

3.4.1 Variables a nivel de modelo

Estas métricas resumen el estado general del sistema en cada paso de tiempo,
proporcionando una visidn macroscoépica de la economia simulada. Las variables recopiladas
son:
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Riqueza promedio, mediana y desviacion estandar (Average Wealth, Median
Wealth, Std. Dev. Wealth): En conjunto, estas tres métricas ofrecen una imagen
completa de la tendencia central y la dispersion de la riqueza en la poblacion. Permiten
observar no solo si la poblacion se enriquece o empobrece en promedio, sino también
como se distribuye esa riqueza.

Coeficiente de Gini (Gini_Coefficient): El coeficiente de Gini es una medida
estadistica de desigualdad, comunmente se usa para la distribucion del ingreso o la
riqueza, y su valor oscila entre O y 1. Un coeficiente de Gini de O indica igualdad
absoluta (todos tienen los mismos ingresos), mientras que un coeficiente de 1 significa
desigualdad absoluta. Cuanto mayor sea el coeficiente, mayor sera la desigualdad en la
distribucion del ingreso o la riqueza dentro de una poblacion (Hasell, 2023). El
seguimiento de esta métrica es importante porque vincula el comportamiento de los
agentes individuales con el resultado emergente de la desigualdad economica a nivel
sistémico. Observar como cambia en los experimentos proporciona una medida
cuantitativa clara de si las interacciones sociales empeoran o mitigan las disparidades
de riqueza.

Para calcular este indicador en una poblacion finita y discreta de n agentes, se utiliza
una formulacién basada en la geometria de la curva de Lorenz, fundamentada en el
trabajo original de Gini (Ceriani y Verme, 2011). Esto requiere primero ordenar las
riquezas individuales (x) de manera ascendente (x,<x,<--<x,). La férmula computacional
para determinar el coeficiente, derivada de los principios de bienestar social y
ordenamiento por rangos (Sen, 1997), es:

n
25 (n+1-i)x,
G = n+1 i=1 :

n
nyx,
i=1 '
Donde:

n = Numero de agentes

X, = La riqueza del agente i (ordenada de menor a mayor)

Esta ecuacion cuantifica el area entre la linea de perfecta igualdad y la curva de
distribucion real acumulada. En la practica, esto se resuelve mediante sumas
acumuladas de la riqueza ordenada, donde se compara la suma total de dichas
acumulaciones con la riqueza total del sistema, normalizada por el tamano de la
poblacion.



Consumo, ahorro y utilidad promedio (Average Consumption, Average
Savings, Average Utility): Estas variables agregan el comportamiento promedio
de todos los agentes, permitiendo analizar las tendencias generales de consumo y
ahorro, asi como el bienestar general de la poblacion simulada.

3.4.2 Variables a Nivel de Agente

Registrar el estado y las decisiones de cada agente individual en cada paso es

necesario para comprender los mecanismos a traves de los cuales emergen los patrones
agregados. Las variables a nivel de agente son:
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Riqueza (Wealth): La variable de estado principal de cada agente.

Ahorro (Savings): La decision final de ahorro del agente en un periodo, después de
aplicar todas las reglas de decision y posibles ajustes sociales.

Ahorro de acuerdo a la funcion de politica (Policy Savings): Representa el
objetivo de ahorro "ideal" del agente, derivado directamente de su funcion de politica
optimizada g(k), antes de cualquier influencia social.

Objetivo de ahorro ajustado socialmente (Socially Adjusted Goal): Es el
objetivo de ahorro del agente después de ser modificado por mecanismos como la
comparacion entre pares o la difusion de informacion, pero antes de ser restringido por
los limites del modelo (como el limite de endeudamiento). La comparacién entre esta
variable y la variable Policy Savings permite cuantificar directamente el impacto de
la influencia social en la intencion de ahorro de un agente.

Consumo (Consumption): La cantidad que el agente consume en el periodo actual,
calculada a partir de sus recursos totales y su decision final de ahorro.

Perfil (Profile): La categoria segun sus parametros individuales a la que pertenece el
agente (p. ej., "planificador”, "impulsivo"), lo que permite segmentar y analizar los
resultados por tipo de comportamiento.

Beta (Beta): El parametro de sesgo presente del agente. Su seguimiento es necesario
para observar el mecanismo de "Normas Sociales", ya que este puede modificarlo
dinamicamente a lo largo de la simulacion.



Alfabetizacion financiera (Financial Literacy): El nivel de conocimiento
financiero del agente. Se registra para observar el efecto del mecanismo de "difusion
de informacién", que puede aumentar este valor con el tiempo.

Esta estrategia de recopilacion de datos permite una comparacion detallada entre los
resultados de los escenarios con interacciones sociales y la simulacion base, y asi, poner a
prueba las hipotesis de esta investigacion.

3.5. Parametros, Calibracion y Validacion
3.5.1 Parametrizacién y Calibracion

En esta investigacion, se ha hecho un esfuerzo por anclar los parametros clave en la
literatura economica y conductual para asegurar que la poblacion de agentes sea una
representacion cercana a la heterogeneidad observada en la realidad.

Los valores del sesgo presente (), el factor de descuento a largo plazo (8) y el inverso
de la elasticidad de sustitucion intertemporal (o) se establecieron a partir de rangos
identificados en estudios empiricos y meta-analisis sobre eleccidn intertemporal. El objetivo
fue definir perfiles de agente ("Planificador”, "Moderado", "Impulsivo", etc.) que reflejaran un
espectro de comportamientos documentados, desde la paciencia y la previsidon hasta la miopia
y la impulsividad. Asimismo, la asignacion de niveles de alfabetizacion financiera no fue
aleatoria. Se basd en la literatura que documenta una correlacién positiva entre el
conocimiento financiero y los comportamientos de ahorro prudentes.

Durante la calibracion se enfrentaron desafios de convergencia computacional en el
algoritmo de Iteracion de la Funcion de Valor (VFI). Se observo que ciertas combinaciones de
parametros tedricamente plausibles impedian la convergencia, especialmente para el perfil
"Procrastinador”. Para garantizar la estabilidad del modelo en todos los escenarios
experimentales, se realizaron ajustes pragmaticos y minimos a dichos parametros, para
guardar la esencia conductual del perfil al mismo tiempo que se preservaba la plausibilidad
computacional del sistema.

3.5.2 Estrategia de Validacion del Modelo

Se adopto una estrategia de validacion de tres niveles:
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1. Validez Aparente (Face Validity): Consiste en la evaluacidén cualitativa del
comportamiento del modelo (Stokes, 2011). Se verifica si los agentes actuan de manera
logica y si los resultados agregados son intuitivamente plausibles.

2. Validacion Tedrica (Theoretical Validity): En esta etapa se puso a prueba la
capacidad del modelo para replicar las predicciones hechas en la teoria de Cao y
Werning (2018). Se evalua que un agente individual, en ausencia de interacciones
sociales, que se replique el umbral critico de la tasa de interés (R*), ahorrando cuando
la tasa de mercado R > R* y desahorrando cuando R < R*. En este paso se asegura que
la implementacion del codigo es correcta y que cualquier comportamiento complejo
que surja en las simulaciones multi-agente se debe a las interacciones sociales y no a
errores en el modelo base.

3. Analisis de Sensibilidad: Se examina como varian los resultados del modelo al
modificar sistematicamente distintos parametros para evaluar la robustez de los
hallazgos. Si las conclusiones cualitativas se mantienen a través de un rango razonable
de valores, aumenta la confianza en que los resultados no son un artefacto de una
parametrizacion especifica (Saltelli et al., 2007).

3.5.3 Desafios de la validacion empirica y limitaciones del modelo

La validacion empirica , o sea,contrastar los resultados del modelo con datos del

mundo real, es un reto mayusculo (Fagiolo et al., 2007). Aunque se buscaron parametros
empiricamente fundamentados, una validacion cuantitativa completa se ve obstaculizada tanto
por la dificultad de obtener datos microecondmicos detallados como por las propias
limitaciones del marco tedrico.

Con este tipo de validacion se enfrentan problemas de equifinalidad (multiples modelos

pueden generar el mismo resultado (Fagiolo et al., 2007)) y de escasez de datos que midan
simultaneamente preferencias, redes sociales y decisiones financieras a lo largo del tiempo.
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También, la validacion se ve limitada por las simplificaciones tedricas del modelo, como:

- Tasa de Interés Fija: El modelo asume una tasa de interés constante, a diferencia
de las economias reales donde esta fluctua. Esto impide comparar directamente
las series de tiempo del modelo con datos empiricos, pues el principal motor
macroeconomico de la decision de ahorro es estatico en la simulacion.



- Ahorro sin fricciones: Se asume que toda la riqueza no consumida se invierte y
genera interés automaticamente. El modelo no contempla decisiones de cartera
(como mantener efectivo o diversificar activos) ni costos de transaccion.

- Escala Reducida: La simulacion con un numero relativamente pequeno de
agentes es util para estudiar dinamicas de red, pero sus resultados estadisticos
no son directamente extrapolables a una economia de cientos de miles o de
millones de agentes.

La estrategia de validacion de esta tesis se centra en ratificar la coherencia tedrica, la
plausibilidad cualitativa y la robustez de los mecanismos internos de los diferentes perfiles de
agente, reconociendo que las abstracciones del modelo y los desafios de datos limitan el
alcance de una validacidon empirica cuantitativa. El objetivo es ofrecer un laboratorio
computacional para entender los mecanismos de interaccion entre sesgos y contexto social,
mas que realizar predicciones numéricas precisas.

4. Implementacion

4.1. Resumen de la Estructura del Codigo

Como ya se vio en el capitulo anterior, el modelo se implementé en su totalidad
utilizando el lenguaje de programacion Python, aprovechando varias bibliotecas de codigo
abierto para computacioén cientifica y simulacion social. La arquitectura del codigo se disefio
para ser modular, separando el entorno del modelo, el comportamiento de los agentes y los
algoritmos de optimizacién para facilitar el desarrollo y la validacion. Las bibliotecas sobre las
que se construye la simulacion son: Mesa para la estructura de modelado basado en agentes,
NumPy y SciPy para computo numeérico, NetworkX para la generacion de las topologias de
redes sociales, y Joblib para la ejecucion de procesos en paralelo.

La arquitectura del modelo se enfoca en dos clases principales de Python:
SavingModel y SavingAgent, junto  con una  funcion independiente:
calculate vfi for profile, que contiene la légica de optimizacion de las funciones de
valor y de ahorro.

La clase savingModel actua como el “director” de la simulacion. Es responsable de

inicializar el entorno, gestionar la poblacion de agentes y recopilar los datos generados en
cada paso temporal. Entre sus funciones principales estan:
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e Inicializacion: Configura el entorno macroecondmico (interest rate,
wealth dist, o), crea la poblacion de agentes segun la composicion por perfiles de
ahorradores definida (population composition), establece la estructura de la red
social (network) y establece los valores de reserva de activacion y fuerza de las
interacciones sociales. La declaracion de la funcion de inicializacion _ init  dentro
de esta clase muestra los parametros que definen un escenario experimental, como se
puede observar en este fragmento del cédigo:

def __init__(self, population_composition, interest_rate, sigma,

wealth_dist, num_wealth_points=100, network='grid', network_params=None,
peer_comparison_active=False,
social_norm_active=False,
information_diffusion_active=False,
peer_comparison_strength=0.05,
social_norm_strength=0.05,
information_diffusion_strength=06.05,
vfi_recalculation_interval=10):

Cddigo 1: Dedlaracidn de la funcidn de inicializacion

e Pre-computo de VFI: Gestiona la optimizacion de rendimiento mas importante del
modelo. Antes de que comience la simulacion, calcula las soluciones de la Iteracion de
la Funcién de Valor (VFI) para cada perfil de agente unico en paralelo y almacena estos
resultados en un diccionario de caché (vfi cache).

e Ejecucion: Dirige el bucle de simulacion a través de su método step (), que a su vez
invoca al planificador de Mesa (RandomActivation scheduler) para activar a los
agentes y coordina al DataCollector para registrar las variables a analizar.

La otra clase, savingAgent, representa al tomador de decisiones individual. Cada
instancia de esta clase posee sus propios atributos econdémicos y cognitivos, como su perfil
(profile name), sus preferencias intertemporales (beta, delta), su nivel de riqueza
(wealth) y su grado de educacion financiera (financial literacy). El comportamiento
central del agente se ejecuta dentro de su método step (), donde consulta su politica de
ahorro pre-calculada y la ajusta en funcién de las interacciones sociales.

La funcidon calculate vfi for profile se disefid para estar fuera de las dos
clases principales. Su propésito es resolver el problema de optimizacion dinamica para un
unico perfil de agente. Esta separacion deja que varias instancias de esta funcion se ejecuten
en paralelo utilizando la biblioteca Joblib, distribuyendo la carga computacional entre
multiples nucleos del procesador. Esto reduce significativamente el tiempo de inicio de la
simulacion.

47



La relacion entre estos componentes se ilustra en la siguiente figura, que muestra como
la clase savingModel gestiona el entorno y los agentes, mientras que el proceso de VFI en
paralelo puebla la caché que los agentes utilizaran para tomar sus decisiones:

Planificador de mesa

(RandomActivation gestiona SavingModel crea y posiciona SavingAgent
scheduler)

activa

contiene

puebla recupera solucion desde

joblib.Parallel

ejecuta calculate_vfi_for_profile

Figura 3: Estructura de alto nivel del codigo
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4.2. Principales algoritmos utilizados
4.2.1 Algoritmo de Iteracion de la Funcién de Valor (VFI)

La Iteracion de la Funcion de Valor (VFI, por sus siglas en inglés) es la implementacion
computacional del método de programacion dinamica que los agentes resuelven para
encontrar su politica de ahorro optima (Yi, 2019). Este método de VFI es el mas utilizado en
problemas de programacion dinamica en problemas econdmicos y proporciona un marco
matematico para analizar la toma de decisiones intertemporales (Perla et al., 2025). Este
algoritmo aproxima numéricamente la solucién del equilibrio perfecto de Markov descrito en el
modelo de Cao & Werning (2018).

Dado que la riqueza dicho marco teodrico es una variable continua, para poder
abordarla computacionalmente es necesario discretizarla en un conjunto finito de puntos (Yi,
2019). En el modelo, esto se logra mediante la creacion de una cuadricula de riqueza
(wealth grid), que es un vector que contiene un numero predefinido de niveles de riqueza,
desde un valor cercano a cero hasta un maximo definido por el experimentador.

Por lo tanto, las soluciones del problema de optimizacion, la funcion de valor V y la
funcion de politica g, no se calculan como funciones matematicas continuas, sino como
vectores numéricos. Cada elemento de estos vectores se corresponde directamente con un
punto en lawealth grid.Asi, V[i] representa la utilidad vitalicia descontada esperada para
un nivel de riqueza wealth grid[il, Yy g[i] representa el nivel de ahorro éptimo para ese
mismo nivel de riqueza.

El proceso para calcular estos vectores estd contenido en la funcion
calculate vfi for profiley sigue los siguientes pasos:

1. Inicializacion: Se inicializa el vector de la funcién de valor V con ceros, uno por cada
punto en la wealth grid. El vector de la funcidn de politica g también se inicializa de
la misma manera.

2. Bucle Iterativo: Se inicia un bucle que se repite hasta que la diferencia maxima entre el

vector V de una iteracion y el de la anterior (V_o1d) sea menor que una tolerancia
predefinida, o hasta que se alcance un numero maximo de iteraciones.
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3. Optimizacion por Nivel de Riqueza: Dentro del bucle, el algoritmo busca resolver

numéricamente la ecuacion de Bellman, que es la base del marco teodrico de Cao &
Werning. La ecuacion, en su forma teodrica, establece que el valor de tener una riqueza
k es la maxima utilidad obtenible de todas las decisiones de ahorro futuras:
V(k) = max {u(Rk — k') + B8V (k")}

Para encontrar la funcién V que satisface esta condicion, el algoritmo de VFI
implementa una version iterativa de la ecuacion. En cada paso, para cada nivel de
riqueza k, calcula una nueva funcion de valor V utilizando la funcion de la iteracion
anterior, V_old. En especifico, encuentra el ahorro k' que maximiza la expresion:
u(Rk — k') + B8V_ (k). Esta expresion representa la suma de la utilidad inmediata

(por consumir lo no ahorrado) y la utilidad futura esperada (ponderada por los
descuentos B y O), basada en la mejor estimacion de la funcion de valor hasta ese
momento, V_old. Para esta implementacion en python de calculo de la ecuacion de
Bellman mediante VFI se us6 como base el trabajo de Antonelli (2024) y Perla et al.,
(2025), de los que se utilizaron el marco conceptual y la légica algoritmica para
adaptarlos a este modelo.

Busqueda e Interpolacion: Esta maximizacion se realiza con la funcion
optimize savings, buscando a través de todos los posibles valores de k' en la
cuadricula. Funciona realizando una busqueda en la cuadricula, probando cada posible
cantidad de ahorro (k next candidate) dentro de la cuadricula de riqueza. Para
cada candidato valido, calcula la utilidad inmediata del consumo actual (R*k -
k next candidate)y le suma la utilidad futura descontada del agente, ponderada
por su sesgo temporal, que obtiene consultando el valor de ese k next candidate
en la funcién de valor de la iteracion anterior (v _o1d). La funcion identifica qué
k_next candidate maximiza esta utilidad combinada y lo devuelve como la eleccion
optima. La funcion optimize savings es llamada repetidamente por el bucle
principal de VFI, una vez por cada nivel de riqueza posible en la cuadricula, para
construir la nueva funcion de valor (V) y la funcién de politica (g) completas para la
iteracion actual. Dado que el k' 6ptimo podria no coincidir exactamente con un punto
de esta, se utiliza la interpolacion lineal* con la funcion numpy . interp para estimar
el valor de vV (k). Para esta parte del cédigo de busqueda en la cuadricula, se uso

como modelo conceptual la funcion brute, de la libreria de python scipy (The SciPy
community, 2025).

Actualizacion: Una vez que se encuentra el k' dptimo, se actualiza el vector de politica
g (k) = k'yse calcula el nuevo valor para V(k).

* La interpolacion lineal es un método utilizado para estimar un valor dentro de dos valores conocidos en
una linea o curva (KoshurAl, 2024).
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6. Convergencia: El proceso se repite hasta que el vector V se estabiliza, momento en el
gue se considera que ha convergido y el algoritmo devuelve los vectores V'y g finales.

En el siguiente fragmento de cédigo se muestra el bucle iterativo principal del VFI:

# Dentro de la funcioén calculate_vfi_for_profile
for i in range(max_iterations):
V_old = V.copy()
# ...
for j, k_val in enumerate(wealth_grid):
continuation, next_k = optimize_savings(k_val, V_old, wealth_grid)
V[j] = utility(max(R * k_val - next_k, 1e-9)) + delta * continuation
gljl = next_k

diff_V = np.max(np.abs(V - V_old))

if diff_V < tolerance:
print(f"La funcién de valor CONVERGIO después de {i+1} iteraciones.")
return (profile_name, V, g)

Cddigo 2: Bucle iterativo principal de la lteracidn de la Funcidn de Valor (VFI).
Y la funcién optimize_savings usada en el bucle de VFI se muestra en el siguiente:

def optimize_savings(k, V_old, grid):
max_obj_val = -np.inf
optimal_k_next = np.clip(k, borrowing_limit, R * k)
for k_next_candidate in grid:
if not (borrowing_limit <= k_next_candidate <= R * k): continue
consumption = R * k - k_next_candidate
if consumption > 1e-9:
val_at_k_next = np.interp(k_next_candidate, grid, V_old)
obj_val = utility(consumption) + beta * delta * val_at_k_next
if obj_val > max_obj_val:
max_obj_val = obj_val
optimal_k_next = k_next_candidate
continuation_val = np.interp(optimal_k_next, grid, V_old)
return continuation_val, optimal_k_next

Cddigo 3: Funcidn oprimize_savings, utilizada dentro del bucle de VFIL

Y el diagrama de flujo de este algoritmo se representa visualmente en la siguiente figura:
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Figura 4: Diagrama de Flujo del Algortmo de lteracidn de la Funcidn de Valor
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4.2.2 Algoritmos de Interaccion Social

Una vez que cada agente tiene acceso a su plan de ahorro éptimo "ideal" a través de la
funcion de politica g(k), este plan puede ser modificado por las interacciones sociales con sus
vecinos en la red. Estos algoritmos se ejecutan en cada paso de la simulacion dentro del
método SavingAgent.step ().

Difusion de informacidn: Este mecanismo modela cémo los agentes pueden aprender
de sus vecinos con mayor educacion financiera, ajustando su plan de ahorro para que se

parezca mas al del mejor perfil de ahorrador ("planner"). El proceso es:

1. El agente identifica a los vecinos con un atributo financial literacy mayor que el
suyo.

2. Calcula el promedio de este atributo entre ese grupo de vecinos mas educados.

3. Actualiza su propia financial literacy, moviéndola parcialmente hacia dicho

promedio, a un ritmo controlado por el parametro
information diffusion strength. Estos tres pasos se observan en el siguiente
codigo:

if self.model.information_diffusion_active and self.model.information_diffusion_strength > 0:
neighbors = self.get_neighbors()
if neighbors:
# 1. Identifica a sus vecinos con financial_literacy mayor

more_literate_neighbors = [n for n in neighbors if n.financial_literacy >
self.financial_literacy]

if more_literate_neighbors:
# 2. Calcula el valor promedio de literacy de este grupo

avg_smarter_literacy = np.mean([n.financial_literacy for n in
more_literate_neighbors])

# 3. Actualiza la literacy del agente, desplazandola hacia este
promedio #de los vecinos mds informados. La velocidad de este desplazamiento se da por el
parametro strength

learning_rate = self.model.information_diffusion_strength
self.financial_literacy += learning_rate * (avg_smarter_literacy - self.financial_literacy)

Cadiga 4. Ajusla del paramelro de educacian financiera dal agante en el mecanismo de difusion de
informacicn
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4. El objetivo final de ahorro se convierte en una media ponderada entre su plan original
sesgado y el plan ‘"racional" del perfil planner, donde el peso es su
financial literacy actualizada. Un agente con financial literacy de 1
adoptaria completamente el plan del agente planner.

Este proceso se describe en el siguiente fragmento de cédigo:

# --- Dentro de SavingAgent.step() ---

# 1. E1 agente determina su objetivo de ahorro inicial, basado en sus propias
# preferencias sesgadas (su 'beta' y 'delta').
optimal_savings_from_policy = self.g[wealth_index] # ej: 1500

# 2. Si el mecanismo de difusidén estd activo...
if self.model.information_diffusion_active:
# ...
# Supongamos que la financial_literacy del agente es 0.4 (40%)

# 3. E1 agente "consulta" el plan del mejor ahorrador (planner).
_, g_planner = self.model.vfi_cache["planner"]
rational_savings_goal = g_planner[wealth_index] # ej: 2500

# 4. E1 objetivo final se calcula como una mezcla ponderada.
# El 60% (1 - 0.4) de su plan original y el 40% del plan racional.
optimal_savings = ((1 - self.financial_literacy) *
optimal_savings_from_policy) +
(self.financial_literacy * rational_savings_goal)
# ej: (0.6 * 15008) + (0.4 * 2500) = 900 + 1000 = 1900

Cadigo 5. Calculo del objetivo final de ahorro en el mecanismo de difusidn de informacian.

Comparacion entre Pares (Peer Comparison): Este algoritmo captura la tendencia de los
agentes a ajustar su consumo para alinearse con el de sus vecinos. Su proceso es:

1. El agente observa el nivel de consumo de sus vecinos en el paso temporal anterior.

2. Calcula el consumo promedio de su vecindario.

3. Determina un nuevo objetivo de consumo que es una media ponderada entre su propio
consumo ideal (derivado de su politica de ahorro) y el consumo promedio de sus

vecinos. El parametro peer comparison strength controla la fuerza de esta
influencia.
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4. El objetivo de ahorro del agente se ajusta para ser la cantidad restante de sus recursos
totales después de satisfacer este nuevo objetivo de consumo socialmente ajustado.

En el codigo se ve de la siguiente manera:

if self.model.peer_comparison_active and self.model.peer_comparison_strength > 0:
neighbors = self.get_neighbors()
if neighbors:
# 1. Observa el consumo de sus vecinos en el paso anterior
neighbor_consumptions = [n.consumption for n in neighbors]

if neighbor_consumptions:
# 2. Calcula el consumo social promedio
avg_neighbor_consumption = np.mean(neighbor_consumptions)

# 3. Determinar el consumo ideal del propio agente.
ideal_consumption = max(self.model.interest_rate * self.wealth -
optimal_savings, 1e-9)

# 4. Combinar el consumo ideal con el promedio social

strength = self.model.peer_comparison_strength

final_consumption = ((1 - strength) * ideal_consumption) + (strength
* avg_neighbor_consumption)

# 5. E1 nuevo objetivo de ahorro del agente se basa en este consumo
ajustado socialmente.

optimal_savings = self.model.interest_rate * self.wealth -
final_consumption

Cadigo 6. Calculo del objetivo final de ahorro en el mecanismo de comparacian antre pares

Normas Sociales: Este mecanismo modela una influencia social mas profunda, donde las
preferencias centrales de un agente (su sesgo presente, 3) cambian para converger con la
norma de su grupo. El proceso se desarrolla en dos fases:

1. Ajuste de Preferencias (a nivel de Agente): En cada paso, cada agente:

- Observa el parametro 3 de sus vecinos.

- Calcula el valor promedio de 8 en su vecindario local, que representa la "norma".
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- Ajusta su propio parametro (3 para acercarlo a esta norma, a un ritmo controlado
por social norm strength. Este cambio en 3 es persistente.

El cédigo que rige esta interaccion dentro del método SavingAgent.step() es el siguiente:

if self.model.social_norm_active and self.model.social_norm_strength > @:
neighbors = self.get_neighbors()
if neighbors:
# 1. Observar el parametro 'beta' de los vecinos para medir la norma social
neighbor_betas = [n.beta for n in neighbors]

if neighbor_betas:
# 2. Calcular la norma predominante (beta promedio en el vecindario)
neighborhood_beta_norm = np.mean(neighbor_betas)

# 3. Ajustar el beta del propio agente hacia la norma, a un ritmo

# controlado por el parametro 'strength'.

strength = self.model.social_norm_strength

self.beta = ((1 - strength) * self.beta) + (strength *
neighborhood_beta_norm)

Cadigo 7. Ajuste del parametro beta en el mecanismo da normas sociales

2. Adaptacion del Comportamiento (a nivel de Modelo): Para que el cambio en 3 sea
efectivo, el modelo ejecuta un proceso de recalculo dinamico. Primero, se activa
periodicamente una funcion de revision a nivel del modelo, como se muestra en el
método SavingModel.step():

def step(self):

Avanza el modelo en un paso de tiempo.

# Si las normas sociales estan activas y han pasado X pasos, se activa el
recalculo.
if self.social_norm_active and self.schedule.steps > 0 and \
self.schedule.steps % self.vfi_recalculation_interval ==
self._recalculate_vfi_for_changed_agents()

# ... el resto del paso del modelo continua
self.schedule.step()

Codigo &, Condiciones para que se realice el recalculo de VI con el mecanismo de normas sociales

Esta funcion (_recalculate_vfi_for_changed_agents) reasigna a los agentes a
nuevos perfiles dinamicos basados en su [ actual, identifica qué nuevos perfiles
necesitan una funcion de politica (g(k)) y ejecuta el calculo de VFI solo para ellos,
actualizando el repositorio central (vfi_cache), como se ve a continuacion:
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def _recalculate_vfi_for_changed_agents(self):
# ...
# Un conjunto para almacenar perfiles que necesitan ser calculados.
profiles_to_compute = set()

for agent in self.schedule.agents:
# Crear un nuevo nombre de perfil basado en el beta actual del agente.
new_profile_name = f"dynamic_beta_{agent.beta:.4f}_delta_{agent.delta:.4f}"

# Si este perfil no estad en el caché, se afade a la lista de tareas.
if new_profile_name not in self.vfi_cache:
profiles_to_compute.add((new_profile_name, agent.beta, agent.delta))

# Asignar el nuevo nombre de perfil al agente para que lo use en el siguiente
paso.
agent.profile_name = new_profile_name

# ... (preparacién para el cdlculo en paralelo)

# Ejecutar VFI solo para los perfiles nuevos y uUnicos.

results = Parallel(n_jobs=-1)(
delayed(calculate_vfi_for_profile)(prof_params, model_params)
for prof_params in profile_params_list

)

# Actualizar el caché con las nuevas funciones de politica (V, g) calculadas.
for profile_name, V, g in results:
self.vfi_cache[profile_name] = (V, g)

Cédigo 9. Funcidn para recalcular las funciones de ahorro y de valar en el mecanismo de normas sociales

Finalmente, en el siguiente paso, cada agente utiliza su profile_name actualizado para
consultar la funcién de politica correcta del caché, asegurando que su decision de ahorro se
alinee con sus preferencias recién modificadas.

# Dentro de SavingAgent.step(), al inicio de la toma de decisiones:

try:
# E1 agente busca en el caché usando su 'profile_name' actual.
# Si su perfil cambié, aqui obtendra la nueva politica 'g' recalculada.
self.V, self.g = self.model.vfi_cache[self.profile_name]

except KeyError:

# ... manejo de error

# E1 agente ahora usa esta funcidén 'g' para tomar su decisién de ahorro.
optimal_savings_from_policy = self.g[wealth_index]

Cadigo 10, Actualizacian de la toma de decision del agente basada en las nuevas funciones de ahorro v de valor

Los mecanismos sociales se describen visualmente en el siguiente diagrama:
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5. Resultados y analisis

Este capitulo detalla la fase experimental de la investigacion, donde se implementa el modelo
computacional para explorar la interaccion entre el sesgo del presente y la influencia social en
las decisiones de ahorro.

Para garantizar la comparabilidad entre los distintos escenarios experimentales, se
mantuvieron constantes ciertos parametros. La cuadricula de riqueza (wealth_grid), que
discretiza el espacio de estados de riqueza para la optimizacion, se fijé en 1,000 puntos
(num_wealth_points=1000), distribuidos logaritmicamente mediante np.geomspace. Esta
discretizacion ofrece una aproximacion de alta resolucion a las funciones de politica (g) y de
valor (V) continuas, de forma que se reduzca el error numérico, pero sin llegar a generar una
carga computacional que comprometa la experimentacién continua. Asimismo, el numero
maximo de iteraciones para el algoritmo de Iteracion de la Funcion de Valor (VFI) se establecid
en 1,000 (vfi_iterations=1000). Este limite funciona como una salvaguarda; en la
practica, se espera que el algoritmo converja mucho antes al alcanzar el umbral de tolerancia
de 1e-6, pero este numero de iteraciones asegura que ninguna simulacion falle por una
terminacion prematura del calculo de la politica éptima. Otros parametros que se mantuvieron
fijos para el desarrollo experimental fueron:

- Poblacion y Red: Se simuld una poblacion de 100 agentes, un tamano suficiente
para observar dinamicas de nivel macro sin vernos limitados por el costo
computacional de la simulacion. Este numero reducido de agentes es una
limitacion obvia pero necesaria por las limitaciones de poder de computo y de
tiempo de la presente investigacion. Los agentes siguen una configuracion de
red de mundo pequeio de Watts-Strogatz (k=4, p=0.1). Como se detall6 en
3.2.4, se eligio esta red por ser un buen candidato para modelar redes sociales
del mundo real. Se eligieron los valores k=4 y p=0.1 por ser parametros estandar
en la literatura de modelado de 'mundos pequenos' para equilibrar el
agrupamiento local y la longitud de camino corta, sin olvidar que el reducido
numero de agentes puede ser un factor que influya en las dinamicas sociales en
este tipo de redes.

- La distribucion de agentes sera: 15% Planeadores, 35% Moderados, 30%
Procrastinadores, 10% Procrastinadores inversos, y 10% Impulsivos. Como se
vio en secciones anteriores (3.2.3) de este trabajo, la clasificacion de los
comportamientos de ahorro individuales es un gran reto, que en este caso se
afrontd con creacién de perfiles de ahorradores para el modelo, con la finalidad
de adaptar la clasificacién segun aversion al riesgo que existe en la limitada
literatura que se encontro y darle un enfoque conductual. Esta distribucion es
quizas la suposicion mas grande del modelo, y como se acaba de ver, si la

59



clasificacion en perfiles es complicada, encontrar literatura de la proporcion de
éstos lo es aun mas. Por lo tanto, esta proporcion fue disefiada para reflejar una
sociedad diversa, y se reconoce como una limitacion clave que influye en la
dinamica social resultante. Esta distribucion, si bien es una simplificacién, esta
disenada para reflejar una sociedad con un pequeno nucleo de agentes
altamente racionales (15%) y una mayoria (85%) susceptible a diversos grados
de sesgo hacia el presente, un patron comunmente observado en la literatura
sobre finanzas conductuales (Laibson, 1997; O'Donoghue y Rabin, 1999). La
exploracion de diferentes proporciones de agentes queda fuera del alcance del
presente estudio y puede ser una via para investigaciones futuras, con la ventaja
que todo el marco experimental ya esta completado.

- Entorno Econdmico: Se fij6 el inverso de la Elasticidad de Sustitucion
Intertemporal en o=1, lo que corresponde a una utilidad logaritmica, y se
probaron dos situaciones economicas: una tasa de interés baja (R=1.05) y una
alta (R=1.12), disefadas para inducir comportamientos de desahorro y ahorro,
respectivamente, segun el umbral tedrico de los agentes.

- Horizonte Temporal y Replicaciones: Cada simulacion se ejecuté durante 200
pasos de tiempo, permitiendo que los efectos de la interaccion social se
manifestaran y estabilizaran. Para asegurar robustez estadistica, cada escenario
experimental se replicd 30 veces con diferentes semillas aleatorias, a excepcion
de 4 casos especiales que se describiran posteriormente. Esta eleccion de 30
replicaciones se fundamenta en el Teorema del Limite Central, en el el cual se
postula que un tamafno de muestra de n=30 es generalmente suficiente para
que la distribucion de las medias muestrales se aproxime a una distribucion
normal, sin importar la distribucion de la poblacion original. Esto permite la
aplicacion valida de pruebas estadisticas paramétricas, como las pruebas t y
ANOVA, para analizar los resultados (Montgomery, 2017). Ademas, en el ambito
de la simulacién y el modelado computacional, las 30 réplicas se consideran una
cantidad adecuada y utilizada frecuentemente y que ofrece un equilibrio 6ptimo
entre la validez estadistica y el costo computacional (Lorscheid et al., 2012).

La metodologia para determinar la politica de ahorro éptima de cada agente, la
Iteracion de la Funcion de Valor (VFI), ha sido detallada en los capitulos 3 y 4. Dicha
metodologia es idéntica en su formulacion matematica y algoritmica a la que se utiliza en este
diseno experimental. Sin embargo, se ha implementado una optimizacion estratégica en el
momento de su ejecucion para asegurar la viabilidad computacional del analisis estadistico. En
una ejecucion no optimizada, el calculo de la VFI se realizaria dentro de cada una de las 30
réplicas. Esto implicaria que, para una misma tasa de interés, el modelo resolveria el mismo
problema matematico 30 veces, lo cual es redundante, ya que la solucion es determinista: la
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solucion matematica (las funciones de valor V y de politica g) para un perfil de agente y un
entorno econdémico dados no cambia.

La estrategia implementada separa el calculo de la ejecucion de la simulacion. El
computo de la VFI para todos los perfiles de agente se realiza una sola vez, antes de que
comience la primera réplica de la simulacion para una tasa de interés dada. Los resultados de
este Unico calculo (las funciones de valor V' y de politica g) se guardan en una caché temporal
y al iniciar cada una de las 30 replicas, el modelo omite el calculo y, en su lugar, carga estas
soluciones ya resueltas desde la caché. El algoritmo de VFI sigue siendo el mismo, pero su
ejecucion ha sido extraida del bucle de replicacion. Este ajuste es una optimizacion de
rendimiento y no afecta la légica del modelo ni la aleatoriedad (en la distribucion de riqueza,
redes, etc.) que garantiza la robustez estadistica.

El diseno experimental se estructurd en fases progresivas: se comenzd con una
validacion del comportamiento individual del agente, seguido del establecimiento de una linea
base multiagente sin interaccion social. Finalmente, se introdujeron los mecanismos de
influencia social (difusion de informacién, comparacién entre pares y normas sociales),
primero de forma aislada y luego combinada, bajo tres niveles de intensidad (baja, media y
alta), para medir su impacto en la dinamica del ahorro y la distribucion de la riqueza.

5.1. Fase 1: Validacion del agente individual.

En esta fase se verificd que el comportamiento de un agente individual en aislamiento
fuera consistente con las predicciones del modelo tedrico de referencia.

La prediccion principal del marco tedrico es la existencia de un umbral de tasa de
interés, R*, que depende Unicamente de los parametros de impaciencia del agente (B y d). La
teoria postula que un agente ahorrara si la tasa de interés de mercado, R, excede su umbral
personal (R>R%) y desahorrara en el caso contrario (R<Rx).
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Tabla 2. Predicciones de comportamiento para los perfiles de ahorrador,

Perfil de

Comportamiento

Comportamiento

Agente B o) R* Calculado Predicho Predicho
9 (R=1.05) (R=1.12)

Planificador 0.97 0.96 1.043 Ahorro Ahorro
Procrastinador 0.78 0.95 1.067 Desahorro Ahorro
Moderado 0.9 0.91 1.1 Desahorro Ahorro
Procrastinador
Inv. 0.96 0.85 1.184 Desahorro Desahorro
Impulsivo 0.6 0.8 1.417 Desahorro Desahorro

5.1.1. Analisis de la Funcion de Politica g(k)

La funcion de politica es la prueba de comportamiento mas directa. Se examina en dos
entornos economicos para verificar la respuesta del agente a los incentivos para ahorrar.

Entorno de Bajo Rendimiento (R = 1.05)

Con una tasa de interés del 5%, se espera que solo el agente "Planificador" ahorre.
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Riqueza del siguiente periodo (k')

Funciones de politica de ahorro g(k) para R = 1.05 (Escala lineal)

500
—— Planner (R* = 1.04)
—— Moderate (R* = 1.11)
—— Procrastinator (R* = 1.07)
—— Inverse Procrastinator (R* = 1.18)
400 —— Impulsive (R* = 1.42)
--= k' =k (Ahorro neto cero)
300
200
100
0
0 100 200 300 400

Rigueza actual (k)

Figura 6. Funciones de Politica para R=1.05.

La figura 6 confirma las predicciones y muestra como solo la politica de ahorro del
"Planificador" se situa sobre la linea de 45 grados. Esto aunado a que la tasa R* umbral para
este perfil es 1.04, y el entorno de 1.05, sugiere un ligero ahorro. Como era de esperarse, €l
resto de los perfiles tienen un comportamiento de desahorro.

Entorno de Alto Rendimiento (R = 1.12)

Con una tasa de interés del 12%, se espera que los agentes "Procrastinador" y
"Moderado" se unan al "Planificador" en el ahorro.
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Riqueza del siguiente periodo (k')
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Funciones de politica de ahorro g(k) para R = 1.12 (Escala lineal)
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Figura 7. Funciones de Politica para R=1.12.

La figura 7 valida nuevamente el marco tedrico. Al aumentar la tasa de interés, las
curvas del "Procrastinador" (R*=1.07) y del "Moderado" (R*=1.11) se desplazan por encima de
la linea de 45 grados, uniéndose al "Planificador" en una trayectoria de acumulacion de
riqgueza. Esto ocurre precisamente porque la nueva tasa de mercado (R=1.12) ahora excede sus

umbrales R*, tal como predice la teoria.

5.1.2. Analisis de la Tasa de Ahorro

Mientras que la funcion de politica muestra el resultado de la decision, la tasa de
ahorro, es decir, la fraccion de los recursos totales disponibles de un agente que se decide
transferir al siguiente periodo, aisla la estrategia de ahorro del nivel de riqueza, lo que nos deja
hacer una comparacion mas clara del comportamiento de cada agente:
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Tasa de Ahorro (k'/Rk) para R = 1.05 (Escala Lineal)
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Figura 8. Tasa de Ahorro para R = 1.05 (Escala Lineal, Rango 0-52,000).

El aspecto mas interesante de la figura 8 es la distincidn entre el "Planificador”, que
ahorra a la tasa mas alta (~95%) motivado por el incentivo, ya que su alta tasa de ahorro
(~95%) es una respuesta directa a un rendimiento favorable (ligeramente mas alto que su tasa
R* umbral) que lo motiva a acumular riqueza) En contraste, el "Procrastinador”, a pesar de
tener un incentivo negativo (R<R*) y de su naturaleza sesgada hacia el presente , mantiene una
tasa de ahorro alta (~92.5%). Este comportamiento no es contradictorio, sino que ejemplifica
un "ahorro precautorio”, una accién defensiva en lugar de proactiva.

La conducta del Procrastinador es una demostracion de racionalidad limitada por el
entorno. Su motivacion para ahorrar no es enriquecerse, sino evitar la restriccion mas critica
del modelo: la prohibicion del endeudamiento, que estipula que la riqueza no puede ser
negativa (k=0). Para un agente que tiende a desahorrar, alcanzar el limite de k=0 seria un
evento catastrofico que desplomaria su consumo y utilidad futuros. Por lo tanto, actua de
forma racional y estratégica, ahorrando la cantidad minima necesaria para mantener su
riqueza justo por encima de ese limite. Este comportamiento confirma que el modelo de
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optimizacion es valido, pues captura con éxito como un agente adapta sus decisiones para
maximizar su satisfaccion a largo plazo, incluso cuando sus preferencias innatas entran en
conflicto con las "reglas del juego" de su mundo. Esta conducta puede observarse también en
el perfil del agente Moderado, que también tiene una tasa de ahorro alta (~90%) pese a que R
no ha sobrepasado la R* de dicho perfil.

Tasa de Ahorro (k’'/Rk) para R = 1.12 (Escala Lineal)
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Figura . Tasa de Ahorre para R = 1.12 (Escala Lineal, Rango 0-52.000).

La figura 9 confirma el cambio de régimen de ahorro. El "Procrastinador” y el
"Moderado" ahora ahorran por incentivo, no por restriccion. Cuando R supera a R*, el entorno
economico cambia y la tasa de interés alta se convierte en una motivacion para ahorrar con el
fin de crecer. Este cambio en la motivacion provoca que el efecto ingreso (el hecho que el
agente puede alcanzar cualquier objetivo de riqueza futura ahorrando menos hoy, por lo tanto,
un incentivo para ahorrar menos y consumir mas ahora) supere ligeramente al efecto
sustitucion (el incentivo a ahorrar mas para capitalizar los altos rendimientos y por lo tanto,
que el consumo futuro sea mas barato en relacién con el consumo presente) y en
consecuencia, el agente puede permitirse disminuir su tasa de ahorro, consumiendo mas en el
presente, y aun asi lograr sus objetivos de acumulacion de riqueza a largo plazo, lo que explica
la disminucion en su tasa de ahorro, que a primera vista no es intuitiva.

La volatilidad que aparece en las graficas para el perfil Planeador, Procrastinador e
Impulsivo no es irracionalidad, sino un artefacto de la discretizacion de la cuadricula de
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riqueza. Cuando el nivel de ahorro 6ptimo se encuentra entre dos puntos disponibles en la
cuadricula, la eleccion del agente puede oscilar entre ambos, creando este patron visual.
También cabe tomar en cuenta que el rango de las graficas es limitado (de O a 2000), lo que
acentua este “ruido”.

5.1.3. Validacion de la Funcion de Valor

Ademas de la funcion de politica de comportamiento g(k), el algoritmo de VFI calcula la
funcién de valor, V(k). Esta funcion representa la utilidad total descontada a lo largo de la vida
que un agente puede esperar recibir, partiendo de un nivel de riqueza inicial k. La teoria
econdmica estandar (Stokey et al., 1989) postula que una funcion de valor debe tener dos
propiedades:

- Monotonicidad Creciente: Mas riqueza nunca debe resultar en menor utilidad total.

- Concavidad: La utilidad marginal de la riqueza es decreciente; cada unidad adicional de
rigueza aporta menos utilidad que la anterior .

La validaciéon de estas propiedades confirma que la solucion calculada no solo es
conductualmente correcta, sino también tedricamente coherente a nivel de utilidad del agente.

Funciones de valor V(k) para R = 1.05 (Escala lineal)
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Figura 10. Funciones de Valor con R = 1.05.
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Funciones de valor V(k) para R = 1.12 (Escala lineal)
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Figura 11. Funclones de Valor con R =112,

Las Figuras 10 y 11 confirman visualmente que las funciones de valor para todos los
perfiles de agente cumplen con las propiedades tedricas requeridas. Todas las curvas son
crecientes y concavas.

Ademas, las graficas muestran un resultado importante: para cualquier nivel de riqueza
k, las funciones de valor estan ordenadas segun la paciencia (8) del agente. El "Planificador",
es capaz de alcanzar el mayor nivel de utilidad vitalicia con los mismos recursos iniciales,
mientras que el "Impulsivo" alcanza el menor. Esto confirma que el modelo captura las
consecuencias a largo plazo que las distintas estrategias de ahorro tienen sobre la utilidad del
agente.

Después de haber validado el comportamiento de cada perfil de agente, la siguiente
fase simulara ahora multiples agentes con distintos perfiles.

5.2. Fase 2: Linea Base Multiagente
5.2.1 Introduccion a la condicidon base

El propdsito de esta fase es establecer una linea base que sirva como grupo de control
para el resto de los experimentos. En esta condicion, los agentes toman decisiones de ahorro y
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consumo basandose solo en sus preferencias intertemporales individuales y en el entorno
economico, sin estar sujetos a ninguna influencia social.

Para generar esta linea base, el modelo se ejecuto con una poblacion de 100 agentes,
distribuidos de acuerdo a lo que se describio a inicios de este capitulo, durante 200 pasos de
tiempo. Cada escenario se simuld 30 veces (replicaciones), y los resultados presentados
corresponden al promedio de dichas ejecuciones. Se analizaran dos climas economicos
distintos, definidos por la tasa de interés (R): un Entorno de Bajo Rendimiento (R = 1.05) y un
Entorno de Alto Rendimiento (R = 1.12). Esta distincion permite observar como cambian las
dinamicas a nivel macro y microeconémico cuando el incentivo para el ahorro se modifica para
la mayoria de los perfiles de agentes.

5.2.2 Analisis del entorno de bajo rendimiento

Las tendencias agregadas del modelo en el entorno de bajo rendimiento (R=1.05)
muestran que, para la mayor parte de la poblacion, el incentivo econdémico es insuficiente para
promover el ahorro. Como se observa en el panel compuesto de la Figura 12, la economia
simulada entra en una trayectoria de contraccion generalizada acompanada de una
desigualdad creciente.
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El Panel A ilustra una caida pronunciada y sostenida en la riqueza promedio de la
poblacion. Partiendo de un nivel inicial alto, el capital agregado se erosiona rapidamente
durante los primeros 100 pasos de la simulacidn antes de estabilizarse en un nivel cercano al
agotamiento. Esta dinamica de descapitalizacion se explica directamente por el
comportamiento del consumo, expuesto en el Panel B. Tras un nivel de gasto inicial muy
elevado, el consumo experimenta una reduccion drastica a medida que los agentes agotan sus
recursos disponibles y se ven forzados a ajustar su capacidad de compra.

Dado que en el marco de este modelo la decision de ahorro en el periodo actual (t)
corresponde operativamente a la riqueza retenida para el periodo siguiente (t+1), la trayectoria
decreciente conjunta de los paneles Ay B confirma un estado de desahorro agregado crénico.
En conjunto, la poblacion consume sistematicamente por encima de los retornos generados
por la tasa de interés. Paralelamente al colapso de la riqueza, la estructura social se polariza
de manera severa. El Panel C muestra como el coeficiente de Gini experimenta un incremento
constante, pasando de una base inicial de ~0.73 a un extremo cercano a 0.95. Esta
concentracion de capital revela que, mientras una minoria previsora (los agentes tipo
"Planificador") logra resguardar su riqueza, la abrumadora mayoria empobrece hasta el limite
de endeudamiento, derivando en una sociedad econdmicamente polarizada.

En el analisis por perfiles de la figura 13 se observa esta diferencia de caminos que
toma la riqueza a nivel microecondémico que impulsa las tendencias del modelo de contraccion
y desigualdad observadas previamente. La siguiente figura muestra las trayectorias de riqueza
promedio para cada uno de los cinco perfiles de agente definidos en el modelo:

71



Riqueza promedio

Perfil de agente y experimento
Original_Profile
—— planner
moderate
—— procrastinator
—— Inverse procrastinator
100000 —— impulsive
Experiment
—— baseline

120000

80000

60000

40000

20000

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Paso de la simulacion

Figura 13. Figura: Trayectoria de rigueza promedio por perfil da agente (Linea Basae, R=1.05)

En la grafica, cada linea solida representa la riqueza promedio para un perfil de agente,

calculada a través de las 30 réplicas independientes de la simulacion. El area sombreada que
rodea a cada linea visualiza el intervalo de confianza del 95% para esa media. Esta banda
ilustra la variabilidad entre las simulaciones: una banda estrecha indica resultados muy

Cco

nsistentes, mientras que una mas ancha senala una mayor variabilidad. La separacion entre

los intervalos de confianza (la ausencia de traslape) sugiere diferencias consistentes entre los
perfiles de ahorradores.

Cco
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Como se predijo en la fase de validacion, el comportamiento de cada perfil se alinea
n los incentivos teodricos:

- El perfil "Planificador" (linea azul), el Unico grupo para el cual la tasa de interés del
mercado (R=1.05) supera su umbral personal (R*=1.04), mantiene una trayectoria de
riqueza estable. El pequeno diferencial entre R y R* genera un incentivo de ahorro
minimo, lo que se traduce en una acumulacion de capital muy lenta que se manifiesta
como la linea recta de riqueza a lo largo del horizonte de tiempo de la simulacion.



- Contrastando al Planificador, todos los demas perfiles ("Moderado", "Procrastinador®,
"Procrastinador Inverso" e "Impulsivo") exhiben una trayectoria de desahorro, agotando
su riqueza con el tiempo hasta converger en el limite de endeudamiento de cero.

La velocidad de este decrecimiento se correlaciona con la impaciencia de cada perfil:
los agentes "Impulsivos”, con el sesgo al presente mas agudo, agotan sus recursos mas
rapidamente, seguidos por los "Procrastinadores Inversos", "Moderados" y, finalmente, los
"Procrastinadores".

Las mismas tendencias se observan también al comparar la distribucion de la riqueza
de toda la poblacion al inicio (t=0) y al final (t=200) de la simulacién en la siguiente grafica:

Distribucion de Riqueza Inicial vs. Final (Escala Log), R = 1.05)
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Figura 14. Distribucidn de riqueza inicial vs. final {(Escala logaritmica, Linea Base, R=1.05)

En esta grafica, cada barra representa el niumero promedio de agentes (a través de las
30 réplicas) que finalizaron en el rango de riqueza correspondiente. Las barras de error
indican el intervalo de confianza del 95% para dicho promedio. El uso de este histograma
comparativo es un elemento de visualizacion relevante para la investigacion, ya que permite
trascender las limitaciones de las métricas de tendencia central (como la riqueza promedio).
Mientras que los promedios pueden enmascarar la disparidad subyacente, esta representacion
grafica muestra la estructura completa de la distribucién y la heterogeneidad de los agentes. Al

73



contrastar el estado inicial (f=0) con el final (=200), se hace evidente la dinamica social, lo que
permite identificar visualmente fenémenos como la polarizacion o, en este caso, la
concentracion de la poblacién en el limite inferior de riqueza, detalles que se perderian en una
linea de tiempo. La escala de este y posteriores histogramas en el eje x es logaritmica, para
permitir una visualizacion mas intuitiva.

En la figura 14 se ve como la distribucion de riqueza con la que iniciaron los agentes en
el paso 1 de la simulacién (barras transparentes), que se concentra en los valores de 1,000 a
100,000, se transforma hacia el ultimo periodo (barras color turquesa) y la distribuciéon colapsa
en un pico en el limite izquierdo. Para cuantificar esta acumulacién, y posterior analisis se
definié un umbral operativo de 'quiebra’ como una riqueza final inferior a $0.1. Este colapso en la
distribucion significa que en el escenario base, un promedio de casi 30% de la poblacion termina
la simulacion en un estado de quiebra (riqueza < 0.1).

Esta visualizacion confirma el resultado sugerido por los analisis previos: el desahorro
generalizado, conduce a un agotamiento de la riqueza para la gran mayoria de los agentes a lo
largo de las 30 replicaciones. Esta perspectiva confirma la polarizacion econdémica de la
sociedad en la simulacion. Esto coincide con lo que indica el coeficiente de Gini: la distribucion
se ha desplazado mayoritariamente hacia el extremo inferior de riqueza.

5.2.3 Analisis del entorno de alto rendimiento

Al incrementar la tasa de interés al 12% (R=1.12), el incentivo econdmico cambia. En este
escenario, los perfiles "Planificador”, "Procrastinador" y "Moderado" (que en conjunto
constituyen el 80% de la poblacion) tienen un incentivo matematico para ahorrar, dado que la
tasa de mercado supera sus umbrales de rendimiento exigido (R*) personales. Este ajuste en la
motivacion agregada invierte las tendencias observadas en el escenario de bajo rendimiento.

Como se observa en el panel compuesto de la Figura 15, las métricas agregadas
reflejan un estado de acumulacion de capital generalizada y una reduccion de la desigualdad.
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El Panel A exhibe la evolucion de la riqueza promedio, la cual describe un crecimiento
en forma de "S" hasta estabilizarse en un nuevo nivel de equilibrio superior. Esta dinamica es
impulsada por un ahorro positivo, indicando que la mayoria de la poblacion capitaliza la tasa
de interés para incrementar su patrimonio. De manera complementaria, el Panel B muestra la
trayectoria del consumo promedio. Tras un ajuste inicial a la baja —fase en la que los agentes
restringen el gasto para priorizar el ahorro—, el consumo crece de manera sostenida. El
incremento de la riqueza acumulada y de los ingresos por intereses permite a los agentes
elevar su nivel de consumo al mismo tiempo que cumplen sus planes de ahorro a largo plazo.
Esta acumulacion agregada tiene un efecto directo en la estructura de la desigualdad,
ilustrada en el Panel C. En contraste con la polarizacion del escenario anterior, el coeficiente
de Gini presenta una disminucion continua, pasando de un nivel inicial de aproximadamente
0.74 a un minimo cercano a 0.56. Esta tendencia indica una compresion en la distribucion de la
riqgueza: el nuevo entorno de tasas permite que una porcion mayor de la poblacion acumule
capital, reduciendo la brecha con los estratos mas altos y fomentando una mayor equidad
economica.

Cabe senalar que el valor minimo alcanzado por el coeficiente de Gini en la simulacion
(0.56) se mantiene alto al compararlo empiricamente con mediciones reales, donde equivaldria
a uno de los indices mas desiguales a nivel mundial (The World Bank, 2024). Este nivel absoluto
es atribuible a los parametros de distribucion inicial escogidos y al tamano reducido de la
poblacion simulada (100 agentes), factores que limitan la representacion exacta de la
dispersion de riqueza real. No obstante, la tendencia direccional a la baja dentro de los limites
del modelo confirma el impacto ecualizador del entorno de alto rendimiento.

El cambio en la tasa de interés reconfigura los destinos economicos de los diferentes
tipos de agentes, como se ve en la siguiente grafica:
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Figura 16. Trayectoria de rigueza promedio por perfil de agente (Linea base, R=1.12)

El cambio mas significativo se observa en los perfiles "Procrastinador” (linea verde) y
"Moderado" (linea naranja). Con una tasa de interés de R=1.12 que ahora supera sus umbrales
R* personales, ambos perfiles cambian la trayectoria de desahorro vista en el escenario
anterior. El "Procrastinador" exhibe una acumulacion de capital, siguiendo una curva de
crecimiento en "S" similar a la del "Planificador".

El "Moderado", para quien el incentivo es minimo (R=R*), muestra una trayectoria de riqueza
estable, a diferencia el declive anterior. El perfil "Planificador” (linea azul) capitaliza el alto
rendimiento de manera aun mas efectiva, mostrando la acumulacion de riqueza mas rapida y
alcanzando el nivel de patrimonio mas alto del modelo.

Para los perfiles "Procrastinador Inverso" (linea roja) e "Impulsivo" (linea morada), el
incentivo sigue siendo insuficiente (R<R*). En consecuencia, continian en una trayectoria de
desahorro, agotando su riqueza con el tiempo hasta alcanzar el limite de cero, de manera
similar al escenario de bajo rendimiento.

La comparacion de la distribucion de la riqueza al inicio y al final de la simulacién nos
deja observar el cambio de régimen de ahorro. A diferencia del colapso observado en el entorno
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de bajo rendimiento, el escenario de alto rendimiento produce un desplazamiento general de la
poblacion hacia mayores niveles de riqueza.

Distribucién de Riqueza Inicial vs. Final (Escala Log), R = 1.12)
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Figura 17. Distribucidn de rigueza inicial vs. final (Escala logaritmica, linea base, R=1.12)

En esta figura, la distribucion final (barras color turquesa), en lugar de un colapso hacia
el limite inferior, se observa un desplazamiento de la mayor parte de la poblacién hacia la
derecha del eje de la riqueza. Si bien persiste un grupo de agentes en el limite de
endeudamiento, las caracteristicas dominantes son los nuevos picos de poblacion en niveles
de riqueza significativamente mas altos. La grafica muestra una sociedad estratificada en dos
grupos economicos distintos: Un pico pequeno en el extremo izquierdo del eje, que representa
a la minoria de agentes cuyos perfiles los llevaron a agotar su riqueza.Un pico mucho mas
grande y ancho a la derecha, que representa a la gran mayoria de la poblacion que, motivada
por la alta tasa de interés, logré acumular un capital significativo.

Esta visualizacion también explica por qué el coeficiente de Gini disminuyo. En lugar de
una economia polarizada, el entorno de alto rendimiento elevd econdmicamente a la mayoria
de la poblacion en conjunto. Esto cred una gran "clase media-alta" prospera, comprimiendo la
distribucion general de la riqueza y produciendo una reduccion en la desigualdad, a pesar de
gue se mantuvo un grupo empobrecido en el extremo inferior.
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5.3. Fase 3: Impacto de los Mecanismos de Interaccion Social.

En esta tercera fase experimental, se investiga la hipotesis central de la tesis: se evalua
como los distintos mecanismos de interaccion social (difusion de informacion, comparacion
entre pares y normas sociales) modifican las dinamicas de ahorro observadas en el grupo de
control multiagente (linea base) de la seccidn anterior (5.2). Dicho analisis se llevara a cabo
para los dos entornos economicos definidos: el de bajo rendimiento, con una tasa de interés
de R=1.05, y el de alto rendimiento, con R=1.12. Para establecer los efectos principales de cada
mecanismo, el analisis en esta seccion se efectuara con una fuerza de influencia media para
cada mecanismo social (strength = 0.15).

5.3.1 Analisis en el Entorno de Bajo Rendimiento (R = 1.05)

5.3.1.1 Efectos Agregados y Comparacion General

Esta seccidén examina el impacto de los mecanismos de influencia social (Difusion de
Informacion, Normas Sociales y Comparacion entre Pares) sobre las dinamicas
macroecondémicas del modelo cuando la tasa de interés es baja (R=1.05). Se introducen las
interacciones con una Fuerza Media (0.5), y los resultados se comparan con la linea base para
identificar alteraciones significativas en las trayectorias de las variables agregadas.

Como se observa en el panel compuesto de la Figura 18, la integracion de estos

mecanismos no revierte la tendencia fundamental de contraccion de la economia simulada,
dictada por la baja tasa de interés, pero si introduce variaciones en la magnitud del deterioro.
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Figura 18. Efectos agregados de los mecanismos de influancia social en el entorno de baje rendimianto (R=1.05)

Nota, La figura compara las frayectorss macroeconomicas de |a linea base con los fres mecanismos de influencia social (Difusidn de Infarmacian, Normas
Sociales y Comparacion entre Pares). El Panel A presenta la riqueza promedio. El Panel B presenta el consumo promedio. EIl Panel C presenta el coeficiente
de Gini. Las lineas representan la madia de las replicaciones para cada condicion expearimental; por claridad visual, se han omitido las areas de intervalos de
confianza.
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El Panel A muestra que la riqueza promedio de la poblacidn experimenta una erosion
sostenida a lo largo del tiempo en todos los escenarios. Sin embargo, se registra un efecto
mitigador bajo tratamientos especificos: los escenarios que incorporan la difusion de
informacion y la combinacion de todas las interacciones logran una retencién de riqueza
superior a la linea base hacia el final de la simulacion. El incentivo econdomico (R=1.05)
permanece como el determinante principal, pero la interaccion social atenua la
descapitalizacion agregada. De manera congruente, el Panel B ilustra que el comportamiento
del consumo promedio es uniforme en todos los escenarios, registrando un elevado nivel de
gasto inicial seguido de una contraccion continua.

Por su parte, el Panel C exhibe la trayectoria del coeficiente de Gini, revelando un
incremento continuo de la desigualdad. En correspondencia con la retencion de riqueza
observada en el Panel A, las configuraciones de difusion de informacion y de interacciones
combinadas alcanzan un nivel de polarizacion final menor que la linea base y que los
escenarios de normas sociales o comparacion entre pares. Esto sugiere que la transferencia
de informacion entre agentes contribuye a desacelerar la concentracion de capital,
distribuyendo de manera mas equitativa los limitados recursos en el entorno de bajo
rendimiento.

5.3.1.2 Analisis de Mecanismos Individuales

Para complementar el analisis de las trayectorias temporales macroeconomicas
presentadas en la seccion anterior, la Figura 19 expone las distribuciones finales de riqueza y
consumo para todos los escenarios experimentales. Esta visualizacion transversal permite
identificar de manera unificada como cada mecanismo social reconfigura la estructura
economica de la poblacion al término de la simulacion (paso 200). A continuacion, se detalla el
efecto individual de cada mecanismo.
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Figura 19. Distribuciones finalas de rigueza y consumo por mecanismo da influencia social (R = 1.05)
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Mata, La figura compara la estructura poblacional al final de la simulacién (paso 200) bajo distintos ratamientos frente a la linea base y el
gstado inicial. EI Panal A presenta la distribucion de la riqueza en escala logaritmica. El Panel B presenta la distribucidn del consumo final en
escala logaritmica, Las barras representan el nimero de agentes promedio a fravés de 30 replicaciones y las lineas de emor indican los
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5.3.1.2.1 Difusion de informacion

Como se describié en la seccion 3.2.6, el mecanismo de difusion de informacion permite
que los agentes asimilen estrategias de sus pares mas informados. En este escenario, los
agentes con baja alfabetizacion financiera observan e imitan las politicas de ahorro del perfil
"Planificador".

En el entorno de bajo rendimiento (R = 1.05), donde el incentivo general para ahorrar es
débil, la linea base exhibe una contraccion econdmica. La introduccién de la difusion de
informacion atenuda esta tendencia. Retomando las trayectorias temporales analizadas en la
seccion de agregados, la riqueza promedio en el escenario con difusién de informacion logra
estabilizarse en un nivel superior (~$54,000) en comparacién con el nivel observado en la linea
base (~$14,000). El aprendizaje social reduce la descapitalizacion y permite a la poblacién
retener un mayor nivel de recursos. La dinamica de la desigualdad también muestra una
reduccion bajo este tratamiento, estabilizando el coeficiente de Gini temporal en un valor de
0.79, frente al 0.95 de la condicién de control.

Al examinar los efectos estructurales en el panel compuesto de distribuciones (Figura
19), se confirma el impacto de este mecanismo sobre la poblacion. El Panel A (Riqueza) ilustra
que, mientras en la linea base (barras naranjas) una alta proporcion de la poblacién termina
agrupada en el limite inferior, la activacién de la difusion de informacién (barras verdes)
desplaza a una fraccidon de los agentes hacia estratos de riqueza medios y altos (entre 10% y
10°). Este desplazamiento se replica en la capacidad de gasto. El Panel B (Consumo) indica que
la difusion de informacion promueve una distribucién con mayor densidad en los rangos
intermedios en comparacion con la linea base. Esto sugiere que la retencién de riqueza a través
del aprendizaje social permite a los agentes sostener un nivel de consumo superior al final del
periodo simulado.

El analisis cuantitativo, resumido en la Tabla 3, respalda estas observaciones. La riqueza

promedio final se incrementa y la riqueza mediana pasa de $1.54 a $8,104.46. Adicionalmente,
el porcentaje de agentes en estado de quiebra (riqueza < 0.1) desciende de 28.40% a 1.10%.

Tabla 3. Tabla comparativa linea base vs. difusién de informacian (R=1.05).

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqmedio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P Final Mediana Final Gini Final Quiebra
(Riqueza < 0.1)
Linea base $13,061.95 $1.54 0.95 28.40%
Difusion de
informacion $54,033.51 $8,104.46 0.79 1.10%
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La difusion de informacién actia como un mecanismo de rescate financiero efectivo en
un entorno economico adverso. Al permitir que los agentes aprendan y adopten
comportamientos mas previsores, no solo se previene el colapso econdmico agregado, sino
que se fomenta una sociedad mas préspera y equitativa, incluso con un ambiente econémico
adverso.

5.3.1.2.2 Comparacion entre pares

Este mecanismo se implementa permitiendo que los agentes observen el consumo de
sus vecinos en el periodo anterior para calcular un "consumo social promedio” local. A partir
de esta observacion, su decision de consumo final se formula como una ponderacién entre su
politica de ahorro individual y esta norma social. En este entorno de bajo rendimiento (R =
1.05), el objetivo es evaluar si la observacion del consumo de los pares modifica la tendencia
general de desahorro de la poblacion.

Como se adelanté en el analisis macroeconomico agregado (Figura 18), este
mecanismo no introduce un cambio sustancial en la trayectoria temporal de la economia. La
riqueza promedio sigue una evolucion similar a la de la linea base, estabilizandose en un nivel
final cercano a los $13,000. De igual forma, la desigualdad muestra un incremento marginal,
con el coeficiente de Gini estabilizandose en 0.96 frente al 0.95 del grupo de control. Sin
embargo, el analisis estructural revela que estas métricas promedio no reflejan el impacto
completo sobre la poblacion. Al observar el panel compuesto de distribuciones finales (Figura
19), el Panel A (Rigueza) muestra que, en comparacion con la linea base, el escenario de
comparacion entre pares (barras rojas) concentra a una proporcion mayor de la poblacion en
el limite inferior. El Panel B (Consumo) confirma esta carencia de recursos, mostrando que la
mayoria de los agentes agotan su capital y no cuentan con la capacidad para sostener su nivel
de gasto hacia el final de la simulacion.

Los datos cuantitativos de la Tabla 4 confirman esta dinamica. Aunque la riqueza
promedio final presenta una variacion minima respecto al control, la riqueza mediana decae de
$1.54 a $0.00. El indicador estructural mas representativo del impacto del mecanismo es el
porcentaje de agentes en estado de quiebra (riqueza < 0.1), el cual se incrementa del 28.40%
en la linea base al 69.50%.
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Tabla 4. Comparacién linea base vs. comparacidn entre pares (R=1.05)

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqme dio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P Final Mediana Final Gini final Quiebra
(Riqueza < 0.1)
Linea base $13,961.95 $1.54 0.9498 28.40%
Comparacién
entre pares $13,294.13 $0.00 0.9576 69.50%

Estos resultados indican que el promedio de riqueza tiene limitaciones analiticas en
este escenario, ya que su valor es sostenido por una fraccion reducida de agentes que logran
mantener su capital. Para la mayor parte de la poblacion, el intento de emular el consumo de
sus vecinos provoca una desviacion de su estrategia de ahorro individual. Este aumento
relativo en la propension al gasto acelera el agotamiento de los recursos, conduciendo a una
mayor proporcion de agentes hacia la quiebra dentro de un entorno econdémico adverso.

5.3.1.2.3 Normas sociales

Antes de exponer los resultados, es necesario establecer dos acotaciones
metodoldgicas que condicionan su interpretacion. En primer lugar, debido a la carga
computacional exigida por la optimizacion dinamica de la funcion de valor (VFI) cada vez que
un agente ajusta su preferencia, las simulaciones para este escenario se limitaron a 7
replicaciones. En segundo lugar, el horizonte temporal de 200 pasos de simulacion podria
resultar insuficiente para capturar el efecto completo de las normas sociales, ya que este
mecanismo busca modelar cambios graduales en las preferencias intertemporales a través del
tiempo. Por ambos factores, los resultados obtenidos en este escenario carecen de la validez
estadistica formal de los experimentos previos. En consecuencia, los hallazgos que se
presentan a continuacion deben tomarse bajo un enfoque estrictamente exploratorio y no
confirmativo. Las dinamicas documentadas ilustran trayectorias direccionales teodricas; las
implicaciones derivadas de estas restricciones se detallaran mas adelante en la seccion 7.2
Limitaciones del estudio.

Este mecanismo modela la conformidad social de las preferencias intertemporales. Los
agentes observan el parametro de sesgo presente () promedio de sus vecinos y ajustan el
propio hacia esa norma local. Dado que la poblacion esta compuesta mayoritariamente por
perfiles con un sesgo al presente acentuado, la premisa algoritmica sugiere una convergencia:
los agentes pacientes reduciran su paciencia y los impacientes la incrementaran.
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A nivel macroeconomico, la influencia de las normas sociales registra un efecto neto
positivo pero limitado dentro de este marco exploratorio. Como se adelanto en la Figura 18, la
riqueza promedio final experimenta una mejora relativa, estabilizandose en $22,396.39 frente a
los $13,961.95 de la linea base. De manera congruente, el incremento de la desigualdad se
atenua, registrando un coeficiente de Gini final de 0.9231 en comparacién con el 0.9498 del
grupo de control. No obstante, el analisis estructural revela las limitaciones de este impacto. Al
examinar el panel de distribuciones finales (Figura 19) y los datos de la Tabla 5, se observa que
la métrica de riqueza mediana ($1.49) y la proporcién de agentes en estado de quiebra
(28.43%) permanecen virtualmente idénticas a las de la linea base ($1.54 y 28.40%,
respectivamente).

Tabla 5. Comparativa entre linea base vs. normas sociales, R=1.05

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqmedio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P Final Mediana Final Gini Final Quiebra
(Riqueza < 0.1)
Linea base $13,961.95 $1.54 0.9498 28.40%
Normas
sociales $22,396.39 $1.49 0.9231 28.43%

Estos indicadores sugieren que la convergencia de preferencias no tiene la capacidad
algoritmica de revertir la trayectoria de los agentes que ya se dirigian hacia el limite de
endeudamiento. En la grafica de distribucion de riqueza (Figura 19, Panel A), aunque se
observa una ligera redistribucion respecto a la linea base, no es lo suficientemente grande
para que arroje una diferencia significativa.

5.3.1.2.4 Todos los mecanismos

Este experimento final evalua el efecto combinado de todos los mecanismos de
influencia social activados de manera simultanea. Al igual que en el escenario de normas
sociales, la convergencia algoritmica exige una alta carga computacional (reoptimizacion de la
VFI), por lo que las simulaciones se limitaron a 7 replicaciones en un horizonte de 200 pasos.
En consecuencia, el analisis mantiene su caracter estrictamente exploratorio; las tendencias
identificadas ilustran dinamicas direccionales teoricas y carecen de la robustez estadistica de
los experimentos base.

A nivel macroeconomico, la activacion conjunta de los mecanismos proyecta una
aparente mejora sobre el entorno de bajo rendimiento. Como se observo previamente en la
Figura 18, la riqueza promedio del escenario combinado evita la tendencia al agotamiento de la
linea base y se estabiliza en un nivel superior (aproximadamente $69,177). De forma similar, el
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coeficiente de Gini temporal refleja una menor desigualdad general, estabilizandose en 0.86
frente al 0.95 de la condicion de control. Sin embargo, el analisis estructural revela que estas
meétricas promedio ocultan una dinamica subyacente de extrema polarizacion. Los datos de la
Tabla 6 muestran una divergencia clara entre el promedio y la mediana: mientras la riqueza
promedio aumenta, la riqueza mediana cae a $0.00. Ademas, el porcentaje de agentes en
estado de quiebra se eleva al 60.29%, mas del doble del registrado en la linea base (28.40%).

Tabla 6. Comparativa linea base vs lodos los mecaniemos, R=1.05

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqme dio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P . Mediana Final |  Gini Final Quiebra
Final .

(Riqueza < 0.1)

Linea base $13,961.95 $1.54 0.95 28.40%
Todos los

mecanismos $69,177.04 $0.00 0.86 60.29%

Al consultar el panel de distribuciones (Figura 19), se constata esta fragmentacion de la
poblacion. El Panel A (Riqueza) ilustra que el incremento en la riqueza promedio es sostenido
exclusivamente por una fraccion de agentes que logran trasladarse hacia los estratos de
capital mas altos. Simultaneamente, la base de la distribucion concentra a la mayor parte de
los agentes en el limite inferior de endeudamiento. Este comportamiento se replica en el Panel
B (Consumo), donde coexisten un alto nivel de gasto en el estrato superior y un agotamiento
de la capacidad de compra en la mayoria poblacional. Esta estructura distributiva es el
resultado de una interaccion negativa entre la difusion de informacion y la comparacion entre
pares. En este escenario combinado, la difusion de informacion permite que un subgrupo de
agentes optimice su estrategia y acumule capital. A su vez, estos agentes incrementan la
norma de consumo local. Debido a la comparacion entre pares, los agentes con menor
riqueza, intentando aproximar su gasto a este nuevo promedio incrementado por el estrato
superior, aceleran su ritmo de consumo por encima de su capacidad de retencion,
conduciéndolos hacia la quiebra.

La evolucidn detallada de las preferencias (convergencia de ) que permite estas
dinamicas, asi como la identificacion de cuales perfiles especificos componen los estratos de

alta y baja acumulacion, se abordaran de manera integrada en la siguiente seccion de resumen
(5.3.1.2.5).

5.3.1.2.5 Resumen de Resultados (R=1.05)
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Riqueza Promedio

Rigueza Promedio

La evaluacion de los mecanismos de influencia social a nivel agregado y distributivo se
complementa observando el comportamiento interno de los perfiles de agente. La Figura 20
presenta las trayectorias de riqueza promedio agrupadas por perfil bajo cada condicion
experimental, contrastadas contra sus respectivas lineas base.
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Figura 20. Trayectonas de rigueza promedio por perfil frente a la linea base (R=1.05).
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El Panel A (Difusién de Informacion) evidencia que los perfiles que habitualmente
agotan sus recursos (Moderado, Procrastinador, Procrastinador Inverso) logran retener un nivel
de capital superior a cero gracias a la asimilacion de las estrategias de ahorro del perfil
Planificador. Por el contrario, el Panel B (Comparacion entre Pares) revela como la presion de
consumo emulado acelera la descapitalizacion de todos los perfiles no planificadores,
precipitando su convergencia hacia el limite inferior de endeudamiento a una velocidad mayor
que en el escenario de control.

En los experimentos que involucran la alteracion de las preferencias intertemporales
(Panel C: Normas Sociales y Panel D: Todas las Interacciones), se produce un cambio
estructural donde el perfil Planificador experimenta un incremento en su acumulacion de
rigueza en comparacion con su trayectoria en la linea base. Adicionalmente, el perfil
Procrastinador logra acumular un nivel de riqueza superior a su condicion de control, un efecto
visible en el Panel C y de mayor magnitud en el Panel D. Esta reestructuracion en las dinamicas
de acumulacion esta vinculada de manera directa con la convergencia del parametro de sesgo
al presente ([3).

La Figura 21 ilustra la evolucion temporal de este reajuste poblacional. Cabe sefalar
que esta grafica excluye los escenarios de difusion de informacidn y comparacion entre pares,
dado que la formulacion de dichos mecanismos opera sobre las variables de consumo y
ahorro sin alterar el parametro B. Asimismo, aunque se modelan de forma separada, las
trayectorias correspondientes a los escenarios de normas sociales y de todas las interacciones
se sobreponen en la visualizacion, ya que el proceso de convergencia poblacional hacia la
media de B genera secuencias de calculo idénticas en ambas condiciones.
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Figura 21. Evolucidn temporal del pardmelro de sesgo presente (B) por peril (R=1.05)

Como lo muestra la grafica, las preferencias intertemporales convergen gradualmente
hacia una norma social media (aproximadamente 3~0.84). Para el perfil Planificador, esta
convergencia implica una reduccion de su paciencia original. Bajo el marco del descuento
cuasi-hiperbdlico, una caida en el valor de B deberia incrementar el consumo presente y
disminuir la retencion de capital.

La divergencia observada en la figura 20, donde los planificadores y procrastinadores
acumulan mas riqueza a pesar de volverse tedricamente mas impacientes, se explica por la
interaccion de dos factores metodologicos. En primer lugar, la actualizacion de las
preferencias en el modelo ocurre en intervalos discretos (cada 25 pasos). Esto permite que el
perfil Planificador, operando inicialmente con su alta paciencia original, acumule un volumen
de capital suficiente durante las primeras etapas de la simulacion para rendimientos
compuestos de este ahorro temprano logran sostener una trayectoria superior a la linea base
incluso cuando el parametro B decrece posteriormente. En segundo lugar, el tamano de
muestra reducido (N=7) para esta condicidén experimental incrementa la varianza intra-grupo.
Esto sugiere que la divergencia observada contiene un componente de ruido estadistico que
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impide generalizar este beneficio paraddjico como un efecto sistematico del mecanismo de
normas sociales en el entorno de bajo rendimiento.

Esta seccion finaliza el analisis del entorno de bajo rendimiento (R=1.05) con un analisis
cuantitativo de los datos agregados al paso 200 de la simulacion. El analisis estadistico se
utiliza para determinar si las diferencias observadas entre cada escenario experimental y la
linea base son estadisticamente significativas. Para este fin, se emplearon pruebas post-hoc
de Games-Howell, seleccionadas por su robustez frente a la heterocedasticidad (Yang, 2025).

Se establecio un umbral de significancia estandar (a=0.05).

Tabla 7. Resumen para &l entomea de bajo rendimiento (R=1.058)

. . . Valor p
Riqueza Valor p [Coeficien Valor p (vs Consumo (vs Riqueza |% Agentes
Escenario Promedio | (vs. Linea |te de Gini Linea :ase') promedio Line.a mediana(t=| en quiebra
(t=200) Base) (t=200) (t=200) 200) (t =200)
Base)
Linea Base $13,961.95 0.9498 $701.57 $1.54 28.40%
Difusion d -
TUSION €8 | 454 033.00 |0-0000E+0 | 787 $2.701.71 |22172E
Informacion 0 0.0000E+00 15 $8,104.46 1.10%
Comparacion | ¢4 99413 0.9576 s673.41 | 9892
entre Pares 9.9710E-01 2.8402E-01 01 $0.00 69.50%
Normas 4.0265E-
) $22,396.39 0.9231 1,120.97
Sociales (N=7) 3.9847E-01 1.0861E-02 $ 01 $1.49 28.43%
Todos los 4.0595E
Mecanismos $69,177.04 0.8596 $3,458.85 | o i
(N=7) 4.0320E-03 2.6675E-08 $0.00 60.29%

Al analizar la riqueza promedio final, se observa que los incrementos producidos en los
escenarios de difusion de informacion (a $54,033) y en el de todos los mecanismos
combinados (a $69,177) son estadisticamente significativos respecto a la linea base ($13,961).
En contraste, la comparaciéon entre pares ($13,294) no muestra un efecto estadisticamente
diferenciable de la condicion de control sobre esta métrica. Como se establecié en las
secciones metodoldgicas previas, debido a la carga computacional de la optimizacion
dinamica, los resultados de normas sociales y todos los mecanismos operaron con un tamano
de muestra exploratorio (N=7). Dado que inferir sobre muestras reducidas puede generar
estimaciones de varianza inestables, estas métricas se abordan desde una perspectiva
descriptiva.
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Al complementar el analisis con la riqueza mediana, se evidencia que unicamente la
difusion de informacion generéd un impacto positivo generalizado en la poblacion,
incrementando tanto la riqueza mediana (a $8,104) como el consumo promedio (a $2,701), y
disminuyendo la proporcion de agentes en quiebra a un 1.10%. Por el contrario, en el escenario
con todos los mecanismos activos, el aumento significativo en la riqueza y el consumo
promedio ocurrid a expensas de un incremento en la tasa de quiebra (al 60.29%), lo que indica
que una fraccion reducida de ahorradores concentrod los recursos suficientes para elevar el
promedio matematico.

En relacion con el coeficiente de Gini final, las pruebas indican una reduccion
estadisticamente significativa para la difusion de informacion (bajando a 0.7862) y para la
combinacion de todos los mecanismos (bajando a 0.8596 frente al 0.9498 de la linea base). Sin
embargo, la reduccion observada en el escenario de todos los mecanismos presenta un
comportamiento contraintuitivo frente a la caida de la riqueza mediana y el aumento de las
quiebras. Esta aparente mejora en la métrica de desigualdad constituye un artefacto
estadistico derivado de la saturacion en el limite inferior. Como muestra la Tabla 7, la
proporcion de agentes en quiebra aumento del 28.40% al 60.29%. En la implementacion del
modelo, estos agentes no asumen deudas negativas, sino que se agrupan en un valor minimo
positivo infinitesimal para preservar la consistencia de la funcién de utilidad. Al concentrar a
mas del 60% de la poblacion con idéntico valor de riqueza minima, la formulacion matematica
del Gini interpreta a este subgrupo homogeneizado como una distribucién internamente
igualitaria. Esto reduce artificialmente la pendiente de la curva de Lorenz en su tramo inferior y
disminuye el coeficiente final, ocultando una estructura social polarizada.

En conclusion, el entorno econdémico R=1.05 revela condiciones donde la difusiéon de
informacion se posiciona como el Unico mecanismo con impacto positivo y estadisticamente
significativo tanto en la riqueza agregada como en el bienestar del agente mediano. En
contraste, la comparacion entre pares generd un efecto no significativo en los promedios
globales, mientras que la integracion de todos los mecanismos promovié la acumulacion a
costa de polarizar la distribucién econémica.
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5.3.2 Anadlisis en el Entorno de Alto Rendimiento (R = 1.12)

Esta seccion traslada el analisis a un entorno de alto rendimiento, definido por una tasa
de interés de R = 1.12. Como se establecié en la Fase 2 (seccion 5.2.3), la linea base en este
entorno difiere sustancialmente del escenario previo, ya que la mayoria de la poblaciéon posee
un incentivo economico inherente para ahorrar. Esto resulta en una dinamica de acumulacion
de riqueza y reduccion general de la desigualdad.

En consecuencia, el objetivo de analisis se adapta a este nuevo contexto. Ya no se busca
determinar si las fuerzas sociales pueden mitigar una contraccion econémica, sino evaluar si
estas interacciones perturban una trayectoria de prosperidad o si logran acelerar el
crecimiento y la equidad. El analisis mantiene la metodologia de evaluar los mecanismos
individuales con una fuerza de influencia media (0.15).

5.3.2.1 Efectos Agregados y Comparacion General

Como se observa en el panel compuesto de la Figura 22, la introduccién de los mecanismos de
influencia social genera divergencias estructurales frente a la linea base.
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Figura 22. Efectos agregados de fos mecanismos de influencia social en ef enlome de allo rendimisnte (R=1.12)

Nota. La figura compara las trayectorias lamporales macroecondmicas de la linea base con los distintos macanismaos de influencia
social interactuande con una fuerza media {0.15). El Panel A presenta la rigueza promedio. El Panel B presanta el consuma
promedio. E| Panel C presenta al coeficiente de Gini. Las lineas represantan la media de las replicaciones para cada condicion
expenmental; por claridad visual, se han omilido las areas de inlervalos de confianza.



El Panel A (Riqueza Promedio) y el Panel B (Consumo Promedio) muestran que la
difusién de informacién impulsa las variables macroeconémicas por encima de la linea base,
alcanzando los niveles de acumulacion y capacidad de gasto mas altos de los experimentos
evaluados. En contraste, la comparacion entre pares ejerce un efecto restrictivo, posicionando la
rigueza y el consumo promedio por debajo de la condiciéon de control. Los escenarios de
"Normas Sociales" y de la combinacién de "Todas las interacciones" presentan trayectorias
agregadas que finalizan en niveles ligeramente superiores a la linea base. Por su parte, el Panel
C (Coeficiente de Gini) refleja impactos correspondientes en la estructura de desigualdad. La
difusién de informacién promueve una convergencia hacia la equidad distributiva, reduciendo el
indicador a un nivel cercano a 0.08. Por el contrario, la comparacion entre pares invierte la
tendencia descendente de la linea base, incrementando la desigualdad final. En esta métrica,
los tratamientos de normas sociales y de todas las interacciones registran una evolucién que se
aproxima de cerca a la linea base.

No obstante, es necesario establecer que el anadlisis exclusivo de las medidas de
tendencia central presenta limitaciones analiticas en este entorno, particularmente para los
escenarios de "Comparacion entre pares" y "Todas las interacciones". Por ejemplo, aunque el
escenario combinado exhibe una riqueza promedio alta y un coeficiente de Gini final idéntico al
de la linea base, estas métricas agregadas ocultan una redistribucién interna donde la riqueza
mediana decae a $0.00 y la proporcién de la poblacién en estado de quiebra supera el 53%. Un
fendmeno distributivo similar ocurre con la comparacion entre pares, donde la tasa de quiebra
alcanza el 65.60%.

Las causas algoritmicas de estas divergencias entre los agregados macroeconémicos y
la distribucion de los recursos se detallaran a fondo en el analisis de las siguientes secciones.

5.3.2.2 Andlisis de Mecanismos Individuales (Fuerza Media)

Para complementar el analisis de las trayectorias temporales macroeconémicas, la
Figura 23 expone las distribuciones finales de riqueza y consumo para todos los escenarios
experimentales en el entorno de alto rendimiento (R=1.12). Esta visualizacién transversal
permite identificar como cada mecanismo de influencia social reconfigura la estructura de
acumulacion de la poblacién al término de la simulacion (paso 200). A continuacién, se detalla el
efecto individual de cada tratamiento.

95



80 Experimento
mmm all_interactions
s paseline
70 mmm info_diffusion_only
mm peer_comparison_only
60 s social_norms_only
[ Initial (t=0)
)
£ 50
CIJ
[=)]
I
[}
L 40
<4
g
530
z
20
10
0 o b e ﬁ
i S g 2 > > L J A
S S S S S S S S .S
? oy QS > 2 el > kel °
S R N N N N ~> ~ N
R
Riqueza (Escala Log)
B
Experimento
B all_interactions
80 s baseline
mmm info_diffusion_only
mmm peer_comparison_only
mmm social_norms_only
b 60
3
C
9]
[*)]
<
[
o
o 40
Q
£
=}
=
20 I I I
0 T T i.-l-i LI + .i I i
ad S > 3 > > o o A
. N > el
& S N > > N > ~ >
N %

96

Consumo (Escala Log)

Figura 23. Distribucicnes finales de riqueza y consumo por mecanismo de influencia social (R =112}

Naota. La figura contrasta la estructura poblacicnal al final de la simulacion (paso 200) baje distintos tratamientos frente
a la linea base y el estado inicial en el entormo de allo rendimienta. El Panel A presenta la distribucian de la riqueza en
escala logaritmica. El Panel B presenta la distribucian del consuma final en escala logaritmica. Las barras
representan el ndmero promedio de agentes a través de las replicaciones experimentales; las lineas de error indican
los intervalos de confianza al 95%.



5.3.2.2.1 Difusién de informacion

En el entorno de alto rendimiento, la tasa de interés (R=1.12) proporciona un incentivo
econdmico que propicia la acumulacion de capital en la linea base. La introduccion del
mecanismo de difusién de informacioén amplifica esta tendencia. Al permitir que los agentes
asimilen gradualmente las politicas de ahorro del perfil Planificador, los individuos con menor
alfabetizacion financiera optimizan su retencion de capital para aprovechar los retornos del
mercado.

Como se observa en el panel compuesto de distribuciones (Figura 23), este aprendizaje
social genera un desplazamiento poblacional. En el Panel A (Riqueza), las barras
correspondientes a este escenario (en color verde) indican que la mayor parte de los agentes
se agrupa en los estratos de riqueza mas altos (10° a 10°). A diferencia de la linea base, la
presencia de individuos en el limite inferior de endeudamiento (10% a 10-") se reduce a niveles
marginales. El Panel B (Consumo) exhibe un comportamiento congruente: la poblaciéon que ha
consolidado su capital en el estrato superior logra sostener un nivel de gasto final en los
rangos mas altos de la distribucion. Esta homogeneizacion en la parte alta de la escala
distributiva explica el comportamiento agregado discutido en la seccion 5.3.2.1: una riqueza y
consumo promedio superiores a la condicion de control, acompanados de un coeficiente de
Gini que desciende hasta estabilizarse en niveles cercanos a la equidad (aproximadamente
0.08).

Los datos de la Tabla 8 respaldan esta dinamica de convergencia hacia la acumulacion.
La rigueza mediana y el consumo promedio presentan incrementos congruentes con el
desplazamiento distributivo, y la proporcion de agentes en estado de quiebra se aproxima a
cero. En este contexto de altas tasas de interés, la difusion de informacion funciona como un
mecanismo de optimizacion generalizada, permitiendo que toda poblacion capitalice el
entorno econdmico de manera equitativa.
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Tabla & Tabla comparaliva linea base vi, difusion de mlormacidn (R=1.12)

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqme dio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P . Mediana Final |  Gini Final Quiebra
Final .

(Riqueza < 0.1)

Linea base $362,363.11 $95,275.09 0.56 12.83%
Difusion de

informacion $921,872.76| $1,000,001.00 0.08 0.00%

5.3.2.2.2 Comparacion entre pares

En el entorno de alto rendimiento (R=1.12), el mecanismo de comparacién entre pares
podria teéricamente generar dos dinamicas opuestas. Por un lado, podria presentarse un efecto
de presion de consumo que lleve a los agentes de menor riqueza a desviar recursos del ahorro
para emular el gasto de sus pares mas prosperos. Por otro lado, podria surgir una presion de
ahorro, donde la observacion de un consumo local moderado incentive una retencién de capital
mas estricta. Los resultados de la simulacién indican que el efecto de la presién de consumo
domina la dinamica poblacional. A nivel agregado, este mecanismo resulta perjudicial para la
estabilidad macroeconémica, incluso dentro de un entorno con altos incentivos para la
capitalizacion. Como se evidencié en los paneles temporales (Figura 22), la riqueza y el
consumo promedio experimentan una desaceleracién en su crecimiento, finalizando sus
trayectorias por debajo de los niveles alcanzados en la linea base. De manera simultanea, la
desigualdad revierte su comportamiento: el coeficiente de Gini aumenta en lugar de disminuir ,
estabilizandose en 0.73 frente al 0.56 de la condicion de control.

El analisis distributivo confirma que el impacto mas profundo recae sobre la equidad de la
estructura social. Los datos cuantitativos de la Tabla 9 muestran que la riqueza mediana decae
de $95,275.09 en la linea base a $0.00 bajo este tratamiento. Complementariamente, la
proporcion de agentes en estado de quiebra se incrementa del 12.83% al 65.60% de la
poblacion.
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Tabla 9, Tabla comparaliva linea base vs. comparacan enlré pares (R=1.12)

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqmed'o Riqueza Coeficiente de| Agentes en
xpert ool | Mediana Final | Gini Final Quiebra
(Riqueza < 0.1)
Linea base $362,363.11 $95,275.09 0.56 12.83%
Comparacién
entre pares $276,126.68 $0.00 0.73 65.60%

Estas métricas se observan estructuralmente en el panel compuesto de distribuciones
finales (Figura 23). El Panel A (Riqueza) ilustra que la comparacion entre pares (barras rojas)
genera un desplazamiento poblacional hacia el limite inferior de endeudamiento, en contraste
con la acumulacion lograda en la linea base. El Panel B (Consumo) corrobora este déficit,
evidenciando que la mayoria de los agentes se agrupa en el nivel de gasto final mas bajo
debido a la carencia de recursos financieros.

En conclusion, la emulacion del consumo dentro de este escenario econdmico genera una
dinamica divergente. Los agentes que optimizan su ahorro logran enriquecerse y elevar su
nivel de consumo. En respuesta, los agentes con menor propension a la retencion de capital
intentan aproximarse a estos niveles de gasto elevados, lo que acelera su desahorro y los
conduce sistematicamente hacia la quiebra. Este comportamiento resulta en una sociedad
polarizada donde la mayoria empobrece a pesar de operar bajo incentivos econdémicos
favorables.

5.3.2.2.3 Normas sociales

Este mecanismo, descrito previamente en la seccion 5.3.1.2.3, modela la conformidad de las
preferencias, permitiendo que el parametro de sesgo al presente (B) de cada agente converja
hacia la norma de su vecindario local. Es necesario reiterar que, debido a las restricciones
computacionales asociadas con la reoptimizacion dinamica de la funcion de valor (VFI), las
simulaciones para este escenario se limitaron a 3 replicaciones. Por lo tanto, este experimento
constituye una prueba piloto; sus resultados carecen de la robustez estadistica necesaria para
extraer conclusiones definitivas, y su analisis se enfoca exclusivamente en identificar
tendencias direccionales exploratorias.

En este entorno de alto rendimiento (R=1.12), donde la mayoria de la poblacion posee
un incentivo matematico inherente para ahorrar, la premisa teorica sugiere que la convergencia
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poblacional del parametro B beneficiaria principalmente a la minoria de agentes cuyos perfiles
impulsivos restringen su capitalizacion.

A pesar de la alta varianza inherente al reducido numero de replicaciones, los
resultados agregados sugieren que el mecanismo de normas sociales genera un efecto
marginalmente neutro. Como se ilustré en el panel de trayectorias (Figura 22), la riqueza
promedio y el coeficiente de Gini experimentan trayectorias que se superponen casi en su
totalidad con las observadas en la linea base.

Los datos de la Tabla 10 corroboran esta observacion macroeconomica. Los
indicadores finales presentan variaciones minimas frente al grupo de control: la riqueza
promedio se situa en $382,265 (vs. $362,363), la riqueza mediana en $92,711 (vs. $95,275), el
coeficiente de Gini en 0.53 (vs. 0.56) y el porcentaje de agentes en quiebra en 12.33% (vs.
12.83%).

Tabla 10, Tabla comparaliva linea base vs, normas sociales (R=1.12)

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqmedio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P Final Mediana Final Gini Final Quiebra
(Riqueza < 0.1)
Linea base $362,363.11 $95,275.09 0.56 12.83%
Normas
sociales $382,265.14 $92,711.47 0.53 12.33%

Esta estabilidad agregada se refleja a nivel estructural. Al consultar el panel de
distribuciones finales (Figura 23), se comprueba que la estructura poblacional bajo el
mecanismo de normas sociales (barras moradas) replica muy de cerca la distribucion de la
linea base. La proporcion de agentes en el limite inferior de pobreza permanece sin cambios
significativos. Se observa una redistribucion menor en el estrato superior (entre 10° y 10°), la
cual es indicativa de las fluctuaciones internas entre los perfiles ahorradores.

Como se detallara en la seccién de resumen (5.3.2.2.5), este resultado neutral a nivel
macroecondémico es producto de efectos compensatorios a nivel microecondomico. La
convergencia exploratoria del parametro 3 hacia una norma social media altera las tasas de
acumulacion relativas de los distintos perfiles, generando beneficios para ciertos agentes
impulsivos y penalizaciones para los planificadores. Sin embargo, en el agregado, estas
variaciones internas se anulan mutuamente, resultando en un impacto poblacional minimo
dentro de este entorno econdmicamente favorable.
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5.3.2.2.4 Todos los mecanismos

Este escenario final evalua el efecto combinado de los tres mecanismos de influencia
social operando simultaneamente. Al igual que en el experimento de normas sociales, la alta
carga computacional requerida por la optimizacion dinamica de la funcion de valor (VFI) limité
las simulaciones a 3 replicaciones. En consecuencia, los resultados presentados poseen un
caracter exploratorio y describen tendencias direccionales, careciendo de la robustez
estadistica de los escenarios con muestras completas.

A nivel macroecondmico, la interaccion conjunta de los mecanismos proyecta una
aparente estabilidad frente a la condicién de control. Como se observo en las trayectorias de
la Figura 22, la riqueza promedio finaliza en un nivel marginalmente superior a la linea base,
mientras que el coeficiente de Gini temporal converge hacia un nivel de desigualdad
virtualmente idéntico al del grupo de control (0.56).

No obstante, el andlisis distributivo revela que estas métricas de tendencia central
ocultan una polarizacion estructural severa. Los datos cuantitativos de la Tabla 11 exponen una
divergencia interna: mientras la riqueza promedio se sostiene en niveles altos, la riqueza
mediana de la poblacion cae a $0.00. Simultdneamente, la proporciéon de agentes en estado
de quiebra asciende a mas del 53%, en contraste con el 12.83% registrado en la linea base.

Tabla 11, Tabla cormparativa linea base vs, lodos los mecanismas (R=1.12),

Riqueza Porcentaje de
Experimento Proqme dio Riqueza Coeficiente de| Agentes en
P . Mediana Final Gini Final Quiebra
Final .

(Riqueza < 0.1)

Linea base $362,363.11 $95,275.09 0.56 12.83%
Todos los

mecanismos $451,011.12 $0.00 0.56 53.33%

El panel de distribuciones finales (Figura 23) confirma esta fragmentacién poblacional. El
Panel A (Riqueza) muestra una distribucién bimodal asimétrica para el escenario combinado. Un
subgrupo poblacional minoritario logra aislarse en los estratos de mayor acumulacién
(superando los niveles de 10°), mientras que la mayoria de los agentes se agrupa en el limite
inferior. El Panel B (Consumo) refleja una estructura idéntica, con una alta densidad de agentes
restringidos al nivel minimo de gasto que coexisten con un estrato de consumo elevado.

Esta estructura distributiva es el resultado de una interaccion divergente entre la difusion
de informacién y la comparacién entre pares dentro de un entorno de alto rendimiento. En este
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escenario compuesto, la difusion de informacién propicia que un subconjunto de la poblacion
asimile estrategias de ahorro eficientes, capitalizando la tasa de interés (R=1.12) y elevando
gradualmente su nivel de consumo. En paralelo, la comparacién entre pares induce a los
agentes de menores recursos a integrar este gasto elevado en su norma local. El intento de
emular un consumo dictado por el estrato de alta acumulacion genera un sobreconsumo
sistematico en la mayor parte de la poblacién, acelerando su desahorro y conduciéndolos hacia
la quiebra a pesar de los incentivos econémicos favorables.

La identificacion de los perfiles especificos que componen el grupo de alta acumulacion
frente a los que agotan sus recursos, asi como el impacto de la convergencia de preferencias
(B) en este resultado contraintuitivo, se abordaran en la seccion de resumen (5.3.2.2.5).

5.3.2.2.5 Resumen de Resultados (R=1.12)

La evaluacion de los mecanismos de influencia social en el entorno de alto rendimiento
se complementa observando el comportamiento interno de los perfiles de agente. La Figura 24
presenta las trayectorias de riqueza promedio agrupadas por perfil bajo cada tratamiento
experimental, contrastadas contra sus respectivas lineas base.
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Figura 24, Trayectonas de nqueza promedio par perdll frente a la linea base (R=1.12)

Noda, La figura contrasta el comporamiento temporal de la acumulacion de riqueza de los cinco perfiles bajo cada tratamianto
experimental contra sus respeclivas trayectorias en la linea base en un entorme de alte rendimiento. Las lineas continuas
representan el tratamiento v las lineas discontinuas la condicidn de control.
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El Panel A (Difusiobn de Informacion) evidencia como la asimilacion de estrategias
optimizadas beneficia a toda la poblacion; todos los perfiles logran trayectorias de acumulacion
superiores a las de la condicion de control. En contraste, el Panel B (Comparacion entre Pares)
revela el efecto restrictivo de la emulacién de consumo. Bajo este tratamiento, la retencion de
capital de los perfiles ahorradores (Planificador, Procrastinador, Moderado) disminuye respecto a
la linea base, mientras que los perfiles con mayor sesgo al presente convergen hacia la pobreza
de manera mas acelerada.

En los experimentos que alteran las preferencias intertemporales (Panel C: Normas
Sociales y Panel D: Todas las Interacciones), se observa una reestructuracion interna de las
tasas de acumulacién. Al aislar el mecanismo de normas sociales (Panel C), el perfil Planificador
experimenta una reduccion en su retenciéon de capital frente a su linea base. De manera
simultanea y en ambos tratamientos, los perfiles con sesgo al presente (Procrastinador,
Moderado y, de manera notable en el Panel D, el Impulsivo) logran acumular niveles de riqueza
superiores a sus condiciones de control. Esta reconfiguracion esta vinculada con la

convergencia del parametro B.

La Figura 25 ilustra la evolucion temporal de dicho parametro poblacional.
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Figura 25, Evolucion temporal del parametro de sesge al presente (B) por perfil (R=1.12)
Mota. La figura ilustra la convergencia matematica de las preferencias interiemporales bajo los mecanismos de Mormas Sociales

y Todas las Interacciones frente a la estabilidad del parametro en la linea base. Las trayecionas de convergencia en los
experimentos activos se superponen debido a la naturaleza del ajuste hacia la media poblacional.
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Como lo muestra la grafica, las preferencias intertemporales convergen hacia una norma
social media (f~0.84). Esta homogeneizacion reduce la paciencia de los planificadores
(explicando su menor acumulacién en los Paneles C y D) e incrementa gradualmente la
paciencia de los perfiles impulsivos y procrastinadores. La adquisicion de paciencia inducida por
el entorno social permite que estos ultimos aprovechen la alta tasa de interés (R=1.12) para
generar capital. No obstante, al combinar este efecto con los demas mecanismos (Panel D),
surge una dinamica divergente: mientras ciertos agentes impulsivos logran ahorrar, la
interaccion con la presién de consumo empuja a la mayoria de los perfiles hacia el limite inferior,
generando la sociedad bimodal reportada en la seccion anterior.

En la tabla 12 se cuantifican las dinamicas agregadas observadas en las secciones
anteriores.

Tabda 12, Resumen de resullados para el enlorno de alle rendimignta (R=1,12)

. . . Val
Riqueza [Valor p (vs.|Coeficient| Valorp | Consumo alorp Riqueza % de
. . , . . , . (vs. . agentes en
Escenario Promedio Linea e de Gini |(vs. Linea| promedio Linea mediana quiebra
(t=200) Base) (t=200) Base) (t=200) Base) (t=200) (t=200)
Linea Base $362,363.11 --- 0.5624 --- $43,464.58 --- $95,275.09 12.83%
Difusion de 0.0767| 0-0000E+| $110,440.912.1094E- | $1,000,001
Informacion $921,872.76 | 4.5519E-15 ' 00 5 15 .00 0.00%
c —
omparacion 0.7254 0.0000E+ $33,017.10 0.0000E
entre Pares $276,126.68|0.0000E+00 00 +00 $0.00 65.60%
N Social . -
ormas Sociales 0.5333 2 1479E-0 $45,849.59 2.7287E
(N=3) $382,265.14| 2.6515E-01 1 01 $92,711.47 12.33%
Todos los 4.3002E
Mecanismos 0.5558| 9.6061E-0| $53,949.79 [ -
(N=3) $451,011.12| 3.5983E-02 1 $0.00 53.33%

El mecanismo de difusion de informacion muestra un impacto estadisticamente
significativo en las métricas principales. Se observan incrementos en la riqueza promedio (a
$921,872), la riqueza mediana (a $1,000,001, el nivel superior de la simulacién) y el consumo
promedio (a $110,440), junto con una reduccién del coeficiente de Gini (a 0.0767) ; todas estas
diferencias frente a la linea base son significativas (p<0.001). Este escenario también resulté en
una tasa de quiebra de 0.00%.

En contraste, la comparacién entre pares presentd efectos en direccion opuesta. Generd una
disminucioén de la riqueza promedio (a $276,126) y del consumo promedio (a $33,017), asi como
un incremento en la desigualdad (Gini de 0.7254), todos validados por sus respectivos valores p
(p<0.001). Adicionalmente, la riqueza mediana se situé en $0.00 y la tasa de quiebra aumenté al
65.60%.
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Para el escenario de normas sociales (N=3), considerando el tamano de muestra reducido, los
resultados se abordan con un enfoque exploratorio. Las pruebas post-hoc de Games-Howell
para la riqueza promedio (p=0.265), el coeficiente de Gini (p=0.215) y el consumo promedio
(p=0.272) indican que las diferencias respecto a la linea base no alcanzan significancia
estadistica. Las métricas distributivas, como la riqueza mediana y el porcentaje en quiebra, se
mantuvieron similares a la condicion de control.

Por su parte, la combinacién de todos los mecanismos (N=3) muestra un comportamiento
diferenciado entre las métricas. Se registra un aumento estadisticamente significativo en la
riqueza promedio ($451,011, p=0.036) y en el consumo promedio ($53,949, p=0.043). Sin
embargo, el analisis de las métricas distributivas muestra que la riqueza mediana disminuyo a
$0.00 y la tasa de quiebra alcanzé el 53.33%. El coeficiente de Gini (0.5558) no present6 un
cambio estadisticamente significativo (p=0.960) frente a la linea base. Es pertinente interpretar
este coeficiente con precauciéon en este ultimo escenario. Aunque el valor agregado (0.56) es
cuantitativamente similar al de la linea base, representa una distribucion distinta. Mientras que la
linea base exhibe una distribucion continua, el escenario con todos los mecanismos muestra
una acumulacion en los extremos, con un 53.33% de los agentes en quiebra. La concentracion
de agentes en el limite inferior de riqueza genera un efecto matematico que compensa la
concentracién de capital en la mitad superior. Por consiguiente, en este caso especifico, la
métrica agregada de Gini falla en reflejar la polarizacion que si se observa en las estadisticas
descriptivas.

5.4. Analisis estadistico.

Para validar empiricamente las diferencias observadas en las métricas agregadas
presentadas en la seccion 5.3, se realizé un analisis de significancia estadistica. Este analisis
utiliza los datos de los resultados del paso de tiempo final (t=200) de las replicaciones
ejecutadas para cada escenario experimental.

El disefio experimental de este modelo computacional presenta dos caracteristicas que
invalidan el uso de métodos inferenciales paramétricos tradicionales, como el Analisis de
Varianza (ANOVA) clasico de Fisher:

- Heterocedasticidad: La introduccion de diferentes mecanismos sociales altera la
variabilidad interna del sistema. Mientras que el comportamiento de la linea base es
estable entre distintas semillas aleatorias, mecanismos como la comparacion entre
pares introducen fluctuaciones sustancialmente mayores, lo que genera varianzas
desiguales entre los grupos experimentales.

106



- Tamanos de muestra desbalanceados: Debido a la restriccion computacional impuesta
por la Iteracion de la Funcién de Valor (VFI) para la ecuacion de Bellman, los escenarios
mas complejos (normas sociales y todos los mecanismos combinados) se limitaron a
muestras reducidas (N=7 para R=1.05 y N=3 para R=1.12), en comparacion con las 30
replicas de los demas escenarios. El uso de un ANOVA clasico bajo estas condiciones
de varianzas desiguales y grupos desbalanceados incrementa el riesgo de cometer
errores de Tipo | (falsos positivos). Por lo tanto, se adoptd un enfoque en dos etapas,
cuyos resultados se reportan en las Tablas 13 y 14.

Takda 13, Andlisis estadistico para R = 1,05

Estadistico F

Estadistico t

Valor p

“ﬁ:;z Comparacion de experimentos (ANOVA de |(Games-Howel |(Games-Howel
P Welch) 1) )
all_interactions vs. Baseline 55 6.1835 4.0320E-03
info_diffusion_only vs. Baseline 55 13.3401 0.0000E+00
Riqueza . .
Promedio peer_comparison_only vs. Baseline 55 -0.3383 9.9710E-01
Final social_norms_only vs. Baseline 55 1.8860 3.9847E-01
all_interactions vs. Baseline 282 -17.1218 2.6675E-08
info_diffusion_only vs. Baseline 282 -29.1040 0.0000E+00
Coeficiente de peer_comparison_only vs. Baseline 282 1.9895 2.8402E-01
Gini final social_norms_only vs. Baseline 282 -4.3868 1.0861E-02
all_interactions vs. Baseline 54 6.1757 4.0595E-03
info_diffusion_only vs. Baseline 54 13.3174 6.2172E-15
Consumo peer_comparison_only vs. Baseline 54 -0.2850 9.9852E-01
promedio final [social_norms_only vs. Baseline 54 1.8766 4.0265E-01
all_interactions vs. Baseline 55 6.1835 4.0320E-03
info_diffusion_only vs. Baseline 55 13.3401 0.0000E+00
Ahorro peer_comparison_only vs. Baseline 55 -0.3383 9.9710E-01
promedio final |social norms_only vs. Baseline 55 1.8860 3.9847E-01
Beta promedio |all_interactions vs. Baseline 0.4230 N/A > 0.05 (ns
final ANOVA)
social_norms_only vs. Baseline 0.42299 IN/A > 0.05 (ns
ANOVA)
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Tabla 14, Andalisis estadistico para R =112

Metrica Estadistico F | Estadisticot Valor p

Comparacion de experimentos (ANOVA de [(Games-Howel |(Games-Howel

probada Welch) 1) I)
all_interactions vs. Baseline 19,176 8.3107 3.5983E-02
_ info_diffusion_only vs. Baseline 19,176 259.1924 4.5519E-15
I;R’:'?;rjne:;io peer_comparison_only vs. Baseline 19,176 -20.1144 0.0000E+00
Final social_norms_only vs. Baseline 19,176 2.8288 2.6515E-01
all_interactions vs. Baseline 14,163 -0.6124 9.6061E-01
info_diffusion_only vs. Baseline 14,163 -214.2480 0.0000E+00
Coeficiente de peer_comparison_only vs. Baseline 14,163 36.5654 0.0000E+00
Gini final social_norms_only vs. Baseline 14,163 -3.2625 2.1479E-01
all_interactions vs. Baseline 18,796 7.7007 4.3002E-02
info_diffusion_only vs. Baseline 18,796 256.8479 2.1094E-15
Consumo peer_comparison_only vs. Baseline 18,796 -20.4246 0.0000E+00
promedio final [social_norms_only vs. Baseline 18,796 2.7870 2.7287E-01
all_interactions vs. Baseline 19,176 8.3107 3.5983E-02
info_diffusion_only vs. Baseline 19,176 259.1924 0.0000E+00
Ahorro peer_comparison_only vs. Baseline 19,176 -20.1144 0.0000E+00
promedio final [social_norms_only vs. Baseline 19,176 2.8288 2.6515E-01

Beta promedio |all_interactions vs. Baseline 0.2838 |N/A > 0.05 (ns
final ANOVA)
social_norms_only vs. Baseline 0.2838 |N/A > 0.05 (ns
ANOVA)

En la primera etapa, se aplico un analisis de varianza global mediante la prueba ANOVA
de Welch. A diferencia del método clasico, esta prueba ajusta los grados de libertad en el
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denominador para compensar la heterocedasticidad y el desbalance muestral (Moder, 2010).
Esta prueba evalua si existe al menos una diferencia significativa entre todos los grupos,
arrojando el Estadistico F de Welch. Es pertinente notar que la magnitud de este estadistico en
las tablas es un comportamiento matematico que se produce al existir un nivel de ruido interno
(varianza intra-grupo) sumamente bajo en comparacion con el efecto de las reglas
macroecondémicas (varianza inter-grupo). Por lo tanto el estadistico resultante es
excepcionalmente alto, confirmando que las variaciones provienen de la dinamica del modelo y
no de la aleatoriedad de las simulaciones.

En la segunda etapa, condicionada a que el ANOVA de Welch indicara significancia global
(p<0.05), se procedio a identificar la ubicacion de las diferencias especificas mediante la
prueba post-hoc de Games-Howell. Esta prueba es el estandar recomendado para
comparaciones por pares cuando no se asume igualdad de varianzas ni de tamanos
muestrales (Yang, 2025). El resultado de esta comparacion es el Estadistico t de
Games-Howell, cuyo signo indica la direccionalidad del efecto respecto a la linea base, y un
valor p ajustado. En las métricas donde la prueba global no encontro diferencias significativas,
el analisis post-hoc se omitio para evitar el dragado de datos, lo cual se reporta en las tablas
como "> 0.05 (ns ANOVA)".

Utilizando un umbral de significancia estandar de a=0.05, las Tablas 13 y 14 detallan
qué intervenciones produjeron cambios estadisticamente diferenciables frente al escenario de
control, lo que le otorga un respaldo cuantitativo a las observaciones descriptivas de las
secciones anteriores.

6. Discusion

6.1. Interpretacion de los hallazgos relacionados con las
preguntas de investigacion.

Los hallazgos de la simulacion revelan que la interaccion entre el sesgo del presente
individual y los factores sociales es compleja y no lineal, y va mas alla de una suma de
influencias. Los mecanismos sociales no sélo modulan, sino que en escenarios especificos
pueden anular las predisposiciones individuales, tanto para mitigar el sesgo presente como
para empeorar el comportamiento de ahorro. El impacto de estas interacciones en el
comportamiento de ahorro se infiere a través de la métrica de acumulacion de riqueza, que,
como se detall6 en la metodologia, captura el resultado agregado de las decisiones de ahorro
de los agentes a lo largo del tiempo. Los resultados demuestran que el contexto social puede
actuar como un mecanismo de “rescate" que promueve la acumulacion de riqueza contra el
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sesgo individual, 0 como una "trampa" que lleva a los agentes al desahorro incluso cuando los
incentivos economicos del entorno favorecen lo contrario.

6.2. Interaccion entre el descuento hiperbdlico y los factores
sociales.

El "efecto rescate" se observé de manera mas clara bajo el mecanismo de difusion de
informacion, sobre todo en el entorno de bajo rendimiento (R=1.05). En la simulacion base,
este entorno provocd un colapso econdmico agregado, donde la riqueza promedio final se
desplomo a aproximadamente $13,961, la mediana colapsé a $1.54 y la tasa de quiebra alcanzé
al 28.4% de la poblacion. Pero al activar el mecanismo de la difusion de informacion se revirtid
este resultado. EI mecanismo permitié a los agentes con alto sesgo presente (como
"Procrastinadores” e "Impulsivos") adoptar poco a poco la estrategia de ahorro mas racional
del perfil "Planificador”. Esto detuvo el colapso, estabilizando la riqueza promedio en un nivel
significativamente mas alto ($54,033), elevando la riqueza mediana a $8,104 y eliminando
virtualmente la quiebra (1.10%). En este caso, la influencia social proporciond un plan racional
externo que permitid a los agentes superar su sesgo interno, promovio un comportamiento de
ahorro efectivo y, por tanto, una mayor acumulacion de riqueza.

Por el contrario, el efecto de “trampa" se vio influenciado por mecanismo de
comparacion entre pares y fue mas obvio en el entorno de alto rendimiento (R=1.12). En este
escenario, la linea base indicaba que los incentivos econdmicos eran suficientes para que la
mayoria de la poblacion (80%) ahorrara y asi pudiera lograr una riqueza promedio alta, una
mediana saludable ($95,275) y una baja tasa de quiebra (12.83%). La introduccion de la
comparacion de consumo anuld este incentivo. Los agentes fueron influenciados a un
sobreconsumo para igualar a sus vecinos, lo que resultd en un desastre en la distribucion de
riqueza: la riqueza mediana colapso a $0.00 y la tasa de quiebra se dispard al 65.60%. Esto
hace ver que la presion social por consumir puede ser una fuerza mas potente que el incentivo
economico individual para ahorrar, llevando a un desahorro masivo y al agotamiento de la
rigueza incluso en un entorno prospero.

El hallazgo principal de esta investigacion es la identificacion de una interaccién
sinergista negativa, observada en el escenario donde todos los mecanismos sociales se
activaron simultaneamente. Este escenario produjo resultados paradojicos: las metricas
agregadas parecian aceptables, mostrando una alta riqueza promedio (incluso superior a la
linea base, alcanzando $451,011 en el entorno de R=1.12) y un coeficiente de Gini estable. Pero,
se ocultaba un colapso distributivo, con una riqueza mediana de $0.00 y tasas de quiebra
superiores al 53%. La explicacidn de esta polarizacion esta en una trampa social: la difusion de
informacion cred un grupo de “"super-ahorradores" que acumularon riqueza y pudieron
permitirse niveles de consumo mas altos. El mecanismo de comparacion entre pares expuso al
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resto de la poblacion a este consumo elevado, y al intentar imitarlo, los agentes mas pobres o
con mayor sesgo aceleraron su propio desahorro, lo que los condujo a la quiebra. Esto
demuestra que la interaccion de mecanismos (uno aparentemente beneficioso como la
educacion y otro perjudicial como la comparacion) puede polarizar la sociedad, creando una
pequena élite rica y una mayoria que fracasa en acumular ahorros.

6.3. Importancia de los diferentes mecanismos sociales
modelados.

Al comparar los mecanismos, la simulacion revela una jerarquia de influencia basada
en qué aspecto del agente es el objetivo de la influencia social. La difusion de informacion fue
el unico mecanismo indiscutiblemente beneficioso porque actua como un "ancla cognitiva":
proporciona un objetivo externo, racional y estable (la estrategia del "Planificador") que anula
el sesgo presente. En contraste, la comparacion entre pares fue el mecanismo mas perjudicial
porque actua como un "ancla social relativa": proporciona un objetivo visible, irracional y volatil
(el consumo del vecino) que explota el sesgo presente en lugar de combatirlo.

El caso del mecanismo de normas sociales presenta es mas complejo, con un impacto
agregado neutral. A diferencia de los otros mecanismos que influyen en el comportamiento
(qué plan seguir o cuanto consumir), este fue disenado para ser el mas profundo, al influir en
la preferencia subyacente (el parametro beta) y cambiarlo a lentamente en el tiempo. El hecho
de que su impacto agregado fuera minimo no debe interpretarse como un fracaso del
mecanismo, sino como un hallazgo en si mismo. Sugiere una inercia significativa en las
preferencias: cambiar las normas culturales profundas sobre la paciencia es un proceso lento.
Las limitaciones computacionales del modelo (el recalculo de la VFI cada 25 pasos y el nimero
relativamente pequeno de pasos) simulan esta friccion del mundo real, donde un agente no
re-evalla su vision del mundo instantaneamente, lo que explica por qué su efecto no fue tan
pronunciado como el de las anclas de comportamiento mas inmediatas.

En el escenario de "todas las interacciones" no se produjo un punto medio entre la
influencia positiva de la difusion de informacion y la negativa de la comparacion entre pares,
sino que la interaccion entre mecanismos caus® una sinergia negativa. El mecanismo
perjudicial (comparacion de pares) no fue mitigado por el beneficioso (difusion de
informacion), sino que lo utilizd como combustible. Esto demuestra que los mecanismos
sociales no se anulan entre si; el contexto social negativo puede secuestrar una intervencion
positiva y usarla para acelerar la polarizacion de la riqueza.
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6.4. Conexidon con el marco teodrico

Los resultados obtenidos a través de la simulacion computacional permiten establecer
conexiones con los modelos tedricos descritos en el capitulo 2. Primero, la fase de validacion y
la linea base del modelo confirman la robustez del marco de Cao y Werning (2018) como
descriptor y predictor del comportamiento individual en aislamiento. La existencia del umbral
de tasa de interés (R’), determinado por los parametros de impaciencia beta y delta, demostro
ser un buen mecanismo para dictar las tendencias de acumulacion o desahorro en ausencia
de interacciones sociales. Sin embargo, la investigacion también muestra que este
determinismo individual, basado en el descuento cuasi-hiperbolico, no es estatico; las
interacciones sociales demostraron poder de desplazar a los agentes de sus trayectorias de
equilibrio tedricas, ya sea mitigando el sesgo del presente 0 empeorando sus consecuencias
negativas.

La dinamica observada en el mecanismo de comparacion entre pares coincide con la
literatura sobre consumo relativo y efectos de vecindario revisada anteriormente. Los hallazgos
de la simulacion, donde la observacion del consumo ajeno condujo a una mayor tasa de
quiebra incluso en entornos econémicos favorables, ofrecen una validacion computacional al
fendmeno del consumo de goteo descrito por Bertrand y Morse (2013). Al igual que en sus
observaciones, el modelo mostro que la exposicion a patrones de gasto elevados observados
en agentes con mayor riqueza ejerce presion sobre los individuos con menores recursos o
mayor sesgo al presente, lo que los lleva a niveles de consumo insostenibles. Esto sugiere que
la funcion de utilidad de los agentes se ve influenciada en gran manera por la posicion relativa
dentro de la red social, lo que puede anular los incentivos racionales para el ahorro.

Por otra parte, el éxito del mecanismo de difusion de informacién se alinea con las
investigaciones de Lusardi y Mitchell (2014, 2015) sobre la importancia de la alfabetizacion
financiera. La simulacion sirvio para ilustrar como la transferencia de estrategias optimas a
través de la red social sustituye a las tendencias internas individuales, permitiendo a los
agentes mas impulsivos replicar comportamientos de planificacion. Los resultados sugieren
que el aprendizaje social positivo puede reducir la brecha entre las intenciones normativas de
ahorro y las acciones reales.

Respecto al mecanismo de normas sociales, este parece coincidir con la teoria de
conformidad social de Bernheim (1994), la cual describe la homogeneizacién de preferencias
en una sociedad, sin embargo, como se vio en los resultados, la implementacion en el modelo
de este mecanismo arrojo produjo dicha homogeneizacién de una forma muy gradual y con un
numero de periodos insuficientes para que tuviera un impacto significante. La inmediatez de
la comparacién de consumo tiende a dominar sobre el ajuste de los parametros de descuento
a largo plazo. Por lo tanto, en presencia de desigualdades iniciales, el entorno social no actua
necesariamente como un igualador, sino como un amplificador de las dinamicas de gasto y
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ahorro existentes, pudiendo generar divergencia en lugar de conformidad. Esto aporta una
nueva perspectiva a la teoria econdmica conductual, ya que muestra que los entornos sociales
no son benéficos o perjudiciales en si mismos, sino que actuan como amplificadores de las
dinamicas subyacentes de acumulacion y gasto.

6.5. Implicaciones

Los hallazgos de esta investigacion tienen implicaciones tedricas significativas, ya que
evidencian que las preferencias intertemporales son propias e inseparables de la estructura
social, en contraste con los modelos macroeconomicos tradicionales para reflejar los cambios
de la acumulacion de riqueza. El hecho de que la presion social por el consumo pueda anular
los incentivos econdmicos de una alta tasa de interés cuestiona la nocidn neoclasica de que el
ahorro sélo cambia en funcion de la tasa de interés (Lorek & Spangenberg, 2005).
Metodoldgicamente, la integracion de la programacion dinamica (lteracion de la Funcion de
Valor) con el Modelado Basado en Agentes (MBA) confirma su utilidad como herramienta para
capturar fendmenos emergentes complejos, como las trampas de pobreza y la polarizacién de
la riqueza.

En el ambito practico y de politica publica, los resultados cuestionan la eficacia de los
incentivos monetarios aislados para fomentar el ahorro. La literatura senala que la politica
monetaria convencional, como el manejo de las tasas de interés, puede tener impactos
distributivos muy variados e incluso regresivos en contextos de alta desigualdad, dado que su
impacto se filtra segun la estructura financiera cada hogar (Akerlof y Shiller, 2015). Por
ejemplo, en el escenario de la simulacion donde el aumento de las tasas (R=1.12), se
incremento la quiebra bajo la comparacion social, coincide con las preocupaciones de que los
incentivos al ahorro tipicos pueden ser insuficientes o fallar si no se abordan las barreras
conductuales y sociales subyacentes. Esto enfatiza la importancia de la alfabetizacion
financiera, ya que la difusién de informacion positiva provee una estrategia de ahorro racional
para contrarrestar el sesgo presente. Para la industria financiera, esto sugiere que el disefio de
productos debe incorporar mecanismos de compromiso y utilizar estrategias de nudge
(empujén) que promuevan la visibilidad del ahorro, mas que la del consumo, como un medio
efectivo para influir en las decisiones (Thaler y Sunstein, 2008). Siguiendo esta linea de
razonamiento conductual, los hallazgos de esta tesis permiten expandir el concepto de nudge
hacia el disefo de entornos digitales que contrarresten las presiones sociales negativas.

En el mundo real, la mitigacion de la comparacion entre pares requiere abordar la
asimetria donde el consumo es visible y socialmente premiado, mientras que el ahorro, aunque
se considera importante, se maneja como un asunto privado y poco discutido. Los hallazgos
de esta simulacion sugieren que las intervenciones practicas, tanto en politica publica como en
la industria financiera, deben enfocarse en alterar la estructura de la visibilidad financiera. En
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la era digital, la tecnologia tiene la capacidad de revertir esta dinamica mediante la
“gamificacion” y la validacion social positiva. Las aplicaciones financieras pueden disenarse
para ofrecer una gratificacion inmediata al acto de ahorrar, transformandolo en una sefal de
estatus observable. Esto podria aplicarse en plataformas que otorguen insignias de “salud
financiera” compartibles, o fomenten grupos de ahorro comunitarios donde la norma social
sea la competencia por la estabilidad y no por el gasto. Si el sesgo del presente y la presion de
pares no pueden eliminarse de la biologia de los humanos, las herramientas del mundo real
deben reorientar el deseo de validacion social, haciendo que la prudencia financiera llame
tanto la atencion y sea tan gratificante como el consumo.

7. Conclusion y trabajo futuro

7.1. Resumen de hallazgos y contribuciones.

La principal contribucion metodoldgica de esta investigacion fue la integracion de la
programacion dinamica, especificamente mediante el algoritmo de Iteracion de la Funcion de
Valor, dentro de una arquitectura de Modelado Basado en Agentes. Este enfoque hibrido le
proporciond a cada agente de una logica de decision sofisticada, basada en la optimizacion
intertemporal de la utilidad y la capacidad de resolver el problema del ahorro bajo
restricciones presupuestarias y sesgos de descuento hiperbdlico. Esta estructura permitio
simular una poblacion heterogénea de agentes que no solo actuan con reglas de decision
individuales, sino que operan dentro de una topologia de red social. Se espera que esta nueva
metodologia ayude a superar las limitaciones de los modelos macroeconomicos tradicionales
para capturar como las decisiones microeconomicas complejas interactuan para generar
fendmenos emergentes. Gracias a esta metodologia, fue posible validar que, aunque los
agentes aislados responden predeciblemente a los incentivos de las tasas de interés segun sus
umbrales de impaciencia, la introduccion de dinamicas sociales altera considerablemente
estas trayectorias racionales. El modelo reveld que la difusion de informacion actia como un
mecanismo correctivo, que deja a agentes con limitaciones cognitivas adopten mejores
estrategias de optimizacion, lo que lleva a una reduccion de la desigualdad y reduce a los
agentes en quiebra. Por el contrario, se identificéd que la comparacion de consumo entre pares
ejerce una presion desestabilizadora que puede anular los incentivos economicos de un
entorno de alto rendimiento, lo que acelera el desahorro y exacerba la polarizacion de la
riqueza.

Finalmente, la capacidad de la simulacion para procesar interacciones simultaneas
demostré que la combinacion de mecanismos sociales genera resultados no lineales que no
pueden inferirse del analisis de factores aislados. Al activarse al mismo tiempo los mecanismos
de aprendizaje financiero y la comparacion del consumo resultoé en una sinergia negativa, que
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provoco una distribucion de riqueza polarizada, donde la mejora de los indicadores promedio
oculté un colapso en la mediana de bienestar de la poblacion. Estos hallazgos confirman la
utilidad del marco metodologico desarrollado para examinar la interdependencia entre la
estructura social y la psicologia individual, y ofrecen una perspectiva integral que cuestiona la
eficacia de los incentivos monetarios convencionales cuando no se consideran las barreras
conductuales y el contexto social.

7.2. Limitaciones del estudio.

La viabilidad experimental de esta investigacion estuvo fuertemente condicionada por
restricciones computacionales dadas por la arquitectura matematica del modelo. La base de la
toma de decisiones de los agentes requiere resolver la ecuacion de Bellman mediante el
algoritmo de Iteracion de la Funcion de Valor (VFI). Al integrar este mecanismo dentro de un
entorno de Modelado Basado en Agentes (MBA), la carga de procesamiento crece de manera
exponencial. Por ello, la escala de la simulacion se delimito a una poblacion de 100 agentes.
Asimismo, para los mecanismos que exigian un recalculo dinamico de las politicas optimas en
tiempo de ejecucion, como el de normas sociales, los tiempos de simulacion forzaron una
reduccion en el numero de replicaciones. Por este motivo, como se detallo en el analisis de
resultados, el alcance de la interpretacion para estos escenarios especificos se limitd a un
enfoque descriptivo y exploratorio.

Estas limitaciones estructurales tuvieron consecuencias directas en la parametrizacion
del modelo y explican la ausencia de un analisis de sensibilidad exhaustivo. Aunque
inicialmente se contempld la asignacion de distribuciones continuas para los parametros de
preferencia temporal (B y &) para representar una heterogeneidad mas realista, este enfoque
habria exigido resolver el algoritmo VFI de forma independiente para cada agente en cada
periodo, elevando el costo computacional a niveles inviables. En consecuencia, se optd por
una distribucién de perfiles fijos. Por esta misma razén, realizar un barrido paramétrico
cruzado (Por ejemplo, iterando variaciones en la fuerza de los mecanismos sociales, topologias
de red o distribuciones iniciales) genera una explosion combinatoria que vuelve los tiempos de
procesamiento prohibitivos. Por lo tanto, los escenarios presentados en este estudio deben
interpretarse como evaluaciones puntuales que demuestran la viabilidad tedrica de las
interacciones propuestas bajo parametros controlados, dejando la exploracion exhaustiva de
la robustez del espacio paramétrico para futuras investigaciones equipadas con mayor poder
de computo.

Finalmente, las restricciones en el horizonte temporal de la simulacion afectaron la
observacion de ciertos fendomenos que requieren de mas tiempo para madurar. El mecanismo
de normas sociales, disefiado para modelar cambios profundos y graduales en las
preferencias subyacentes, mostré un impacto agregado marginal. Esto sugiere que el numero
de periodos simulados (t=200) no fue suficiente para que la convergencia cultural e
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intertemporal se manifestara por completo. La dificultad de simular horizontes temporales mas
extensos sin incurrir en cuellos de botella computacionales limitd la exploracion de dinamicas
de largo plazo, dejando abierta la pregunta sobre si estos mecanismos de conformidad social
podrian tener efectos macroecondémicos mas pronunciados en escalas temporales mayores.

7.3. Orientaciones para futuras investigaciones

A partir de las limitaciones identificadas y la estructura logica establecida, se abren
varias vias para la continuacion de este trabajo. Una prioridad es la optimizacion técnica del
modelo para superar las limitaciones de escalabilidad. Esto implica no solo una revision y
refinamiento del codigo existente para reducir los tiempos de calculo, sino también la
implementacion de técnicas de aceleracion por hardware, como el uso de unidades de
procesamiento grafico (CUDA), que son ideales para la paralelizacion masiva requerida por la
Iteracion de la Funcion de Valor. Estas mejoras permitirian simular poblaciones mas grandes y
horizontes temporales mas extensos.

Una vez fortalecida la capacidad computacional, es necesario realizar la validacion por
sensibilidad que quedo pendiente en este estudio. Futuras investigaciones deberian someter el
modelo a un escrutinio riguroso variando sistematicamente los parametros clave, como la
distribucion de los perfiles de agentes, las tasas de interés y la topologia de la red social.
Asimismo, seria pertinente revisitar la asignacion de parametros aleatorios para beta y delta, lo
gue permitiria capturar mejor la heterogeneidad individual que se pierde con los perfiles fijos.
Este analisis de robustez es indispensable para confirmar si las dinamicas emergentes
observadas, como la polarizacion de la riqueza bajo presion social, se sostienen bajo
condiciones diversas.

Mas alla de la validacion técnica, el marco metodoldgico desarrollado ofrece una base
solida para el diseno de aplicaciones practicas y teodricas. Se sugiere utilizar este "laboratorio
computacional” para disenar y testear intervenciones de politica economica o nudges
conductuales orientados a mejorar el ahorro. Por ejemplo, se podria simular el impacto de
programas de educacion financiera focalizados o esquemas de ahorro por defecto dentro de
la red social. Finalmente, la combinacion de programacion dinamica y modelado basado en
agentes presenta un potencial que puede ir mas alla del ambito del ahorro; esta misma logica
podria adaptarse para modelar otros comportamientos econdomicos complejos donde
interactuan la optimizacion individual y la influencia social, como la gestion de la deuda, la
participacion en el mercado laboral o la adopcion de tecnologias, invitando a la comunidad
académica a expandir y modificar este modelo para nuevos propositos de investigacion.
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9. Anexos

Anexo A: Cddigo fuente y replicabilidad

Para garantizar la transparencia metodoldgica y permitir la reproduccion de las
simulaciones presentadas en este estudio, el codigo fuente en Python se encuentra alojado en
un repositorio publico.

El proyecto se distribuye bajo la licencia GNU General Public License v3.0 (GPLv3). Esta
licencia de software libre asegura que la comunidad académica pueda ejecutar, estudiar,
modificar y distribuir el codigo, con la condicion de que cualquier investigacion u obra

derivada mantenga los mismos términos de apertura.

Enlace al repositorio: https://github.com/jalevelm/Hyperbolic-di
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Sin mas por el momento, quedo de usted.
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Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis: Modelado del comportamiento del
ahorro basado en agentes: la interaccion entre el descuento hiperbélico y las influencias sociales, que
presenta el egresado:

José Alejandro Velazquez Monzén

para obtener el grado de Maestra en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis esta
terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de la misma.

Baso mi decision en lo siguiente:

La tesis cumplié cabalmente con todas las recomendaciones emitidas por el comité tutorial en
la ultima evaluacion, incorporando de manera puntual las observaciones tedricas, metodoldgicas y
argumentativas. Destaca por su enfoque genuinamente interdisciplinario, al articular con rigor aportes
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problematiza con profundidad la nocién de ahorro, evidenciando su complejidad conceptual y social, y
subraya el papel central de las representaciones mentales de los agentes econdmicos en los procesos
de toma de decisiones. La bibliografia empleada es pertinente, precisa y actualizada, lo que respalda
solidamente el marco tedrico y fortalece la calidad académica del trabajo.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente
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Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis Modelado del comportamiento del ahorro
basado en agentes: la interaccion entre el descuento hiperbdlico y las influencias sociales, que

presenta el egresado:
José Alejandro Veldzquez Monzén

Para obtener el grado de Maestro en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis esta terminada

por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de la misma.
Baso mi decisién en lo siguiente:

Es un trabajo de tesis original e innovador y cumple con los lineamientos tedricos, metodolégicos y

de investigacion establecidos en el Reglamento de Titulacion de Posgrado de la UAEM.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente
Por una humanidad culta
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Profesor- investigador de Tiempo Completo
Facultad de Contaduria, Administracion e Informatica
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José Alejandro Velazquez Monzén
para obtener el grado de Maestra en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis esta terminada
por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de la misma.
Baso mi decision en lo siguiente:
La tesis presenta una propuesta metodoldgica sélida, con un disefio coherente y resultados bien
sustentados. Las observaciones realizadas corresponden principalmente a aspectos de formay
presentacioén, sin afectar la validez del trabajo.
Sin mas por el momento, quedo de usted
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José Alejandro Velazquez Monzén

para obtener el grado de Maestra en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis esta
terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de la misma.

Baso mi decision en lo siguiente:

El dictamen sobre la tesis Modelado del comportamiento del ahorro basado en agentes: la
interaccion entre el descuento hiperbdlico y las influencias sociales es aprobatorio, ya que aporta de
manera pertinente al campo de las ciencias cognitivas al integrar un modelo de decision Inter temporal
con mecanismos de influencia social en un entorno de simulacién multiagente, con resultados
consistentes y discutidos con sentido critico. El trabajo destaca por la claridad de sus objetivos, el disefio
experimental por fases y una implementacién computacional reproducible, ademas de una
interpretacion cuidadosa de fendmenos emergentes como quiebra, desigualdad y polarizacion. Para
fortalecer la defensa, se recomienda explicitar con mayor fuerza la relacién entre los constructos
cognitivos y los parametros del modelo, describir con mayor precisién el momento en que actdan las
influencias sociales dentro del proceso de decision y ampliar, aunque sea de forma acotada, el analisis
de sensibilidad y el uso de métricas distributivas complementarias. En conjunto, la tesis cumple los
requisitos académicos del grado.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente
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