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POSGRADO EN CONTROL Y SISTEMAS DINÁMICOS
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A mis compañeros siempre apoyándome.



IX

Resumen
En este trabajo se presentan variantes del modelo de Deffuant clásico sin restricción espacial, se indaga

sobre la importancia de los parámetro del modelo en la obtención de resultados, en estas variantes se modifica
la tolerancia del modelo d para incluir realismo; a su vez, se extiende el modelo a redes de mundo pequeño
y de escala libre. Se concluye que la tolerancia y la estructura de la red son los principales contribuyentes
en el tipo de resultado de cada realización, mostrando más realismo la variante llamada Modelo de Deffuant
desbalanceado en una red de escala libre, exhibiendo que los nodos concentradores atraen la opinión de los
demás agentes, mostrando fragmentación y polarización.



X

Abstract
In this work, variants of the classic Deffuant model without spatial restriction are presented. The importance

of the model parameters in obtaining results is investigated. In these variants, the tolerance parameter d of
the model is modified to include realism; furthermore, the model is extended to small-world and scale-free
networks. It is concluded that tolerance and network structure are the main contributors to the type of result of
each realization, with the variant called the Unbalanced Deffuant Model on a scale-free network showing more
realism. This variant exhibits that hub nodes attract the opinion of other agents, demonstrating fragmentation
and polarization.
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Capı́tulo 1

Introducción

Investigar las propiedades dinámicas de los comportamientos colectivos en grupos de agentes que inter-
actúan entre sı́ es un problema importante en diversas disciplinas cientı́ficas. El comportamiento colectivo
puede representar el surgimiento de un estado común entre agentes. Por ejemplo, durante la propagación de
enfermedades cuando una gran parte de la población se enferma al mismo tiempo, se genera un brote epidémico
y si el contagio se presenta en toda la población se tiene una pandemia [1]. Otro ejemplo de comportamiento
colectivo es la forma en que los precios cambian en el mercado de valores, debido a la interacción entre empre-
sas, paı́ses y comunidades [2]. Las propiedades del comportamiento colectivo en estas poblaciones dependen
de los elementos en el grupo colectivo, las propiedades caracterı́sticas de los agentes e incluso la forma en que
los individuos interactúan. En particular, este último aspecto de la interacción tiende a ser determinante en el
surgimiento de comportamientos emergentes. En años recientes, incluir la estructura de interacciones en los
mecanismos que determinan el comportamiento colectivo de poblaciones es llamado estudio de la compleji-
dad [3].

Desde el punto de vista de la teorı́a de complejidad, el surgimiento de comportamientos emergentes en una
población es resultado de la interacción entre los agentes de la misma. es importante remarcar que el surgi-
miento de comportamiento emergente está presente en sistemas que pueden ser biológicos, sociales, quı́micos,
financieros, termodinámicos, entre muchos otros, en general podemos decir que en realidad cualquier sistema
complejo que tiene un comportamiento colectivo es la respuesta de las interacciones entre sus componentes
individuales.

En ciencias sociales, donde los agentes son humanos con opiniones individuales son complicados, el com-
portamiento colectivo en comunidades es difı́cil determinar dado que cada individuo en la sociedad tiene su
juicio sobre un objeto o tema, a esto se le llama opinión. Debido a que estas opiniones son individuales, de-
terminar la existencia de una opinión colectiva es una pregunta de importancia. Más aún, preguntar como una
opinión colectiva es influenciada por la interacción entre los individuos resultado de un cambio de opinión
individual también lo es. Es decir, ya que cada humano es un ser social, la interacción entre ellos debe ser la in-
fluencia principal para el cambio de opiniones. Esta relación debe ser reflejada en el comportamiento dinámico
de las opiniones del grupo y el surgimiento de una opinión colectiva dominante que se impone en la población.

En esta tesis se investigan el modelo de dinámica de opinión de Deffuant, especı́ficamente se describirán los
antecedentes de los modelos planteados en la literatura, hasta el objetivo de la tesis. Un aspecto importante a
considerar es la estructura de la interacción entre los individuos, para esto se discuten modelos de red compleja
de mundo pequeño y escala libre. Utilizando esto como base proponemos variantes del modelo de Deffuant de
opiniones y determinamos el efecto de la estructura en los estados estacionarios de las opiniones del grupo.

Los autómatas celulares surgen a mediados del siglo XX con John Von Neumann [4]. Inicialmente inter-
pretados como conjuntos de células que crecı́an, se reproducı́an y morı́an después de un tiempo. Un autómata
celular es un modelo matemático compuesto por un conjunto de celdas N ∈ Z en una dimensión con un con-
junto de estados iniciales x0 ∈ Z y frontera abierta, reflectora o periódica, el conjunto de celdas evoluciona de

1
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forma discreta en t+ mediante una expresión matemática. El estado t + 1 de la celda depende del estado t de
las celdas vecinas, a esto se le conoce como regla de transición local. La relevancia de los autómatas celulares
viene de su capacidad de mostrar propiedades a través del paso del tiempo, estas propiedades no son fáciles de
analizar solo con el estado inicial x(0).

Anteriormente en 1920, Lenz [5] formuló un modelo para estudiar los materiales ferromagnéticos y en
1921, Ising [6] siendo estudiante de doctorado de Lenz retoma el modelo y lo presenta como tesis doctoral
concluyendo que no existe transición de fase. El modelo de Ising en una dimensión es un conjunto de celdas
N, las celdas son llamadas spins, los cuales tienen un estado inicial distribuido de manera aleatoria y uniforme
si(0) =−1 o si(0) = 1, siendo los únicos dos estados accesibles en el sistema. El Hamiltoniano del modelo sin
campo externo es

H = ∑
i, j
−Jsis j (1.1)

donde ∑i, j es la suma de los spins vecinos, si es el spin i-ésimo y J es el factor de escala entre los spins y
la energı́a. El modelo de Ising puede ser representado mediante un autómata celular para ser simulado compu-
tacionalmente. Para el modelo de Ising en dos dimensiones se usa una retı́cula cuadrada, donde los spins
interactúan con sus primeros vecinos en una vecindad de Neumann. El modelo de Ising a través de los años ha
tenido variantes en diferentes áreas de la ciencia, una variante enfocada en sistemas sociales es el modelo de
Snzajd.

A inicios del siglo XXI se presentó por primera vez el modelo de Snzajd. Es modelo que basado en las dos
siguientes reglas:

Validación social: En un conjunto de spins S, si se escoge al azar el spin si y el spin si+1 tiene el mismo
estado que si entonces, los vecinos si−1 y si+2 tendrán el mismo estado que los spins si y si+1 en el tiempo
(t+1), de esta forma los 4 spins mencionados tendrán el mismo estado en (t+1) formando la validación
social.

Discordia: En un conjunto de spins S, si se escoge al azar el spin si y el spin si+1 tiene un estado diferente
que si entonces, el vecino si−1 y si+1 tendrán el mismo estado mientras que si y si+2 tendrán el mismo
estado pero diferente a los otros dos spins, formando una cadena de spins con estados: blanco, negro,
blanco, negro o de otra manera negro, blanco, negro, blanco.

Las reglas evolucionan en un autómata celular y presenta resultados acerca de la propagación de la opinión
en un grupo [15]. En resumen, se usó el modelo de Ising en una dimensión, se crea una cadena de spins con
condiciones a la frontera periódicas.

Este primer modelo introduce la relevancia de la fı́sica estadı́stica en el campo de fenómenos colectivos de
econofı́sica y sociofı́sica. Los primeros modelos de dinámica de opinión abren camino a análisis en herramien-
tas estadı́sticas sencillas, que con el paso de los años los cientı́ficos implementan complejidad para su estudio
en diversos temas. Por otro lado, el modelo de Deffuant [7] a diferencia del modelo de Snzajd puede ser simu-
lado como un conjunto de ecuaciones en diferencia en una red en lugar de en un autómata celular, añadiendo
complejidad a través de la estructura que puede derivar a resultados distintos. A continuación, se presenta un
resumen del estado de conocimiento, explicando redes complejas y los modelos de dinámica de opinión.

1.1. Estado del conocimiento
Existen modelos de dinámica de opinión, los cuales buscan representar la evolución de las opiniones desde

un estado inicial, pasado por un estado transitorio hasta el estado estacionario del sistema (si es que existe) [14].
El comportamiento estacionario de los sistemas de dinámica de opinión suele llegar a los siguientes dos estados
de opinión:

1. Consenso: Implica que todos los miembros del grupo tienen la misma opinión.
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2. Fragmentación: Implica la existencia de diversos grupos con opiniones diferentes.

Los modelos de dinámica de opinión contienen los siguientes elementos:

Número finito de N ∈ N agentes.

Tiempo t ∈ N que representa la iteración actual.

La opinión de cada agente xi(t) con i = {1,2, ...,N}.

Reglas de iteración que definen el siguiente estado de cada agente, tal que xi → xi(t +1).

La dinámica de opinión es el estudio de opiniones individuales en una población que evolucionan a lo largo
del tiempo. Cada modelo de dinámica de opinión considera una variedad de factores que influyen en el cambio
de opinión, como lo son:

Interacciones sociales.

Medios de comunicación.

Lideres de opinión.

Cambio de contexto.

Dinámica de grupo

Se requiere de modelos matemáticos, simulaciones y análisis empı́ricos para la comprensión de cómo cam-
bian las opiniones dependiendo del contexto social. La aplicación incluye la evolución de actitudes públicas,
el comportamiento polı́tico, la propagación de rumores y la difusión de información dentro de una sociedad.
Algunos de los ejemplos de modelos de dinámica de opinión son el modelo de Snzajd que muestra la propaga-
ción de las opiniones y el modelo de Deffuant [7] que muestra el resultado de la interacción entre agentes que
deriva en consenso o fragmentación de opiniones a partir de una tolerancia d para los agentes. Cada modelo
tiene diferente grado de complejidad y mientras más avanza el tiempo, se toman los modelos básicos y se modi-
fican para diferentes análisis y estudios, construyendo nuevas variantes. Actualmente los modelos se extienden
cambiando la forma de interacción entre los agentes, desde modelos de partı́culas de gas hasta modelos con
estructura de una red.

En redes complejas se define primero lo que es una red y lo que significa que algo es complejo. Una red
es un conjunto de objetos interconectados, cuya manera de conectarse muestra una estructura que puede ser
influyente en la manera en que los objetos interactúan. Por otro lado, cuando nos referimos a çomplejo”se habla
de un sistema que se compone por muchos elementos, en el cual es difı́cil establece el funcionamiento o la es-
tructura del mismo. Si se compara una red simple con una red compleja, se dice que la diferencia se encuentra
en la sencillez en que se pueden describir las conexiones de la red.

Los problemas que son definidos por elementos interconectados y las conexiones entre ellos son estudiados
a través de la teorı́a de grafos. Los grafos son considerados como diagramas o conjuntos, el álgebra en la teorı́a
de grafos se encarga de usar técnicas para traducir las propiedades de los grafos en propiedades algebraicas
para facilitar definiciones y demostraciones [8], a continuación, se describe qué son los grafos y se definen
algunas de sus caracterı́sticas.

Un grafo se conforma por dos conjuntos llamados: conjunto no vacı́o de nodos N y conjunto de enlaces
e ∈ NxN, ası́:

G = (N,e) (1.2)

Los grafos son representaciones de numerosas situaciones. Un nodo puede representar un insecto, una per-
sona, una planta de energı́a, un canal de televisión, una página de internet, entre muchos otros ejemplos. Los
enlaces representan la manera en la que se conectan los diferentes nodos, pueden representar cables, un canal
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de comunicación, una interacción, entre otras. Los grafos solo brindan información topológica, si un grafo se
muestra en un esquema puede interpretarse como información sobre la colocación espacial de objetos, sin em-
bargo, esto es erróneo, un grafo solo informa de la conectividad de los objetos o nodos.

Es posible caracterizar un grafo o una red a través de sus aspectos estructurales [10], los cuales pueden
clasificar a la red dependiendo de sus medidas, los aspectos estructurales básicos se miden a través de lo
siguiente:

Longitud de camino promedio: La longitud de camino es la distancia más corta entre dos nodos. El
promedio se calcula midiendo las distancias más cortas entre todos los enlaces de la red, al mismo tiempo
la longitud de camino promedio hace referencia al tamaño del grafo, se describe matemáticamente de la
siguiente manera:

L =
1

N(N −1) ∑
i ̸= j

d(i, j) (1.3)

con i, j = 1,2, ...,n siendo los nodos, d(i, j) es la distancia mı́nima en enlaces que conecta dos nodos, N
la cantidad total de nodos en un grafo.

Coeficiente de agrupamiento: En una vecindad; es decir, los nodos conectados a un nodo en especı́fico
tienen una distancia de 1 enlace, el coeficiente de agrupamiento la fracción de nodos vecinos que son
vecinos entre sı́. El coeficiente de agrupamiento hace referencia a la densidad del grafo. Se calcula de la
siguiente manera:

Ci =
2ei

ki(ki −1)
(1.4)

donde ei representa los enlaces posibles del nodo y ki representa el grado de nodo.

Distribución de grado de nodo: La distribución de grado de nodos P(k) es la probabilidad en la que
k enlaces toquen un nodo escogido al azar dentro del grafo. La distribución de grado de nodo hace
referencia a la conectividad de los nodos en la red. Es posible obtener la distribución si se colocan todos
los grados de nodo del grafo en un histograma.

Una manera útil de obtener información de un grafo es mediante su representación matricial, el etiquetado
de los nodos es el primer paso para representar mediante una matriz cuadrada a el grafo. La matriz de adyacen-
cia A(G) := (ai, j) ∈ NxN es una matriz de NxN, donde el número de columnas y de renglones está relacionado
con la etiqueta del nodo al que se refiere dentro de la matriz. Cada elemento de la matriz ai j representará con
un número si el nodo i se conecta con el nodo j de tal manera que

ai j =

{
0 si no existe un enlace entre dos nodos.
1 si existe un enlace entre dos nodos (1.5)

Si el grafo no tiene conexiones hacia sı́ mismo entonces la diagonal será solo de ceros, mientras que fuera
de la diagonal puede contener ceros o unos. Como ejemplo se muestra el siguiente grafo junto con su matriz de
adyacencia:
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(a) Ejemplo gráfico de un grafo G (b) Matriz de adyacencia del grafo G

Figura 1.1: Grafo con su matriz de adyacencia

Otra matriz de importancia con más información que la matriz de adyacencia es la matriz Laplaciana
L := (li, j) ∈ NxN, cuya diagonal contendrá el grado de nodo del nodo correspondiente, de manera que li, j
cuando i = j es lii =−ki con ki siendo el grado de nodo. De tal manera que:

li j =

 −ki si i = j
1 si existe un enlace entre dos nodos y es fuera de la diagonal.
0 en otro caso.

(1.6)

Ası́, la matriz Laplaciana del grafo anterior de la figura 1.1 es:

L =


−3 1 1 0 1
1 −3 0 1 1
1 0 −2 1 0
0 1 1 −3 1
1 1 0 1 −3


De esta manera es posible representar fácilmente un grafo sin necesidad de un dibujo.

Con las siguientes referencias [17] y [19] se da una breve introducción a los modelos de red. En la nece-
sidad de una representación más realista de los grafos en el mundo, se estudian los grafos aleatorios en áreas
de ciencias, computación, matemáticas y estadı́stica, con el fin de acercarse a fenómenos que puedan ser mos-
trados con grafos. Estos estudios se enfocan en los tipos de grafos aleatorios y de sus cualidades topológicas
para comprender el comportamiento y sus aplicaciones. A continuación se describen algunos tipos de grafos
aleatorios:

1. Redes de Mundo Pequeño: Un modelo, creado inicialmente con el algoritmo Watts-Strogatz (WS) [17]
que combina propiedades de un grafo regular y de uno aleatorio. El algoritmo tiene los siguientes pasos

a) Se construye un grafo de anillo regular de N ∈ Z nodos, conectados a k vecinos, siendo
k
2

los
vecinos de cada lado.

b) Cada enlace de cada nodo tiene una probabilidad de reconexión p ∈ [0,1], la reconexión de cada
enlace implica que en un enlace, un extremo siga conectado al nodo en el cual se realiza la reco-
nexión, mientras que el otro extremo se desconecta del nodo al que estaba conectado, se escoge de
manera aleatoria y uniforme cualquier otro nodo de la red para realizar la reconexión, eludiendo
ciclos y duplicación de enlaces.

A continuación, como ejemplo se muestra la matriz de adyacencia y la ilustración de una red WS con
N = 2, k = 2 y p = 0.2.



6 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

(a) Matriz de adyacencia de red WS (b) Ilustración de la red WS

Figura 1.2: Matriz de adyacencia e ilustración de una red Watts-Strogatz con N = 10, k = 2 y p = 0.2

El Modelo Watts-Strogatz crea según la probabilidad de realambrado grafos regulares y grafos aleatorios,
a continuación se muestra una imagen en la cual existen las propiedades del mundo pequeño con la
condición sobre p.

Figura 1.3: Se muestra que en p = 0.01 se exhiben las propiedades de mundo pequeño, imagen recuperada de
la referencia [9]

Como resultado general de Watts-Strogatz se obtiene una estructura que muestra el agrupamiento tı́pi-
co de grafos regulares y la longitud de camino promedio de los grafos aleatorios. Las caracterı́sticas
topológicas de este modelo son:

Longitud de camino promedio L ≈ log(n).

Coeficiente de agrupamiento C ≈ 3/4.

P(k) como distribución de Poisson.
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2. Modelo de escala libre: Un modelo que produce grafos con distribuciones de grado de nodo de libre
escala, esto implica que existen nodos con muchos enlaces, llamados también ”nodos concentradores”.
Este modelo se basa en el algoritmo de Barabási-Albert (BA) [13] cuyo principio es el acoplamiento pre-
ferencial. En esta tesis se usará el modelo de Biaconi-Barabasi (BB) [20] que tiene un parámetro fitness
ηi que es distribuido en los nodos mientras se crean. Si ηi = η j para todo i, j, entonces el algoritmo es
igual al de BA.

Los pasos para construir la red de BB son los siguientes:

a) Se inicia una red con un número pequeño de m0 nodos, los cuáles tendrán un parámetro llamado
fitness, que tendrá solo una de las siguientes distribuciones para cada red.

1) Distribución aleatoria y uniforme.
2) Distribución aleatoria y exponencial.
3) Todas ηi iguales (caso de Barabasi-Albert).

b) A cada paso de tiempo se añade un nuevo nodo con m≤m0 enlaces que se conecten al nuevo vértice
a m diferentes vértices que ya se encuentren en el sistema. Los nuevos enlaces se conectarán con
probabilidad Π que dependerá de la conectividad ki y de ηi.

Πi =
ηiki

∑ j η jk j
(1.7)

ki es el grado de nodo del nodo actual al que trata de conectarse el nodo nuevo, ηi es el factor
fitness asignado a cada nodo, mientras que ∑ j k j es la suma de grado de nodo de todos los nodos en
el sistema.

Se presenta a continuación un ejemplo de la red BB con N = 10, ηi = 1 para presentar un grafo Barabasi-
Albert a partir del modelo Biaconi-Barabasi. Se presenta la matriz de adyacencia y la ilustración de la
red:

(a) Matriz de adyacencia de red BA (b) Ilustración de la red BA creada a partir del algoritmo BB.

Figura 1.4: Matriz de adyacencia e ilustración de una red Biaconi-Barabasi con N = 10, ηi = 1. Se puede ver
que los agentes 2 y 3 son nodos concentradores.

Mostrando otro ejemplo para el modelo BB ahora con un grafo con ηi distribuido de manera aleatoria y
uniforme se obtiene lo siguiente:
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(a) Matriz de adyacencia de red BB (b) Ilustración de la red BB.

Figura 1.5: Matriz de adyacencia e ilustración de una red Biaconi-Barabasi con N = 10, ηi distribuida aleato-
riamente y uniformemente. Se puede ver que los agentes 3 y 4 son nodos concentradores.

Se generan estructuras similares a las del World Wide Web y las redes sociales. Las caracterı́sticas to-
pológicas de este modelo son:

C ≈ 1.255.

P(k) como distribución de ley de potencias.

con las propiedades topológicas de los grafos aleatorios es posible analizar comportamientos de múltiples
ramas de la ciencia. En el siguiente apartado se nombrará una serie de estudios alrededor de los grafos.

En esta tesis se estudiará el modelo de Deffuant y se extenderá a una estructura de red. Se espera que las
propiedades topológicas de las redes influyan de manera relevante en el resultado del modelo.

1.2. Planteamiento del problema

El modelo de Sznajd fue el primer paso para el modelo de Deffuant añade ecuaciones para simular la
dinámica de opinión en un grupo de agentes sociales; por otro lado, el modelo sigue siendo un planteamiento
sencillo que abre más preguntas. La sociedad está estructurada en forma de diferentes redes complejas, tales
como redes de mundo pequeño, redes jerárquicas, redes de escala libre. El hecho de una estructura modifica
el resultado de una dinámica de opinión, desde la existencia de personas más influenciables que otras, hasta la
aparición de personas con alto carisma, que les permite influenciar fácilmente a otros.

Para poder aplicar la estructura a modelos de dinámica de opinión, se tienen que seguir pasos para facilitar
la extensión de modelos de dinámica de opinión. A continuación se explica cómo implementarlo.

Los autómatas celulares son modelos matemáticos para sistemas dinámicos, éstos evolucionan con pasos
de iteración discretos. Cuando se habla de un autómata celular, usualmente se piensa en un vector, en este caso
S, a cada componente del vector se le denomina celda o célula si(t). A cada célula le corresponde un estado,
generalmente 1 o -1 (blanco o negro):

Figura 1.6: Representación gráfica de un vector con cinco componentes, representado con números el vector es
S = {−1,1,1,1,−1}
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Este tipo de autómatas se denominan ”autómatas unidimensionales”. Los autómatas evolucionan mediante
unas reglas definidas y que usualmente están relacionadas con la i-ésima célula y con su vecindad.

Se considera el estado inicial S(t = 0) como un vector definido, los estados S(t +1) son obtenidos a partir
del estado anterior S(t), dependiendo de la información que las células obtengan de los estados anteriores de
sus vecinas y de sus propios estados anteriores. El modelo de Sznajd anteriormente mencionado se basa en el
modelo de Ising en una dimensión, el cual es un autómata celular que sigue una serie de reglas para obtener
los resultados de propagación de opinión. A continuación se mostrará el ejemplo del modelo de Sznajd y su
funcionamiento.

Considere las reglas del modelo de Sznajd en un autómata celular. Para un grupo de N = 10 agentes orde-
nados en una dirección con condiciones de frontera cı́clica.

Figura 1.7: Ejemplo de arreglo con N = 10 agentes en el estado inicial t = 1

Los agentes tienen uno de dos estados posibles, Si = {−1,1} representados por los colores negro y blanco
respectivamente, con i = {1,2, ...,10}, donde t ∈N que representa el paso de iteración. En el estado inicial cada
uno de los agentes comienza con un estado aleatorio con una distribución uniforme. Se escoge un agente al azar
en cada iteración t y se aplica una de las dos reglas para este modelo, los agentes no escogidos mantienen su
estado para la siguiente iteración. En las figuras 1.8 y 1.9 se muestran las iteraciones aplicando la regla 1 y la
regla 2 respectivamente hasta llegar al consenso o a la fragmentación. En las figuras anteriormente mencionadas
se representa con un rombo el agente escogido, ahora con el indice k, para aplicar una regla.

1. Regla 1 (validación social): Si Si(t) = Si+1(t) entonces Si−1(t +1) = Si+2(t +1) = Si(t). De otro modo,
se escoge otro agente al azar y se repite el proceso.

2. Regla 2 (Discordia): Si Si(t) = −Si+1(t) entonces Si−1(t + 1) = Si+1(t) y Si+2(t + 1) = Si(t). De otro
modo, se escoge otro agente al azar y se repite el proceso

Figura 1.8: Ejemplo aplicando la regla 1 en agentes con vecino a la derecha del mismo color para mostrar
consenso. En cada iteración t, el agente escogido en t −1 se representa con un rombo en la siguiente iteración
para mostrar los vecinos que cambiaron debido a este agente. Las iteraciones se detienen hasta alcanzar la
opinión invariante en t = 7; es decir, el consenso. En el consenso se muestra la propagación de opinión.



10 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Figura 1.9: Ejemplo aplicando la regla 2 en agentes con vecino a la derecha de distinto color para mostrar dis-
cordia. En cada iteración t, el agente escogido en t−1 se representa con un rombo en la siguiente iteración para
mostrar los vecinos que cambiaron debido a este agente. Las iteraciones se detienen hasta alcanzar opiniones
invariantes en t = 4; es decir, la fragmentación.

Dadas estas dos reglas se puede llegar a dos resultados estacionarios, un consenso (estado ferromagnético)
o una fragmentación (estado anti-ferromagnético). Cuando en el modelo, la posición de las celdas no indica
quiénes son los vecinos para que se cree la interacción, se puede hablar de redes, donde las parejas de vecinos
se generan por medio de otra estructura [11].

Llevando ésta idea, en lugar de reglas se puede plantear una ecuación en diferencias para obtener la dinámi-
ca de un solo agente y su manera de interactuar con los agentes a su alrededor, con esto en mente, se describen
a continuación ecuaciones para la dinámica de agentes, siendo conocidas como las ecuaciones del modelo de
Deffuant.

El modelo de Deffuant [7] está diseñado para capturar el surgimiento de consenso o fragmentación de opi-
niones de un grupo de agentes con opiniones representadas como un número real entre cero y uno que se ajustan
por interacción de un par de agentes a la vez. El modelo consiste en un grupo de N ∈ Z agentes sin restricción
espacial, cada agente tiene una opinión continua xi(t) ∈ [0,1] con i ∈ v ∈ {1,2, ...,N} para cada tiempo t ∈ Z.
Solamente un par de agentes interactúan a cada paso de tiempo, mientras que el resto de los agentes mantienen
el estado que tenı́an en el instante de tiempo anterior. El único par de agentes, mencionado anteriormente se
escoge de manera aleatoria y uniforme en el sistema, el agente i y el agente j tal que i ̸= j y j ∈ ρi siendo ρi el
conjunto de primeros vecinos del agente i.

Se describe el modelo con los siguientes pasos:

Dado un grupo de N ∈ Z agentes que se describen como xi(t) con t = 0,1,2, ... y i ∈ v = {1,2, ...,N} cada
uno con una opinión inicial xi(0) ∈ [0,1].

1. Las opiniones de los agentes en el instante siguiente se calculan como sigue:

a) Solo un par de nodos son escogidos al azar, i, j ∈ v[v = {1,2, ...,N}] con j ∈ ρi, interactúan de
acuerdo con la siguiente regla :

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (1.8)

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (1.9)

Se interpreta que si los agentes se encuentran dentro de la tolerancia entonces ambos son influen-
ciados debido a la opinión del agente contrario. Se define µ ∈ [0,0.5] como el parámetro de con-
vergencia y d ∈ [0,0.5] como la tolerancia o el rango de interacción para cada agente; es decir, la
distancia entre opiniones para la cual se permite la interacción entre los agentes.

b) Los agentes que no fueron escogidos en este instante t mantienen su opinión sin cambio, tal que
xk(t +1) = xk(t), k ∈ v, k ̸= i, j
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2. Se repite el paso anterior hasta satisfacer una condición de paro, cuando se dé la condición de paro
se considera que el sistema ha llegado a uno o más opinones invariantes. Sea ∆xi(t) el error entre las
diferencias de opinión del agente i entre xi(t) y xi(t −1), si

∆x(t) = |x(t −1)− x(t)|< ε (1.10)

y sea

εv(t) =
N

∑
ρv=1,ρv ̸=v

|xv(t)− xρv(t)| (1.11)

con v = {1,2, ...,N} el error entre el agente v y los agentes dentro del rango de interacción de xv(t). Si se
cumplen las siguientes condiciones entonces ω = 1 activa la condición de paro después de 10 iteraciones,
si no se cumplen las condiciones entonces ω = 0, por lo cual el sistema sigue evolucionando.

ω =

{
1 si ∆x(t)< ε y ∑

N
v=1 εv(t)< ε

0 de otra manera
(1.12)

El modelo de Deffuant se define como un sistema de ecuaciones lineal por partes, y debido a que las
ecuaciones se mantienen fijas a través del tiempo se dice que es un sistema determinista, sin embargo existen
soluciones estacionarias locales en el espacio de opinión para un d acotado, donde el número de estados esta-
cionarios dependen del valor de d. Debido a la naturaleza de selección aleatoria de los agentes i, j, las regiones
de atracción dentro del espacio de opinión tienen probabilidad de que un par de agentes alcance a estar dentro
de estas regiones; es decir, cada realización del modelo de Deffuant puede tener diferentes opiniones invarian-
tes en diferentes regiones, en ocasiones pueden ser más opiniones invariantes (con x(0),d,µ fijos se obtienen
diferentes resultados por la selección aleatoria de agentes) como se verá más adelante en las definiciones de
consenso fuerte y consenso débil con los mismos parámetros de simulación. El modelo de Deffuant exhibe un
valor crı́tico dc para el cual todos los agentes llegan solo alcanzan el consenso (una sola opinión invariante),
siendo dc = 0.5 [21], por lo que para d > 0.5 se alcanza el consenso y para d < 0.5 es posible obtener varios
estados estacionarios, debido a esto y a que d tiene que ser mayor a 0 por ser una distancia, los valores que se
toman en cuenta para d siendo global es d ∈ [0,0.5].

Por otro lado, para definir los valores de µ se realiza un análisis de la estabilidad del sistema, obtenemos la
matriz Jacobiana, definida como:

J f =



∂ f1

∂x1

∂ f1

∂x2
· · · ∂ f1

∂xn
∂ f2

∂x1

∂ f2

∂x2
· · · ∂ f2

∂xn
...

...
. . .

...
∂ fm

∂x1

∂ fm

∂x2
· · · ∂ fm

∂xn


(1.13)

Especı́ficamente para el modelo de Deffuant obtenemos la siguiente matriz Jacobiana:

JDe f f uant =

[
1−µ µ

µ 1−µ

]
(1.14)

Para los valores de µ < 0 obtenemos que los valores propios de la matriz Jacobiana son λ1 = 1,λ2 > 1.
Para los valores de µ ∈ [0,1] obtenemos que los valores propios de la matriz Jacobiana son λ1 ∈ [−1,1],λ2 = 1.
Para los valores de µ > 1 obtenemos que los valores propios de la matriz Jacobiana son λ1 < −1,λ2 = 1. De
esta manera podemos clasificar la estabilidad del sistema para los distintos valores de µ .

Primer caso µ < 0. Dado que |λ1| = 1 y |λ2| > 1 entonces decimos que el sistema en esta caso es
inestable.
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Segundo caso µ ∈ [0,1], dentro de este caso se pueden obtener dos subcasos:

• µ = 0,1. En este caso |λ1|= |λ2|= 1, decimos que es un centro.
• µ ∈ (0,1). En este caso |λ1|< 1 y λ2 = 1, decimos que es un punto neutro estable.

Tercer caso µ > 0 Dado que |λ1|> 1 y |λ2|= 1, decimos que este caso es inestable.

Para que el sistema sea convergente µ ∈ (0,1), sin embargo la convergencia es más lenta cuando µ > 0.5,
por lo que los valores de µ que son escogidos para el modelo de Deffuant son µ ∈ (0,0.5]

Para la construcción del modelo de Deffuant en una red compleja en un programa fue necesario repasar
cómo representar la red. Iniciando de manera más sencilla con representar los autómatas celulares y sus reglas.
Al mismo tiempo se escogen redes representativas de interacciones sociales, como lo son las redes de mundo
pequeño y las redes de escala libre. Las redes de mundo pequeño, que presentan un fenómeno en el cual dentro
de un grafo aunque la mayorı́a de los nodos no sean vecinos entre sı́, pueden ser alcanzados por un camino corto
(longitud de camino promedio), éste fenómeno es relevante debido a que socialmente se ha estudiado cómo dos
personas en cualquier parte del mundo pueden conocerse en un camino promedio de 6 personas (6 grados de
separación), fenómeno presentado en el experimento de Milgram [12]. Por otra parte, las redes de escala libre,
son redes las cuales tienen nodos concentradores, tı́pico del internet, redes de comercio, redes de amistades
entre personas, etc... Se dice que son de escala libre debido a que la red presenta una distribución de grado
usual independientemente del tamaño de la red, manteniéndose a lo largo del tiempo, como fue presentado en
la WWW en el trabajo de Lászlo Bárabasi [13].

A partir de lo antes mencionado sobre la extensión de fenómenos sociales en fı́sica estadı́stica, los modelos
de dinámica de opinión en sistemas sociales, las ecuaciones de un modelo social y la estructura de una red es
posible extender el modelo de Deffuant a una red compleja. Creando la red, cada nodo será el equivalente a un
agente, el cual tendrá las ecuaciones dinámicas para su evolución a través del tiempo, para obtener un resultado
es necesario imponer condiciones iniciales a cada agente, en otras palabras cada agente tendrá una opinión
inicial. Con todas las consideraciones anteriores se pueden crear variantes del modelo de Deffuant.

La variante del modelo de Deffuant Desbalanceado que se presenta más adelante es una propuesta original
de esta tesis, utilizando di para cada uno de los agentes y siendo modificada dependiendo de la estructura de la
red, si la red es regular di se reparte de manera uniforme, mientras que en otras redes como la de escala libre

podemos darle relevancia mediante la estructura, tal que di =
1
ki

donde ki es el grado de nodo, convirtiendo a

los nodos concentradores en nodos con gran influencia, mientras los nodos con menos enlaces son considerados
nodos influenciables. La propuesta para la red de escala libre conduce a la polarización de opiniones, siendo
relevante en temas sociales.

1.3. Objetivo e Hipótesis

1.3.1. Objetivo
El objetivo general de esta tesis es realizar un análisis dinámico del comportamiento estacionario de las

variantes del modelo de Deffuant en redes de mundo pequeño y de escala libre. Para alcanzar este objetivo se
plantean los siguientes objetivos especı́ficos:

Determinar las condiciones para que el comportamiento estacionario antes mencionado exista y las ca-
racterı́sticas con las que cuenten (consenso o fragmentación).

Definir variantes en las ecuaciones de evolución y en la estructura de la red. Presentando el Modelo de
Deffuant Balanceado y Modelo de Deffuant Desbalanceado, extendiéndolos a redes de mundo pequeño
Watts-Strogatz y redes de escala libre Biaconi-Barabasi.

Indagar sobre la relevancia de los parámetros d,µ , las condiciones iniciales x(0) y la estructura de la
red, mostrando cómo es posible obtener resultados de consenso o fragmentación a partir de diferentes
condiciones en los modelos.
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1.3.2. Hipótesis
Se espera que con la introducción de una estructura en el modelo de Deffuant original se modifiquen las

condiciones que conducen al resultado estacionario de consenso o de fragmentación. El modelo de Deffuant
original se puede ver como una red con estructura de todos contra todos, al ser posible la interacción entre todos
los nodos de la red. Suponemos que en la variante del modelo de Deffuant balanceado se obtendrán resultados
similares a los del modelo de Deffuant clásico, debido a la distribución uniforme de las condiciones iniciales.
Las opiniones de los agentes tienen tendencia a dirigirse al promedio de los nodos vecinos, esto puede provocar
un resultado similar al original, siendo d la mayor influencia sobre los resultados. Al aplicarse a una red de
mundo pequeño puede ser relevante el resultado, mostrando cómo se distribuye la información en diferentes
sistemas sociales, mostrando la influencia del coeficiente de agrupamiento y de la longitud de camino promedio.

El modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre al tener una dinámica diferente y al depen-
der del grado de nodo, puede presentar resultados relevantes, debido a la presencia de nodos concentradores y
de su importancia en la red. Esta variante puede presentar influencia de los nodos concentradores hacia todos
los demás nodos de la red. Este resultado puede ser útil para fenómenos sociales, debido a que hace referencia
a nodos o personas importantes que tienen muchas conexiones y son una alta influencia en la sociedad. Esta
red se relaciona a la World Wide Web, ası́ que los resultados pueden ser relevantes para páginas de internet y
el alcance que tienen en las personas. A continuación se describen los resultados obtenidos en esta tesis.

1.4. Resultados y descripción de la tesis
Los resultados obtenidos en la tesis son especı́ficos para determinadas condiciones iniciales usadas en este

trabajo. Todos los resultados (exceptuando el caso donde se usan condiciones iniciales distribuidas de manera
normal) inician con las mismas condiciones iniciales; es decir, se indaga el comportamiento estacionario del
sistema modificando uno de los parámetros del modelo, sean d,µ o la estructura de la red (definidas y especı́fi-
cas también para este trabajo).

El parámetro µ afecta en la duración del comportamiento transitorio del sistema, a menor µ la duración del
comportamiento transitorio se incrementa mientras que a mayor µ ocurre una reducción. Es posible manipular
el número de opiniones invariantes mediante las condiciones iniciales.

En el modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo pequeño, en general se muestra fragmentación
con múltiples clusters para rangos de interacción bajos, sin embargo suele existir un cluster que contiene una
fracción de agentes mayor al promedio. En los resultados de la variación del parámetro de convergencia se
suele mostrar como el tiempo aumenta a medida que µ desciende, sin embargo para p = 0 el tiempo entre
ambos resultados de µ es similar, se puede concluir que la estructura de esta red afecta de igual manera la
convergencia de las opiniones. También se observó un comportamiento indeterminado de las opiniones debido
a cómo está conectada la red, clusters cercanos de opinión intercambian agentes durante un largo periodo de
tiempo. Las condiciones iniciales distribuidas de manera normal y uniforme pueden recuperar el consenso en
cierta medida, mientras más cercanas sean más fuerte será el consenso.

En el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño se observa un incremento conside-
rable en el tiempo de convergencia, con todos los resultados de la variación de µ sin converger completamente,
superando el lı́mite para la simulación. Se observa tendencia al consenso fuerte para todos los casos y aparente-
mente mientras menor es p la convergencia es más rápida. Por otro lado, las condiciones iniciales distribuidas
de manera normal y aleatoria llevaron al consenso fuerte.

En el modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre, al disminuir d se observa múltiples agen-
tes separados y aislados, obteniendo un mayor número de opiniones estables e invariantes de las que se habı́an
observado, teniendo un menor número de agentes en cada grupo de opinión, se muestra también mayor uni-
formidad en los clusters de opinión, teniendo una fracción de agentes pequeña. Para d = 0.4 solo se observó
consenso débil. Los resultados de µ muestran que la red tiene tendencia a tener tiempos largos para d = 0.5
(caso que suele llevar a la convergencia fácilmente en otros resultados). Para condiciones iniciales distribuidas
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de manera aleatoria y normal se observa que fácilmente se puede alcanzar el consenso débil, sin embargo si-
guen existiendo múltiples agentes aislados.

En el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre se observa que a diferencia de la va-
riante anterior, los agentes forman clusters de diferente tamaño (dependiendo del nodo concentrador al que
estén conectados), siendo el caso con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial el más notable, donde
se puede ver que el único nodo concentrador forma la fracción más grande de nodos con la misma opinión. En
este caso µ afecta al tiempo de convergencia de los agentes, a menor µ mayor es el tiempo de convergencia,
en el caso con ηi aleatoriamente exponencialmente distribuido se llega al consenso. Para condiciones iniciales
distribuidas de manera aleatoria y normal se observa tendencia al consenso fuerte a través de un largo periodo
de tiempo, similar al caso del modelo WS con p = 0, las opiniones entre agentes concentradores suelen inter-
cambiarse durante un largo periodo de tiempo en algunos casos.

Con todo esto en mente, en el Capı́tulo 1 se introduce a los modelos de dinámica de opinión, especı́fica-
mente al modelo de Deffuant y el contexto histórico en el que se desarrolla desde los autómatas celulares, el
modelo de Ising, el modelo de Snzajd hasta llegar al modelo de Deffuant clásico. Se plantea extender el modelo
mediante las redes complejas con el objetivo de estudiar el comportamiento estacionario del sistema, siendo
influenciado por la dinámica de la red. A través del objetivo y de la hipótesis se define el trabajo a realizar y
lo que se espera en la simulación del modelo con estructura. Se resume los resultados obtenidos y se plantean
los pasos a seguir para obtener los resultados deseados. Al final del capı́tulo se propone trabajo para realizar a
futuro.

En el Capı́tulo 2 se especı́fica el modelo de Deffuant y se identifican los resultados posibles variando los
parámetros del modelo. Se dan ejemplos de cómo se llega al consenso y a la fragmentación, además de sugerir
cuáles son los aspectos más influyentes para los resultados.

En el Capı́tulo 3 se definen las variantes del modelo de Deffuant, se dan ejemplos para observar el compor-
tamiento con redes pequeñas y se varı́an diferentes parámetros en redes con N = 100 para obtener resultados
sobre si los parámetros originales del modelo son o no más influyentes que la estructura de la red.

En el Capı́tulo 4 se escriben los resultados obtenidos en el Capı́tulo 3, discutiendo y concluyendo la rele-
vancia de la estructura de la red. A continuación en el siguiente capı́tulo se muestran los resultados del modelo
de Deffuant clásicos.

En el siguiente capitulo se exploran resultados en el modelo de Deffuant clásico variando diferentes paráme-
tros.



Capı́tulo 2

El modelo de Deffuant clásico

En el capı́tulo anterior se mencionó brevemente el modelo de Deffuant, en este capı́tulo se expondrán
algunos resultados tı́picos del modelo. Usualmente son posibles dos resultados a largo plazo: consenso y frag-
mentación. El consenso se divide en consenso fuerte y consenso débil.

Consenso fuerte: Sucede cuando se forma un solo cluster 1 de opinión.

Consenso débil: Sucede cuando la mayorı́a de los agentes están en un cluster de opinión, con excepción
de las alas.2

Fragmentación: Sucede cuando casi toda la red tiene opiniones distintas o cuando se forman clusters de
opinión de tamaño muy pequeño.

Los resultados anteriores son los esperados, con esto en mente se mostrarán diferentes ejemplos en los
cuales se describe el proceso y se brinda información relevante. A continuación se consideran en los siguientes
ejemplos, un grupo de N = 10 agentes con opiniones iniciales distribuidas de manera aleatoria y uniforme. Se
mostrarán dos ejemplos, donde para el primero d = 0.4, mientras que para el segundo d = 0.2. Ambos ejemplos
mantienen constantes µ = 0.5 y las opiniones iniciales xi(0). Cada paso de tiempo es llamado tick, en un tick
solamente interactua un par de agentes, mientras que los demás agentes mantienen sus opiniones constantes.

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (2.1)

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (2.2)

Se mostrarán el conjunto las ilustraciones de Opinión vs Ticks y sus histogramas, de manera que en la ilus-
tración de Opinión vs Ticks se muestre el tiempo que tarda el sistema en llegar al comportamiento estacionario
y el número de opiniones invariantes, por otro lado en los histogramas se mostrará la cantidad de agentes en
cada cluster de opinión, observando si hay algún cluster principal.

2.1. Ejemplo 1 del modelo de Deffuant clásico
Este ejemplo se realizó con d = 0.4, N = 10 y µ = 0.5,xi(0) constantes. Los agentes comienzan ordenados

desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla serán llamados x1,x2, ...,xN . Se presentarán los t =
0,1,2 mostrando las condiciones inciales y cómo interactúan. De igual manera se presentarán las últimas 3
interacciones del sistema.

1Cluster: Un cluster son dos o más agentes que pertenecen a un mismo grupo
2Alas: Las alas son agentes o clusters con una misma opinión, siendo un cluster diferente al cluster de opinión principal (de mucho

mayor tamaño), la cantidad de agentes pertenecientes a este agrupamiento es menor al 5% de la población.

15
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Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=1 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=2 0.4979 0.0883 0.3107 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.3943 0.2136

Cuadro 2.1: Primera interacciones del ejemplo 1, t = 0,1,2 con N = 10, d = 0.4, µ = 0.5 y xi(0) como se
observa en t = 0.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 5 y 7, son seleccionados al azar, dado que x5(0) = 0.0272
y x7(0) = 0.7406 entonces |x5(0)− x7(0)|=0.7134 > d, por lo tanto sus opiniones se mantienen sin cambio:

x5(1) = x5(0)

x7(1) = x7(0)

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el par x2 y x8 son
escogidos al azar. Entonces |x2(1)− x8(1)|=0.3342 < d, ocurre la siguiente operación:

x2(2) = x3(1)+µ(x8(1)− x2(1)) = 0.3107

x8(2) = x8(1)+µ(x2(1)− x8(1)) = 0.3943

por lo tanto x(1)→ x(2) como se muestra en la tabla 2.1. Estos pasos se repiten hasta el tick 150 (compor-
tamiento estacionario). Para este ejemplo la condición de paro se activa hasta el tick 160; es decir, se muestra
el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la
condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=158 0.4379 0.4377 0.4378 0.4377 0.4378 0.4379 0.4377 0.4377 0.4378 0.4378
t=159 0.4379 0.4377 0.4378 0.4377 0.4378 0.4379 0.4378 0.4377 0.4378 0.4378
t=160 0.4379 0.4377 0.4378 0.4377 0.4378 0.4379 0.4378 0.4377 0.4378 0.4378

Cuadro 2.2: Últimas interacciones del ejemplo 1, t = 0,1,2 con d = 0.4, µ = 0.5 y xi(160) como se observa en
t = 160.

donde

∆x(150) = |x(160)− x(159)|< ε

con ∆x(160) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.001, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv = 0.0009 siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de cada
agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el siguiente resultado:
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Figura 2.1: Ilustración del ejemplo 1 del modelo de Deffuant clásico de opiniones vs ticks y su histograma para
N = 10 agentes evolucionando en 160 ticks, se observa consenso de opiniones. d =0.4 y µ = 0.5
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2.2. Ejemplo 2 del modelo de Deffuant clásico
Este ejemplo se realizó con d = 0.2, N = 10 y µ = 0.5,xi(0) constantes, iguales al ejemplo anterior. Se pre-

sentarán los t = 0,1,2 mostrando las condiciones inciales y cómo interactúan. De igual manera se presentarán
las últimas 3 interacciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=1 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=2 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136

Cuadro 2.3: Primeras interacciones del ejemplo 2, t = 0,1,2 con N = 10, d = 0.2, µ = 0.5 y xi(0) como se
observa en t = 0.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 9 y 6, son seleccionados al azar, dado que x9(0) = 0.2136
y x6(0) = 0.5176 entonces |x9(0)− x6(0)|=0.3040 > d, por lo tanto sus opiniones se mantienen sin cambio:

x9(1) = x9(0)

x6(1) = x6(0)

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el par x0 y x3 son
escogidos al azar. Entonces |x0(1)− x3(1)|=0.3300 > d, ocurre lo siguiente sin cambio:

x0(2) = x0(1)

x3(2) = x3(1)

por lo tanto x(1)→ x(2) como se muestra en la tabla 2.3. Para este ejemplo la condición de paro se activa
hasta el tick 300; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3
interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=298 0.4507 0.1629 0.1628 0.7448 0.4505 0.1628 0.4498 0.7448 0.7448 0.1629
t=299 0.4507 0.1629 0.1628 0.7448 0.4505 0.1628 0.4498 0.7448 0.7448 0.1629
t=300 0.4505 0.1629 0.1628 0.7448 0.4505 0.1628 0.4502 0.7448 0.7448 0.1629

Cuadro 2.4: Últimas interacciones del ejemplo 2, t = 298,299,300 con N = 10, d = 0.2, µ = 0.5 y xi(300)
como se observa en t = 300.

donde

∆x(300) = |x(300)− x(299)|< ε

con ∆x(160) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.001, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv = [0.0002,0.00004,0.00004,0.00001,0.0003,0.00004,0.0005,0.000007,0.000008,0.00004] sien-
do el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de cada agente. Siendo ambos errores
menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el siguiente resultado:
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Figura 2.2: Ilustración del ejemplo 2 del modelo de Deffuant clásico de opiniones vs ticks y su histograma para
N = 10 agentes evolucionando en 300 ticks, se observa fragmentación de opiniones. d =0.2 y µ = 0.5

Por otro lado, el parámetro µ tiene efecto sobre el tiempo en el que tarda el sistema en llegar a su opinión
invariante, debido a que afecta al peso del cambio de opinión en cada interacción volviendo lenta o rápida la
convergencia del modelo. A continuación se mostrarán dos ejemplos, en el Ejemplo 3 µ = 0.5, mientras que
en el Ejemplo 4 µ = 0.1, ambos tendrán d = 0.5 y las mismas condiciones iniciales de antes.
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2.3. Ejemplo 3 del modelo de Deffuant clásico

Este ejemplo se realizó con d = 0.5, N = 10 y µ = 0.5,xi(0) constantes, iguales al ejemplo anterior. Se pre-
sentarán los t = 0,1,2 mostrando las condiciones inciales y cómo interactúan. De igual manera se presentarán
las últimas 3 interacciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=1 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=2 0.4979 0.0883 0.3107 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.3943 0.2136

Cuadro 2.5: Primeras interacciones del ejemplo 3, t = 0,1,2 con N = 10, d = 0.5, µ = 0.5 y xi(0) como se
observa en t = 0.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 5 y 3, son seleccionados al azar, dado que x5(0) = 0.0272
y x3(0) = 0.8279 entonces |x5(0)− x3(0)|=0.7007 > d, por lo tanto sus opiniones se mantienen sin cambio:

x5(1) = x5(0)

x3(1) = x3(0)

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el par x2 y x8 son
escogidos al azar. Entonces |x2(1)− x8(1)|=0.3342 < d, ocurre la siguiente operación:

x2(2) = x2(1)+µ(x8(1)− x2(1))

x8(2) = x8(1)+µ(x2(1)− x8(1))

por lo tanto x(1)→ x(2) como se muestra en la tabla 2.5. Para este ejemplo la condición de paro se activa
hasta el tick 140; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3
interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=138 0.4074 0.4073 0.4074 0.4073 0.4073 0.4074 0.4074 0.4073 0.4074 0.4073
t=139 0.4074 0.4073 0.4074 0.4073 0.4073 0.4074 0.4074 0.4073 0.4074 0.4073
t=140 0.4074 0.4073 0.4074 0.4073 0.4073 0.4074 0.4073 0.4073 0.4074 0.4073

Cuadro 2.6: Últimas interacciones del ejemplo 3, t = 138,139,140 con N = 10, d = 0.5, µ = 0.5 y xi(140)
como se observa en t = 140.

donde

∆x(140) = |x(140)− x(139)|< ε

con ∆x(140) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.001, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de cada agente. Siendo
ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el siguiente resultado:
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Figura 2.3: Ilustración del ejemplo 3 del modelo de Deffuant clásico de opiniones vs ticks y su histograma para
N = 10 agentes evolucionando en 140 ticks, se observa consenso de opiniones. d =0.5 y µ = 0.5

2.4. Ejemplo 4 del modelo de Deffuant clásico
Este ejemplo se realizó con d = 0.5, N = 10 y µ = 0.1,xi(0) constantes, iguales al ejemplo anterior. Se pre-

sentarán los t = 0,1,2 mostrando las condiciones inciales y cómo interactúan. De igual manera se presentarán
las últimas 3 interacciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=1 0.4979 0.0883 0.2272 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5614 0.2136
t=2 0.4979 0.0883 0.2573 0.8279 0.3889 0.0272 0.5176 0.7406 0.5279 0.2136

Cuadro 2.7: Primeras interacciones del ejemplo 4, t = 0,1,2 con N = 10, d = 0.5, µ = 0.1 y xi(0) como se
observa en t = 0.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 9 y 7, son seleccionados al azar, dado que x9(0) = 0.2136
y x7(0) = 0.7406 entonces |x9(0)− x7(0)|=0.5207 > d, por lo tanto sus opiniones se mantienen sin cambio:

x9(1) = x9(0)

x7(1) = x7(0)

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el par x2 y x8 son
escogidos al azar. Entonces |x2(1)− x8(1)|=0.3342 < d, ocurre la siguiente operación:
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x2(2) = x2(1)−µ(x8(1)− x2(1))

x8(2) = x8(1)−µ(x2(1)− x8(1))

por lo tanto x(1)→ x(2) como se muestra en la tabla 2.7. Para este ejemplo la condición de paro se activa
hasta el tick 497; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3
interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=495 0.4132 0.4132 0.4132 0.4133 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132
t=496 0.4132 0.4132 0.4132 0.4133 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132 0.4132
t=497 0.4132 0.4132 0.4132 0.4133 0.4132 0.4132 0.4132 0.4133 0.4132 0.4132

Cuadro 2.8: Últimas interacciones del ejemplo 4, t = 495,496,497 con N = 10, d = 0.5, µ = 0.1 y xi(140)
como se observa en t = 497.

donde

∆x(497) = |x(497)− x(496)|< ε

con ∆x(497) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.001, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de cada agente. Siendo
ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el siguiente resultado:

Figura 2.4: Ilustración del ejemplo 4 del modelo de Deffuant clásico de opiniones vs ticks y su histograma para
N = 10 agentes evolucionando en 497 ticks, se observa consenso de opiniones. d =0.5 y µ = 0.1

En el siguiente apartado se mencionará el comportamiento asintótico del modelo.
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2.5. Comportamiento asintótico del modelo
La discusión del modelo se basa en las siguientes referencias [7] y [16]. En cada simulación del modelo de

Deffuant con los mismos parámetros son posibles 3 configuraciones distintas [16], dependiendo del número de
clusters posibles:

1. Consenso fuerte: Cuando todos los agentes del sistema tienden al mismo valor invariante; es decir, son
un cluster.

2. Consenso débil: Cuando existen una o más alas de poblaciones; es decir, un pequeño conjunto de agentes
que no pertenecen a un cluster principal y que se encuentran en valores extremos del espacio de opinión,
cerca de 0 o 1.

3. Fragmentación: Cuando se generan clusters distintos.

A partir de ahora se identificará en cada ejemplo el tipo de resultado obtenido según la definición de con-
senso fuerte, consenso débil y fragmentación. Al mismo tiempo los gráficos de ticks vs opiniones servirán para
identificar el tiempo que tarda una simulación en alcanzar la condición de paro, ası́ como el número de clus-
ters totales. Los gráficos de los histogramas ayudarán en identificar las ”alas de problaciones” que son clusters
de agentes que contienen menos del 5% de la población total, exhibiendo los clusters de opinión con poca
densidad de agentes. A continuación se describe el comportamiento estacionario del sistema dependiente de
distintos factores como:

1. La tolerancia o rango de interacción d, siendo 2d la distancia total de interacción de cada agente.

a) Caso tı́pico N ≫> 1 (N = 100 para mostrar ejemplo.) con condiciones iniciales aleatoriamente
uniformes: El rango de opinión de los agentes es de 0 a 1, debido a esto, el valor máximo de d
a considerar es d = 0.5, d > 0.5 se vuelve irrelevante por tener el mismo resultado de consenso
fuerte. A continuación en la figura 2.5 se mostrará lo explicado anteriormente con gráficos de ticks
vs opinión, que mostrarán un solo cluster.

Por otra parte el número aproximado de clusters es c ∽
1

2d
[7], dependiendo número resultante de

clusters de la posición inicial de los agentes y de las primeras interacciones entre agentes en tiempo
temprano. A continuación se mostrarán resultados de la variación de d < 0.5 y se contarán el núme-
ro de clusters. Para esto, adicionalmente será necesario observar el histograma de los resultados,
mostrando cuántos agentes contiene cada cluster. Los resultados que se muestran en la figura 2.6
mantendrán las condiciones anteriores (N = 100, condiciones iniciales aleatorias y uniformes fijas
para todos los resultados y µ = 0.5).

Nota: La condición de paro para un número grande de agentes será con ε < 0.005, esto debido a
que si dos agentes se aı́slan con una opinión cercana, la probabilidad de que interactúen estos dos
agentes es baja, para que los agentes alcancen la condición de paro anterior ε < 0.001 se tiene que
alargar la simulación.
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(a) Resultado 1 con N = 100,d = 0.6,µ = 0.5 y última
iteración en t = 2073

(b) Resultado 2 con N = 100,d = 0.7,µ = 0.5 y última
iteración en t = 2022

(c) Resultado 3 con N = 100,d = 0.8,µ = 0.5 y última
iteración en t = 1877

(d) Resultado 4 con N = 100,d = 0.9,µ = 0.5 y última
iteración en t = 2301

Figura 2.5: Resultados para el modelo de Deffuant clásico con diferentes valores de d > 0.5 con condiciones
iniciales aleatorias y uniformes fijas para todos los resultados y µ = 0.5 fijo (µ tiene solo repercusión en el
tiempo de simulación). Se muestra consenso fuerte en todos los resultados, mostrando lo mencionado anterior-
mente.
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(a) Resultado a del modelo de Deffuant clásico con N =
100,d = 0.4,µ = 0.5 y última iteración en t = 2748. Se
observan 2 clusters, sin embargo uno contiene más del
95% de los agentes; es decir, se muestra consenso débil.
c ∽ 1.25

(b) Resultado b del modelo de Deffuant clásico con N =
100,d = 0.3,µ = 0.5 y última iteración en t = 3240. Se
observa 1 cluster; es decir, consenso fuerte, c ∽ 1.66

(c) Resultado c del modelo de Deffuant clásico con N =
100,d = 0.2,µ = 0.5 y última iteración en t = 8223. Se
observan 3 clusters, uno de ellos con un porcentaje muy
bajo de agentes, se observa fragmentación.c ∽ 2.5

(d) Resultado d del modelo de Deffuant clásico con N =
100,d = 0.1,µ = 0.5 y última iteración en t = 9500. Se
observan 5 clusters, uno de ellos con un porcentaje muy
bajo de agentes, se observa fragmentación.c ∽ 5

Figura 2.6: Resultados del modelo de Deffuant clásico con diferentes valores de d < 0.5 mostrando opinión
vs tick y su histograma con condiciones iniciales aleatorias y uniformes fijas para todos los resultados y µ = 0.5
fijo .
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b) Caso posible si N = 2. Con condiciones iniciales aleatorias y uniformes fijas y µ = 0.5, el rango de
interacción d necesita ser lo suficientemente amplio para que los dos agentes interactúen, en caso
contrario anula lo mencionado para el caso tı́pico. Suponga que existen dos agentes tal que

x(0) = {0.14589,0.85218}

la distancia mı́nima para la interacción entre los agentes es dmin = 0.7629, por lo tanto si d < dmin
los agentes nunca interactuarán, de otra manera si d > dmin entonces tendrán interacción.

Figura 2.7: Ilustración de la distancia mı́nima para interacción, si d < dmin se crean dos clusters, si d > dmin se
crea un cluster.

Al ser un modelo con interacción entre pares, si N ≫> 1, un solo agente i inicia con una cantidad
de agentes dentro de su d, si los demás agentes fuera de d interactúan primero, entonces el número
de agentes inicial con los que puede interactuar el agente i puede disminuir al ser d < dmin, antes
de poder interactuar con el agente i. Esto es una breve explicación sobre el impacto de µ que se
detallará en 3.

2. Condiciones iniciales del sistema xi(0). La posición de los agentes sin importar si N ≫> 1 determina
en gran medida el resultado del modelo. Opiniones iniciales distribuidas en los extremos puede crear
tipicamente fragmentación, mientras que si los agentes tienen opiniones cercanas usualmente se creará
consenso, esto considerando que d es menor a la distancia entre condiciones iniciales, a continuación
unos ejemplos con N = 10,µ = 0.5, modificando d y las condiciones iniciales según el caso.

En el caso con d mayor a la distancia entre grupos de opiniones inicialmente separados se genera consen-
so mientras que si d es menor a la distancia entre grupos de opiniones inicialmente separados se genera
fragmentación. Se distribuirán dos grupos de opiniones con dos distribuciones normales, la mitad de los
agentes tendrán condiciones iniciales aleatoriamente distribuidas alrededor de 0.75 y la segunda mitad
de los agentes tendrán condiciones iniciaes aleatoriamente distribuidas alrededor de 0.25, por lo tanto
si d = 0.5 es suficiente para que se genere consenso mientras que si d = 0.25 es suficiente para que se
genere fragmentación. A continuación se ilustra lo mencionado con gráficos de ticks vs opinión en la
imagen 2.8.
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(a) Resultado 1 del modelo de Deffuant clásico con con-
diciones iniciales xi(0) distribuidas de manera normal y
aleatoria con N = 10,d = 0.5,µ = 0.5 y última iteración
en t = 127. Se observa consenso fuerte

(b) Resultado 2 del modelo de Deffuant clásico con con-
diciones iniciales xi(0) distribuidas de manera normal y
aleatoria con N = 10,d = 0.25,µ = 0.5 y última iteración
en t = 180. Se observa fragmentación

Figura 2.8: Comparación de resultados del modelo de Deffuant clásico con condiciones iniciales distribuidas
de manera aleatoria y normal en dos grupos, cada uno de 5 agentes, un grupo con x(0) alrededor de 0.75 y otro
con x(0) alrededor de 0.25 .

3. Primeras interacciones del sistema dependientes del parámetro de convergencia µ . Los agentes en los
extremos pueden ser guiados al consenso a través de otros agentes que se encuentren dentro del radio
de interacción de la mayorı́a de agentes. No obstante, si los agentes en los extremos no interactúan de
manera temprana con agentes centrales entonces pueden quedar aislados al estar fuera de rango, forman-
do un grupo pequeño de agentes aislados; es decir, alas de poblaciones. A continuación se mostrará una
comparación entre µ = 0.5 y µ = 0.1, con N = 10,d = 0.5 y condiciones iniciales aleatorias y uniformes.

(a) Resultado 1 para las primeras interacciones del sis-
tema en el modelo de Deffuant clásico con N = 10,d =
0.5,µ = 0.5 y última iteración en t = 156. Se observa frag-
mentación, en el histograma se puede ver que solo una pe-
queña cantidad de nodos forma parte de un cluster.

(b) Resultado 2 para las primeras interacciones del sis-
tema en el modelo de Deffuant clásico con N = 10,d =
0.5,µ = 0.1 y última iteración en t = 458. Se observa con-
senso fuerte y un incremento en el tiempo a alcanzar la
condición de paro.

Figura 2.9: Comparación de resultados en el modelo de Deffuant clásico diferentes µ .

Al disminuir µ , las primeras interacciones disminuyen su impacto (peso), por lo cual permite que los
agentes cercanos a los agentes externos no salgan fácilmente de su rango de interacción d si es que
interactúan primero con otros agentes. De esta manera los agentes externos pueden unirse al consenso.

De las figuras 2.5, 2.6, 2.8 y 2.9 se concluye la importancia del rango de interacción d, las condiciones
iniciales x(0) y el parámetro de convergencia µ para el resultado del sistema. Conociendo la influencia de cada
parámetro, es posible obtener un comportamiento deseado.
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Del análisis del comportamiento se comprenden los resultados del modelo de Deffuant sin estructura de-
pendientes de los parámetros y de las diferentes condiciones inciales. Se considera que el modelo de Deffuant
tiene una estructura de red tipo todos contra todos. Todos los agentes se consideran vecinos entre sı́, lo que
permite la interacción de todos los agentes con cualquer otro agente del sistema, lo que permite que el modelo
no tenga restricción espacial. El modelo de Deffuant se extenderá a las estructuras de redes de mundo pequeño
y redes de escala libre para estudiar el comportamiento del modelo debido a la estructura de la red.

En el siguiente capı́tulo se mencionarán las variantes del modelo de Deffuant y se ilustrarán resultados con
base en los parámetros y la estructura de la red.



Capı́tulo 3

Variantes del modelo de Deffuant

Partiendo del modelo original de Deffuant [7]. Se proponen las siguientes variantes:

1. Las ecuaciones de evolución. Consideramos

a) Modelo de Deffuant Balanceado. El Modelo de Deffuant clásico, ahora llamado Modelo de Def-
fuant Balanceado, considera que para cualquier par de agentes xi(t) y x j(t), el rango de interacción
d es el mismo en toda la población; es decir, d es global al igual que el parámetro de convergencia
µ . La estructura en la que interactuan los agentes es un grafo de todo contra todo, al interactuar
al mismo tiempo los agentes el grafo es bidireccional. Las ecuaciones dinámicas en el modelo de
Deffuant Balanceado siguen lo siguiente: Escogidos al azar dos agentes xi(t) y x j(t), el agente i
evolucionará de manera que:

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (3.1)

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d (3.2)

Este modelo ha sido ilustrado en el capı́tulo anterior.

b) Modelo de Deffuant Desbalanceado. En esta variante cada agente xi(t) tiene asociado su propio
rango de interacción di que puede ser asignado al azar o dependiendo del grado de nodo ki (a elec-
ción del usuario), para este caso en especı́fico al ser una red regular, se usará di distribuida aleatoria
y uniforme. Debido a que el rango de interacción de un agente puede ser mayor a otro, puede darse
el caso en que el agente xi(t) interactue con x j(t), pero x j(t) no interaccione con xi(t); es decir, al
ser una estructura todo contra todo con estas consideraciones es un grafo direccionado. Las ecua-
ciones para el modelo de Deffuant desbalanceado son las siguientes:

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< di
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ di

(3.3)

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d j
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d j

(3.4)

El modelo continua hasta llegar a la condición de paro mencionada antes para el modelo de Def-
fuant clásico.

29
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Se ilustrará el modelo de Deffuant Desbalanceado. Se considera que N = 10 con di ∈ [0,0.5](en
este caso) distribuida de manera aleatoria y uniforme, µ = 0.5, los ejemplos usarán diferente d̄ tal
que

d̄ =
N

∑
i=1

(
1
N
)di (3.5)

de manera que se pueda exhibir consenso o fragmentación dependiendo de d̄. Las condiciones
iniciales x(0) serán las mismas para ambos ejemplos. Los resultados se expondrán en el gráfico de
ticks vs opinión y en el histograma, con el fin de obtener información sobre la condición de paro,
el número de clusters y la cantidad de agentes en cada cluster.
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1) Resultado 1 del Capitulo 3 en el modelo de Deffuant desbalanceado con d̄ = 0.41. Los
agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se
presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, para ilustrar este ejemplo se usa
di{0.32,0.34,0.36,0.38,0.40,0.42,0.44,0.46,0.48,0.5} y t = 1,2,3 para ilustrar las primeras
iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.32 0.34 0.36 0.38 0.4 0.42 0.44 0.46 0.48 0.5
t=0 0.7365 0.5382 0.5145 0.7890 0.7507 0.3269 0.1462 0.9221 0.0443 0.3336
t=1 0.7365 0.5382 0.5145 0.7890 0.7507 0.3269 0.1462 0.9221 0.0443 0.3336
t=2 0.6810 0.5382 0.6255 0.7890 0.7507 0.3269 0.1462 0.9221 0.0443 0.3336

Cuadro 3.1: Primeras interacciones del resultado 1, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y di, xi(0) como se observa
en t = 0 y di.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 0 y 6, son seleccionados al azar, entonces
|x6(0)− x8(0)|=0.5906 > d8 y > d6, por lo tanto :

x6(1) = x6(0)

x0(1) = x0(0)

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el
par x0 y x2 son escogidos al azar. Entonces |x0(1)− x2(1)|=0.222 < d3,d0, ocurre la siguiente
operación:

x0(2) = x0(1)+µ(x0(1)− x2(1))

x2(2) = x2(1)+µ(x2(1)− x0(1))

por lo tanto x(1) → x(2) como se muestra en la tabla 3.1 Para este resultado la condición
de paro se activa hasta el tick 161; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La
siguiente tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
t=159 0.4781 0.4779 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4779
t=160 0.4781 0.4779 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4779
t=161 0.4781 0.4779 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4780 0.4779

Cuadro 3.2: Últimas interacciones del resultado 1, t = 159,160,161 con N = 10, µ = 0.5 y di, xi(0) como se
observa en t = 0 y di.

donde

∆x(161) = |x(159)− x(161)|< ε

con ∆x(161) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
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Figura 3.1: Ilustración del Resultado 1 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado, se muestra
opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 161 ticks, se observa consenso de
opiniones.
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2) Resultado 2 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado con d̄ = 0.11. Los
agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se
presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, Para este ejemplo ilustrativo se usa di =
{0.02,0.04,0.06,0.08,0.1,0.12,0.14,0.16,0.18,0.2} y t = 1,2,3 para ilustrar las primeras ite-
raciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
t=0 0.4850 0.6666 0.4944 0.6375 0.2227 0.2591 0.7622 0.3769 0.7744 0.1342
t=1 0.4850 0.6666 0.4944 0.6375 0.2227 0.2591 0.7683 0.3769 0.7713 0.1342
t=2 0.4850 0.6666 0.4944 0.6375 0.2227 0.2591 0.7683 0.3769 0.7713 0.1342

Cuadro 3.3: Primeras interacciones del resultado 2), t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y di, xi(0) como se observa
en t = 0 y di.

Asumir que en el primer tick tenemos los agentes 8 y 6, son seleccionados al azar, entonces
|x6(0)− x8(0)|=0.01 < d8 y < d6, por lo tanto :

x6(1) = x6(0)+µ(x6(0)− x8(0))

x8(1) = x8(0)+µ(x8(0)− x6(0))

Mientras que todos los demás agentes mantienen su opinión anterior. En el segundo tick, el
par x0 y x3 son escogidos al azar. Entonces |x0(1)−x3(1)|=0.1525 > d3,d0, ocurre la siguiente
operación:

x0(2) = x0(1)

x3(2) = x3(1)

por lo tanto x(1) → x(2) como se muestra en la tabla 3.3 Para este resultado la condición
de paro se activa hasta el tick 352; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La
siguiente tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
t=350 0.5096 0.5098 0.5091 0.7560 0.2363 0.2363 0.7558 0.5097 0.7560 0.2363
t=351 0.5096 0.5098 0.5091 0.7560 0.2363 0.2363 0.7558 0.5097 0.7560 0.2363
t=352 0.5096 0.5098 0.5091 0.7560 0.2363 0.2363 0.7558 0.5097 0.7560 0.2363

Cuadro 3.4: Últimas interacciones del resultado 2), t = 2190,2191,2192 con N = 10, µ = 0.1 y di, xi(0) como
se observa en t = 0 y di.

donde

∆x(352) = |x(351)− x(352)|< ε

con ∆x(352) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
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Figura 3.2: Ilustración del Resultado 2 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado,se muestran
opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 352 ticks, se observa fragmentación
de opiniones.

2. La estructura con la que interactúan los agentes. Cabe mencionar que ahora, para todas las redes, el
agente i será escogido de manera aleatoria y uniforme como se menciona anteriormente para el modelo
de Deffuant clásico, el agente j es escogido de manera aleatoria y uniforme de entre los vecinos ρi del
agente i. Consideramos:

a) Modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo pequeño. Se extiende el modelo de Def-
fuant balanceado a una red de mundo pequeño, teniendo las consideraciones para el Modelo de
Deffuant balanceado, los agentes xi(t) y x j(t) siguen las siguientes ecuaciones dinámicas:

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d

Para la estructura se construye una red tipo Watts-Strogatz, siguiendo los pasos mencionados en
el capı́tulo 1. A continuación se mostrarán dos resultados de esta variante del modelo, ambos se
mostrarán con el mismo grafo, se mostrará la matriz de adyacencia del grafo junto con su repre-
sentación ilustrada, las condiciones iniciales serán distribuidas de manera aleatoria y uniforme,
manteniéndose las mismas x(0) para ambos casos, el parámetro de convergencia µ = 0.5 y el rango
de interacción entre los agentes es d = 0.4 para un ejemplo y d = 0.2 para el otro.
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La matriz de adyancencia y la ilustración del grafo son los siguientes

(a) Matriz de adyacencia del grafo tipo red
de mundo pequeño con p = 0.01

(b) Ilustración visual del grafo.

Figura 3.3: Matriz de adyacencia e ilustración del grafo WS con p = 0.1.

La longitud de camino promedio es L = 1.622 y su coeficiente de agrupamiento es C = 0.44.

Resultado 3 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo
pequeño WS con d = 0.4. Los agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente
9, en la siguiente tabla se presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, Para este ejemplo
ilustrativo se usa d = 0.4 y t = 1,2,3 para ilustrar las primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.2467 0.4790 0.3372 0.8983 0.5602 0.3418 0.9509 0.6419 0.8795 0.7932
t=1 0.2467 0.4790 0.4134 0.8983 0.5602 0.3418 0.9509 0.4895 0.8795 0.7932
t=2 0.2467 0.4790 0.4134 0.8983 0.5602 0.3418 0.9509 0.4895 0.8795 0.7932

Cuadro 3.5: Primeras interacciones del resultado 3, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como se
observa en t = 0.

Explicados anteriormente los pasos a seguir para verificar los cambios, mencionamos solo los
agentes que interactúan a partir de aquı́, según las tablas de las primeras interacciones.

En el primer tick interactúan los agentes 2 y 7. En el segundo tick interactúan los agentes 0
y 6 según la tabla 3.5 . Para este resultado la condición de paro se activa hasta el tick 227;
es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3
interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=225 0.6011 0.6007 0.6007 0.6009 0.6006 0.6013 0.6007 0.6007 0.6011 0.6011
t=226 0.6011 0.6007 0.6007 0.6009 0.6006 0.6013 0.6007 0.6007 0.6011 0.6011
t=227 0.6011 0.6007 0.6007 0.6009 0.6006 0.6013 0.6007 0.6007 0.6011 0.6011

Cuadro 3.6: Últimas interacciones del resultado 3, t = 225,226,227 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como
se observa en t = 0.

donde

∆x(227) = |x(227)− x(226)|< ε

con ∆x(227) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además
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N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:

Figura 3.4: Ilustración del Resultado 3 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de
mundo pequeño, se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 227
ticks, se observa consenso fuerte de opiniones.

Resultado 4 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo
pequeño WS con d = 0.2.
Los agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se
presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, Para este ejemplo ilustrativo se usa d = 0.2
y t = 1,2,3 para ilustrar las primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.3418 0.8795 0.8983 0.5602 0.6419 0.9509 0.2467 0.7932 0.4790 0.3372
t=1 0.3418 0.8795 0.8983 0.5602 0.6419 0.9509 0.2467 0.7932 0.4790 0.3372
t=2 0.3418 0.8795 0.8983 0.5602 0.6419 0.9509 0.2467 0.7932 0.4790 0.3372

Cuadro 3.7: Primeras interacciones del resultado 4, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como se
observa en t = 0. Se puede observar que todos los agentes se mantienen iguales

Todos los agentes que interactuaron en los primeros 3 pasos se encontraban fuera del rango de
interacción, por lo tanto se mantuvieron con la misma opinión en los primeros pasos. Para este
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resultado la condición de paro se activa hasta el tick 11394; es decir, se muestra el comporta-
miento estacionario. La siguiente tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de
la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=11392 0.2862 0.8399 0.8399 0.5602 0.5850 0.9509 0.2862 0.8399 0.5850 0.3372
t=11393 0.2862 0.8399 0.8399 0.5602 0.5850 0.9509 0.2862 0.8399 0.5850 0.3372
t=11394 0.2862 0.8399 0.8399 0.5602 0.5850 0.9509 0.2862 0.8399 0.5850 0.3372

Cuadro 3.8: Últimas interacciones del resultado 4, t = 11392,11393,11394 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.2.

donde

∆x(11394) = |x(11394)− x(11393)|< ε

con ∆x(11394) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
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Figura 3.5: Ilustración del Resultado 4 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de
mundo pequeño, se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 11394
ticks, se observa fragmentación de opiniones.

La condición de paro no lograba activarse debido a que constantemente existı́a división de opi-
niones cercana, se forma lo que llamaremos comportamiento indeciso donde la opinión de unos
agentes se mantiene fluctuando entre diferentes grupos de opinión, siendo al mismo tiempo disipa-
tivo; es decir, las opiniones terminan convergiendo a los grupos existentes de opinión lentamente.
Continuamos con la siguiente variante del modelo de Deffuant.

b) Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño. Se extiende el modelo de
Deffuant desbalanceado a una red de mundo pequeño, teniendo las consideraciones para el Modelo
de Deffuant balanceado, los agentes xi(t) y x j(t) siguen las siguientes ecuaciones dinámicas:

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< di
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ di

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d j
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d j

Para la estructura se construye una red tipo Watts-Strogatz, siguiendo los pasos mencionados en el
capı́tulo 1, siendo la misma estructura que en el ejemplo anterior. A continuación se muestran dos
ejemplos de la variante del modelo, las condiciones iniciales serán distribuidas de manera aleatoria
y uniforme son las mismas que el ejemplo del modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo
pequeño, manteniéndose las mismas x(0), el parámetro de convergencia µ = 0.5 y el rango de
interacción entre los agentes di será, para estos ejemplos ilustrativos el mismo que en el modelo de
Deffuant desbalanceado.
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Resultado 5 del Capitulo 3 con Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo
pequeño WS con di = {0.32,0.34,0.36,0.38,0.40,0.42,0.44,0.48,0.5}. Los agentes comien-
zan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se presentan los agentes
con xi(t) con i = 0,1,2...,N, t = 1,2,3 para ilustrar las primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.32 0.34 0.36 0.38 0.4 0.42 0.44 0.46 0.48 0.5
t=0 0.8983 0.6419 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795
t=1 0.8983 0.6419 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795
t=2 0.8983 0.6419 0.4435 0.4081 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795

Cuadro 3.9: Primeras interacciones del resultado 5, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como se
observa en t = 0 y di como se muestra bajo los xi.

En el primer tick los agentes 0 y 3 es escogido pero no interactúa. En el segundo tick inter-
actúan los agentes 2 y 3 según la tabla 3.9. Para este resultado la condición de paro se activa
hasta el tick 173; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla mues-
tra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.32 0.34 0.36 0.38 0.4 0.42 0.44 0.46 0.48 0.5
t=171 0.6008 0.6009 0.6004 0.6008 0.6006 0.6007 0.6008 0.6008 0.6009 0.6009
t=172 0.6008 0.6009 0.6004 0.6008 0.6006 0.6007 0.6008 0.6008 0.6009 0.6009
t=173 0.6008 0.6009 0.6004 0.6008 0.6006 0.6007 0.6008 0.6008 0.6009 0.6009

Cuadro 3.10: Últimas interacciones del resultado 5, t = 171,172,173 con N = 10, µ = 0.5 y di como se muestra,
xi(0) como se observa en t = 0.

donde

∆x(173) = |x(173)− x(172)|< ε

con ∆x(227) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
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Figura 3.6: Ilustración del Resultado 5 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado en una red
de mundo pequeño, se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 173
ticks, se observa consenso de opiniones.

Resultado 6 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo
pequeño WS, con di = {0.02,0.04,0.06,0.08,0.40,0.42,0.44,0.48,0.5}. Los agentes comien-
zan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se presentan los agentes
con xi(t) con i = 0,1,2...,N, t = 1,2,3 para ilustrar las primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
t=0 0.8983 0.6419 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795
t=1 0.8983 0.6419 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795
t=2 0.8983 0.6419 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2467 0.3418 0.7932 0.8795

Cuadro 3.11: Primeras interacciones del resultado 6, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como se
observa en t = 0 y di como se muestra bajo los xi, d̄ = 0.11.

En el primer tick los agentes 2 y 9 es escogido pero no interactúa. En el segundo tick los agentes
2 y 9 es escogido pero no interactúa. según la tabla 3.9. Para este resultado la condición de paro
se activa hasta el tick 867; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente
tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.
donde

∆x(867) = |x(867)− x(866)|< ε

con ∆x(867) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además
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Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.32 0.34 0.36 0.38 0.4 0.42 0.44 0.46 0.48 0.5
t=865 0.8089 0.8088 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2862 0.2862 0.8088 0.8088
t=866 0.8089 0.8088 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2862 0.2862 0.8088 0.8088
t=867 0.8089 0.8088 0.4790 0.3372 0.9509 0.5602 0.2862 0.2862 0.8088 0.8088

Cuadro 3.12: Últimas interacciones del resultado 6, t = 865,866,867 con N = 10, µ = 0.5 y di como se muestra
d̄ = 0.11, xi(0) como se observa en t = 0.

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:

Figura 3.7: Ilustración del Resultado 6 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado en una red
de mundo pequeño, se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 867
ticks, se observa fragmentación de opiniones.

c) Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre BB.
Se extiende el modelo de Deffuant balanceado a una red de escala libre BB, teniendo las consi-
deraciones para el Modelo de Deffuant balanceado, los agentes xi(t) y x j(t) siguen las siguientes
ecuaciones dinámicas:
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xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d

Para la estructura se construye una red tipo Biaconi-Barabasi, siguiendo los pasos mencionados
en el capı́tulo 1. A continuación se mostrarán dos ejemplos de esta variante del modelo, ambos se
mostrarán con el mismo grafo, se mostrará la matriz de adyacencia del grafo junto con su represen-
tación ilustrada, las condiciones iniciales y ηi serán distribuidas de manera aleatoria y uniforme,
manteniéndose las mismas x(0) para ambos casos, el parámetro de convergencia µ = 0.5 y el rango
de interacción entre los agentes es d = 0.4 para un resultado y d = 0.2 para el otro.
La matriz de adyancencia e ilustración del grafo son los siguientes

(a) Matriz de adyacencia del grafo tipo red de
escala libre

(b) Ilustración visual del grafo.

Figura 3.8: matriz de adyancencia e ilustración del grafo.

con γ =−1.033 en la distribución de ley de potencias.
A continuación se presentan los resultados para la red anterior:

Resultado 7 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre
BB con d = 0.4. Los agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la
siguiente tabla se presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, t = 1,2,3 para ilustrar las
primeras iteraciones del sistema.
En el primer tick los agentes 0 y 6 es escogido pero no interactúa. En el segundo tick in-
teractúan los agentes 4 y 9 según la tabla 3.13. Para este resultado la condición de paro se
activa hasta el tick 582; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla
muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.
donde

∆x(582) = |x(582)− x(581)|< ε
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Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.0759 0.9077 0.5832 0.8712 0.5966 0.9444 0.3127 0.5524 0.5210 0.9718
t=1 0.1351 0.9077 0.5832 0.8712 0.5966 0.9444 0.1943 0.5524 0.5210 0.9718
t=2 0.1351 0.9077 0.5832 0.8712 0.7842 0.9444 0.1943 0.5524 0.5210 0.8780

Cuadro 3.13: Primeras interacciones del resultado 7, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4, xi(0) como se
observa en t = 0.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=580 0.6297 0.6297 0.6297 0.6298 0.6298 0.6295 0.6297 0.6295 0.6297 0.6298
t=581 0.6297 0.6297 0.6297 0.6298 0.6298 0.6295 0.6297 0.6295 0.6297 0.6298
t=582 0.6297 0.6297 0.6297 0.6298 0.6298 0.6295 0.6297 0.6295 0.6297 0.6298

Cuadro 3.14: Últimas interacciones del resultado 7, t = 580,581,582 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.4 como se
muestra, xi(0) como se observa en t = 0.

con ∆x(227) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
Resultado 8 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre
BB con d = 0.2. Los agentes comienzan ordenados desde el agente 0 hasta el agente 9, en la
siguiente tabla se presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N, t = 1,2,3 para ilustrar las
primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5524 0.5210 0.8712 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9718 0.9444
t=1 0.5524 0.5210 0.8712 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9718 0.9444
t=2 0.5524 0.5210 0.8712 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9718 0.9444

Cuadro 3.15: Primeras interacciones del resultado 8, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.2, xi(0) como se
observa en t = 0.

En los primeros ticks no interactua ningún agente debido al bajo d y a la poca transferencia
de opinión debido a la estructura como se ve en la tabla 3.15. Para este ejemplo la condición
de paro se activa hasta el tick 34; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La
siguiente tabla muestra las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.
donde

∆x(34) = |x(34)− x(33)|< ε

con ∆x(34) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de ca-
da agente. Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el
siguiente resultado:
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Figura 3.9: Ilustración del Resultado 7 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre,
se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 582 ticks, se observa
consenso de opiniones.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=32 0.5524 0.5210 0.9372 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9388 0.9444
t=33 0.5524 0.5210 0.9372 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9388 0.9444
t=34 0.5524 0.5210 0.9372 0.0759 0.9077 0.3127 0.5832 0.5966 0.9388 0.9444

Cuadro 3.16: Últimas interacciones del resultado 8, t = 32,33,34 con N = 10, µ = 0.5 y d = 0.2, xi(0) como
se observa en t = 0.
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Figura 3.10: Ilustración del Resultado 8 en el Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre de
opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 34 ticks, se observa fragmentación
de opiniones.
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d) Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre BB.
Se extiende el modelo de Deffuant desbalanceado a una red de escala libre, teniendo las conside-
raciones para el Modelo de Deffuant desbalanceado, los agentes xi(t) y x j(t) siguen las siguientes
ecuaciones dinámicas:

xi(t +1) =
{

xi(t)+µ(x j(t)− xi(t)) si |xi(t)− x j(t)|< di
xi(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ di

Mientras que para el agente j, será

x j(t +1) =
{

x j(t)+µ(xi(t)− x j(t)) si |xi(t)− x j(t)|< d j
x j(t) si |xi(t)− x j(t)| ≥ d j

Para la estructura se construye una red Biaconi-Barabasi, siguiendo los pasos mencionados en el
capı́tulo 1, siendo la misma estructura que en el ejemplo anterior. A continuación se muestra un
ejemplo de la variante del modelo, las condiciones iniciales serán distribuidas de manera aleatoria
y uniforme son las mismas que el ejemplo del modelo de Deffuant balanceado en una red de escala
libre, manteniéndose las mismas x(0), el parámetro de convergencia µ = 0.5 y el rango de inter-

acción entre los agentes di =
1
ki

∈ [0,1] . Se mostrará en el siguiente resultado cómo afectan las

ecuaciones de evolución a una red donde di es influenciada por el grado de nodo.

Resultado 9 del Capitulo 3 en el Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre
BB con distribución ηi aleatoria y uniforme. Los agentes comienzan ordenados desde el agente
0 hasta el agente 9, en la siguiente tabla se presentan los agentes con xi(t) con i = 0,1,2...,N,
t = 1,2,3 para ilustrar las primeras iteraciones del sistema.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.1666 0.5 0.3333 1 1 1 1 1 1 1
t=0 0.0759 0.9444 0.9718 0.9077 0.5210 0.3127 0.5966 0.8712 0.5832 0.5524
t=1 0.0759 0.9444 0.9718 0.9077 0.5210 0.1943 0.5966 0.8712 0.5832 0.5524
t=2 0.0759 0.9444 0.9718 0.9077 0.5210 0.1943 0.7842 0.8712 0.5832 0.5524

Cuadro 3.17: Primeras interacciones del resultado 9, t = 0,1,2 con N = 10, µ = 0.5, xi(0) como se observa en
t = 0 y di como en la tabla.

En el primer tick interactúan los agentes 0 no interactua con el agente 5, pero el agente 5 sı́ in-
teractua con 0. En el segundo tick interactúan el agente 6 interactua con el 2, pero el agente 2 no
interactua con el 6 como se muestra en la tabla 3.17. Para este ejemplo la condición de paro se activa
hasta el tick 331; es decir, se muestra el comportamiento estacionario. La siguiente tabla muestra
las últimas 3 interacciones y la activación de la condición de paro.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=329 0.2009 0.7484 0.8757 0.2009 0.2009 0.2009 0.8757 0.8757 0.2009 0.7484
t=330 0.2009 0.7484 0.8757 0.2009 0.2009 0.2009 0.8757 0.8757 0.2009 0.7484
t=331 0.2009 0.7484 0.8757 0.2009 0.2009 0.2009 0.8757 0.8757 0.2009 0.7484

Cuadro 3.18: Últimas interacciones del resultado 9, t = 329,330,331 con N = 10, µ = 0.5, xi(0) como se
observa en t = 0 y di como se muestra en la tabla.

donde

∆x(331) = |x(331)− x(330)|< ε
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con ∆x(331) siendo el error de convergencia en el tiempo, ε = 0.005, además

N

∑
v=1

εv < ε

con εv siendo el error de convergencia entre agentes dentro del rango de interacción de cada agente.
Siendo ambos errores menores a ε se activó la condición de paro, mostrando el siguiente resultado:

Figura 3.11: Ilustración del Resultado 9 en el Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala
libre,se muestra opiniones vs ticks y su histograma para N = 10 agentes evolucionando en 331 ticks, se observa
fragmentación de opiniones.

en el gráfico 3.11 se observa que uno de los clusters tiene una fracción de agentes mayor en una
opinión que los demás clusters, debido a que el agente 0 está conectado con 7 agentes.

Con los resultados ilustrados anteriormente, se obtendrán resultados de las variantes del modelo de Deffuant
variando los parámetros para redes de N = 100, en donde se observará la relevancia de la estructura, de los
parámetros y de las condiciones iniciales. Siguiendo el orden anterior, se presentarán los resultados de:

1. Modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo pequeño. Variando

a) Probabilidad de reconexión p.

b) Rango de interacción de opinión d.

c) Parámetro de convergencia µ .

d) Condiciones iniciales x(0).

2. Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño (di se distribuirá de manera uniforme
y aleatoria). Variando
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a) Probabilidad de reconexión p.

b) Parámetro de convergencia µ .

c) Condiciones iniciales x(0).

3. Modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre. Variando

a) Distribución del parámetro fitness ηi

b) Rango de interacción de opinión d.

c) Parámetro de convergencia µ .

d) Condiciones iniciales x(0).

4. Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre (di dependerá del grado de nodo ki).
Variando

a) Distribución del parámetro fitness ηi

b) Parámetro de convergencia µ .

c) Condiciones iniciales x(0).

Para todas las simulaciones se utilizó la operación modulo 10 para guardar cada 10 ticks los datos debido
a que el archivo donde se guardan los datos no es capaz de sobrepasar alrededor de 40000 columnas, mientras
que las simulaciones pueden llegar a 150000.

3.1. Modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo pequeño
Como se ha mencionado anteriormente esta variante se aplica a una red de mundo pequeño. Siguiendo el

método de la generación de red Watts-Strogatz [17], se crea una red de vecinos más cercanos. Los enlaces de
la red se reconectan con una probabilidad p, obteniendo como resultado la red de mundo pequeño.

Los resultados que se mostrarán a continuación se realizarán en las siguientes 3 redes construidas con el
modelo WS, las redes son para un grafo regular con p = 0, un grafo de mundo pequeño con p = 0.01 y un
grafo con p = 0.1, son mostrados en la imagen 3.12.

(a) Grafo WS con N = 100 y p = 0 (b) Grafo WS con N = 100 y p =
0.01

(c) Grafo WS con N = 100 y p =
0.1

Figura 3.12: Los 3 grafos que se utilizarán para obtener los resultados del siguiente apartado

Se muestran solo los grafos debido a que la matriz de adyacencia al ser de 100x100 no es fácil de observar.
En todos los grafos se variarán d, µ y las condiciones iniciales x(0).

Cada resultado tendrá una tabla donde se muestran las condiciones iniciales de los primeros 10 agentes (la
misma para todos los resultados) y adicionalmente se mostrará el tick final después de activar la condición de
paro, o en su defecto se mostrará el t = 15000 siendo el caso donde la simulación se extendió demasiado.
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Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668

Cuadro 3.19: Condiciones iniciales para los primeros 10 agentes en todas las redes.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959

Cuadro 3.20: Condiciones iniciales para los primeros 10 agentes en todas las redes donde se modifican las
condiciones iniciales a ser distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.1.1. Resultados
Se mostrarán los resultados para las redes WS con p = {0,0.01,0.1}, en donde se obtendrán gráficos de

Ticks-opiniones e histogramas para:

1. Rango de interacción d = {0.1,0.25,0.4}

2. Parámetro de convergencia µ = {0.1,0.5}

3. Condiciones iniciales con distribución normal.

Al variar los parámetros de observará el comportamiento de cada red en la condición de paro, donde se
observará el o los estados invariantes.

3.1.2. Probabilidad de reconexión p=0
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.5

y L = 12.879.

Influencia de d

Los resultados mostrados son con µ = 0.5 fija y condiciones iniciales fijas, como en la tabla 3.36.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=7012 con d = 0.4 0.5891 0.5891 0.5894 0.5896 0.5894 0.5896 0.5907 0.5903 0.5907 0.0668
t=9267 con d = 0.25 0.6513 0.0512 0.6522 0.6540 0.6527 0.6546 0.6546 0.6562 0.6555 0.0668
t=1053 con d = 0.1 0.5212 0.0512 0.3869 0.3869 0.7590 0.7590 0.5357 0.7590 0.5358 0.0668

Cuadro 3.21: Últimas interacciones de la red WS con p = 0,N = 100 , µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0, µ = 0.5 y
d = 0.4. Se mueestra fragmentación de opiniones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0, µ = 0.5 y
d = 0.25. Se muestra fragmentación de opiniones

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0, µ = 0.5 y
d = 0.1. Se muestra fragmentación de opiniones

Figura 3.13: Resultados variando el rango de interacción d.
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Influencia de µ

Se utiliza d = 0.5 para estos resultados. Se menciona que los ticks en la simulación se extienden hasta el
punto de volver cada vez más lenta la simulación. La red regular genera comportamiento indeciso, extendiendo
los ticks.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0, y
los parámetros d = 0.5, µ = 0.5. Se muestra tendencia a consenso
débil de opiniones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0 y
los parámetros d = 0.5, µ = 0.1. Se muestra tendencia a consenso
fuerte de opiniones.

Figura 3.14: Resultados de la red WS con p = 0 variando el parámetro de convergencia µ .

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=12026 con µ = 0.5 0.5505 0.5505 0.5503 0.5505 0.5503 0.5500 0.5501 0.5500 0.5499 0.5498
t=11112 con µ = 0.1 0.5438 0.5429 0.5425 0.5412 0.5406 0.5405 0.5391 0.5385 0.5377 0.5367

Cuadro 3.22: Últimas interacciones de la red WS con p = 0,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, aleatoria se puede recuperar un cluster con
una fracción de nodos de más de la mitad del total. En este resultado se utiliza d = 0.1, anteriormente siendo de
total fragmnetación, en este caso se puede ver la influencia de x(0) distribuidas de manera normal y aleatoria

Figura 3.15: Resultados de la red WS con p = 0 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se muestra fragmentación de opiniones, con un cluster con más del 50% de opiniones.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=11098 0.4779 0.4779 0.4779 0.4779 0.6539 0.4778 0.4778 0.4778 0.6886 0.6886

Cuadro 3.23: Últimas interacciones de la red WS con p = 0,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales
x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.1.3. Probabilidad de reconexión p=0.01
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.468

y L = 7.702.

Influencia de d

Los resultados mostrados son con µ = 0.5 fija y condiciones iniciales fijas.
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01,
µ = 0.5 y d = 0.4. Se muestra tendencia a consenso débil de opi-
niones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01,
µ = 0.5 y d = 0.25. Se muestra fragmentación de opiniones.

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01,
µ = 0.5 y d = 0.1. Se muestra fragmentación de opiniones.

Figura 3.16: Resultados variando el rango de interacción d.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=14054 con d = 0.4 0.5919 0.0512 0.5954 0.5954 0.5954 0.5957 0.5957 0.5960 0.5960 0.0668
t=7364 con d = 0.25 0.6835 0.0512 0.6834 0.6834 0.6833 0.6832 0.6833 0.6832 0.6832 0.0668
t=1539 con d = 0.1 0.5212 0.0512 0.3869 0.3869 0.7590 0.7590 0.5358 0.7590 0.5358 0.0668

Cuadro 3.24: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.01,N = 100 , µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}
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Influencia de µ

Se utiliza d = 0.5 para estos resultados. Los resultados para µ = 0.1 extienden los ticks utilizados.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01,
d = 0.5, µ = 0.5. Se muestra tendencia a consenso fuerte de opi-
niones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p= 0.01 d =
0.5, µ = 0.1. Se muestra tendencia a consenso fuerte de opiniones.

Figura 3.17: Resultados de la red WS con p = 0.01 variando el parámetro de convergencia µ .

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=3000 con µ = 0.5 0.5453 0.5454 0.5456 0.5456 0.5460 0.5460 0.5459 0.5462 0.5462 0.5464
t=9102 con µ = 0.1 0.5452 0.5452 0.5451 0.5449 0.5450 0.5445 0.5451 0.5451 0.5454 0.5457

Cuadro 3.25: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.01,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

µ en este caso influye en el tiempo de convergencia del sistema.
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, aleatoria se puede recuperar un cluster
resultando en consenso débil. En este resultado se utiliza d = 0.1, anteriormente siendo de total fragmentación,
en este caso se puede ver la influencia de x(0) distribuidas de manera normal y aleatoria

Figura 3.18: Resultados de la red WS con p = 0.01 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se muestra consenso débil de opiniones.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=6015 0.4701 0.4700 0.4700 0.4700 0.6539 0.4700 0.4700 0.4700 0.6886 0.6886

Cuadro 3.26: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.01,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones
iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal

3.1.4. Probabilidad de reconexión p=0.1
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.382

y L = 4.732.

Influencia de d

Los resultados mostrados son con µ = 0.5 fija y condiciones iniciales fijas.
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1,
µ = 0.5 y d = 0.4. Se muestra consenso débil de opiniones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1,
µ = 0.5 y d = 0.25. Se muestra fragmentación de opiniones.

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1,
µ = 0.5 y d = 0.1. Se muestra fragmentación de opiniones.

Figura 3.19: Resultados variando el rango de interacción d.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=2612 con d = 0.4 0.5919 0.0512 0.5921 0.5921 0.5921 0.5921 0.5922 0.5922 0.5922 0.0668
t=9986 con d = 0.25 0.6949 0.0512 0.6949 0.6949 0.6949 0.6949 0.6950 0.6949 0.6950 0.0668
t=1524 con d = 0.1 0.5212 0.0512 0.3869 0.3869 0.7590 0.7590 0.5358 0.7590 0.5358 0.0668

Cuadro 3.27: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.1,N = 100 , µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}
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Influencia de µ

La red con caminos más cortos reduce notablemente el tiempo de simulación.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1 y
los parámetrosd = 0.5, µ = 0.5. Se muestra tendencia a consenso
fuerte de opiniones.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1 y
los parámetros d = 0.5, µ = 0.1. Se muestra tendencia a consenso
fuerte de opiniones.

Figura 3.20: Resultados de la red WS con p = 0.1 variando el parámetro de convergencia µ .

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=1495 con µ = 0.5 0.5452 0.5452 0.5456 0.5456 0.5456 0.5458 0.5457 0.5464 0.5464 0.5462
t=5701 con µ = 0.1 0.5365 0.5364 0.5368 0.5370 0.5371 0.5372 0.5376 0.5376 0.5376 0.5375

Cuadro 3.28: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.1,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

µ en este caso influye en el tiempo de convergencia del sistema.
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, aleatoria se puede recuperar un cluster
resultando en consenso débil. En este resultado se utiliza d = 0.1, anteriormente siendo de total fragmentación,
en este caso se puede ver la influencia de x(0) distribuidas de manera normal y aleatoria

Figura 3.21: Resultados de la red WS con p = 0.1 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se muestra tendencia a consenso débil de opiniones.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=2476 0.4871 0.4874 0.4875 0.4876 0.6539 0.4876 0.4882 0.4882 0.6886 0.6886

Cuadro 3.29: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.1,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones
iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal
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3.2. Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño
Para esta variante se utilizarán las redes WS anteriormente mencionadas. El rango de interacción di ∈ [0,1]

es distribuido de manera aleatoria y uniforme para los agentes.

3.2.1. Resultados
Se mostrarán los resultados para las redes WS con p = {0,0.01,0.1}, en donde se obtendrán gráficos de

Ticks-opiniones e histogramas para:

1. Parámetro de convergencia µ = {0.1,0.5}

2. Condiciones iniciales con distribución normal.

Al variar los parámetros de observará el comportamiento de cada red en la condición de paro, donde se
observará el o los estados invariantes.

3.2.2. Probabilidad de reconexión p=0
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.382

y L = 4.732.

Influencia de µ

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0, d =
0.5, µ = 0.5. Se observa tendencia al consenso fuerte.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0 d =
0.5, µ = 0.1

Figura 3.22: Resultados de la red WS con p = 0 variando el parámetro de convergencia µ . Se observa tendencia
a la fragmentación.

En este modelo y con esta red el tiempo de los ticks es muy extenso.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con µ = 0.5 0.5657 0.5649 0.5646 0.5643 0.5646 0.5632 0.5634 0.5632 0.5634 0.5621
t=15000 con µ = 0.1 0.4622 0.4731 0.4839 0.4850 0.4975 0.5041 0.5109 0.5263 0.5269 0.5393

Cuadro 3.30: Últimas interacciones de la red WS con p = 0,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}



60 CAPÍTULO 3. VARIANTES DEL MODELO DE DEFFUANT

Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, en este caso se observa tendencia al con-
senso fuerte debido a que una de las barras del histograma iba disminuyendo conforme pasaban los ticks.

Figura 3.23: Resultados de la red WS con p = 0 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se observa tendencia al consenso fuerte.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=9486 0.4991 0.4991 0.4993 0.4993 0.4993 0.4993 0.4993 0.4993 0.4993 0.4993

Cuadro 3.31: Últimas interacciones de la red WS con p = 0,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales
x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.
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3.2.3. Probabilidad de reconexión p=0.01
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.468

y L = 7.702.

Influencia de µ

Exceso de ticks superando el archivo a guardar los datos y la condición de paro.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01,
d = 0.5, µ = 0.5. Se observa tendencia consenso fuerte.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.01
d = 0.5, µ = 0.1

Figura 3.24: Resultados de la red WS con p = 0.01 variando el parámetro de convergencia µ .

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con µ = 0.5 0.5414 0.5421 0.5408 0.5399 0.5378 0.5377 0.5378 0.5377 0.5352 0.5348
t=15000 con µ = 0.1 0.5371 0.5386 0.5400 0.5403 0.5465 0.5422 0.5580 0.5703 0.5711 0.5829

Cuadro 3.32: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.01,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, en este caso se observa tendencia al con-
senso fuerte debido a que una de las barras del histograma iba disminuyendo conforme pasaban los ticks.

Figura 3.25: Resultados de la red WS con p = 0.01 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se observa tendencia a consenso fuerte.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=3478 0.4892 0.4892 0.4890 0.4891 0.4883 0.4883 0.4887 0.4883 0.4884 0.4883

Cuadro 3.33: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.01,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones
iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.



3.2. MODELO DE DEFFUANT DESBALANCEADO EN UNA RED DE MUNDO PEQUEÑO 63

3.2.4. Probabilidad de reconexión p=0.1
Los valores de coeficiente de agrupamiento C y longitud de camino promedio L para esta red son C = 0.382

y L = 4.732.

Influencia de µ

Exceso de ticks superando el archivo a guardar los datos y la condición de paro.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1,
d = 0.5, µ = 0.5. Se observa tendencia a consenso fuerte.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red WS con p = 0.1
d = 0.5, µ = 0.1

Figura 3.26: Resultados de la red WS con p = 0.1 variando el parámetro de convergencia µ . Se observa con-
senso débil.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con µ = 0.5 0.5998 0.5990 0.5975 0.5944 0.5913 0.5960 0.5913 0.5960 0.5975 0.5950
t=15000 con µ = 0.1 0.5862 0.5921 0.5909 0.5876 0.5916 0.5859 0.6136 0.5944 0.5981 0.5989

Cuadro 3.34: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.1,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal se recupera consenso fuerte en un tiempo
más bajo que los resultados anteriores para redes p = 0 y p = 0.01.

Figura 3.27: Resultados de la red WS con p = 0.1 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se observa consenso fuerte.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=2634 0.4896 0.4897 0.4896 0.4896 0.4896 0.4896 0.4896 0.4896 0.4896 0.4896

Cuadro 3.35: Últimas interacciones de la red WS con p = 0.1,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones
iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.
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3.3. Modelo de Deffuant balanceado en una red de libre escala
Esta variante se aplica a una red de escala libre de tipo Biaconi-Barabasi [20]. Con el algortimo de Biaconi-

Barabasi es posible obtener diferentes exponentes en la distribución de grado de nodo que caracteriza a las redes
de escala libre, el parámetro que cambia el exponente es llamado fitness, denotado como ηi , el cual modifica
la preferencia de cada nodo. Con todas las ηi iguales en la red se genera una red tipo Barabasi-Albert [19],
conocida por tener un exponente de γ = 3 en P(k) = k−γ .

Los resultados que se mostrarán a continuación se realizarán en las siguientes 3 redes construidas con
el modelo BB como se mencionó en el Capitulo 1, las redes son para un grafo con ηi distribuida aleatoria
y uniformemente con γ = 1.289 , ηi distribuida aleatoria y exponencialmente con γ = 1.006 , ηi = 1 con
γ = 1.447 siendo una red Barabasi-Albert.

(a) Grafo BB con N = 100 y ηi distri-
buida aleatoria y uniformemente.

(b) Grafo BB con N = 100 y ηi distri-
buida aleatoria y exponencialmente.

(c) Grafo BB con N = 100 y ηi = 1.

Figura 3.28: Los 3 grafos que se utilizarán para obtener los resultados del siguiente apartado

Se muestran solo los grafos debido a que la matriz de adyacencia al ser de 100x100 no es fácil de observar.
En todos los grafos se variarán d, µ y las condiciones iniciales x(0).

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668

Cuadro 3.36: Condiciones iniciales para los primeros 10 agentes en todas las redes.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959

Cuadro 3.37: Condiciones iniciales para los primeros 10 agentes en todas las redes donde se modifican las
condiciones iniciales a ser distribuidas de manera aleatoria y normal.

Cada resultado tendrá una tabla donde se muestran las condiciones iniciales de los primeros 10 agentes (la
misma para todos los resultados) y adicionalmente se mostrará el tick final después de activar la condición de
paro, o en su defecto se mostrará el t = 15000 siendo el caso donde la simulación se extendió demasiado.
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3.3.1. Resultados
Se mostrarán los resultados para las redes BB con ηi distribuida aleatoria y uniformemente, ηi distribuida

aleatoria y exponencialmente, ηi = 1, en donde se obtendrán gráficos de Ticks-Opiniones e histogramas para:

1. Rango de interacción d = {0.1,0.25,0.4}

2. Parámetro de convergencia µ = {0.1,0.5}

3. Condiciones iniciales con distribución normal.

Al variar los parámetros de observará el comportamiento de cada red en la condición de paro, donde se
observará el o los estados invariantes.

3.3.2. ηi aleatoriamente uniformemente distribuida
Para esta red ηi distribuida aleatoria y uniformemente con γ = 1.289.

Influencia de d

Se muestran a continuación la tabla de las últimas interacciones de los tre valores de d con los demás
parámetros fijos y las figuras que muestran el comportamiento del sistema

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con d = 0.4 0.6005 0.5824 0.5992 0.5808 0.6004 0.5807 0.5814 0.6071 0.6093 0.6071
t=6909 con d = 0.25 0.6858 0.1754 0.6859 0.1754 0.6858 0.7089 0.4904 0.6801 0.6766 0.0668
t=837 con d = 0.1 0.5423 0.0579 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.7639 0.5291 0.0668

Cuadro 3.38: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y uniforme,N = 100 ,
µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria y unifor-
memente distribuido, µ = 0.5 y d = 0.4. Se observa fragmentación.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria y unifor-
memente distribuido, µ = 0.5 y d = 0.25. Se observa fragmentación.

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria y unifor-
memente distribuido, µ = 0.5 y d = 0.1. Se observa fragmentación.

Figura 3.29: Resultados variando el rango de interacción d.
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Influencia de µ

Exceso de ticks superando el archivo a guardar los datos y la condición de paro.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria y
uniformemente distribuido, d = 0.5, µ = 0.5. Se obseva tendencia
al consenso débil.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria
y uniformemente distribuido, d = 0.5, µ = 0.1

Figura 3.30: Resultados de la red BB con ηi aleatoria y exponencialmente distribuido variando el parámetro de
convergencia µ . Se observa fragmentación con tendencia al consenso débil.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con µ = 0.5 0.5704 0.5443 0.5705 0.5447 0.5704 0.5447 0.5444 0.5773 0.5789 0.5753
t=15000 con µ = 0.1 0.6093 0.5599 0.6153 0.5707 0.6175 0.5720 0.5544 0.5851 0.5611 0.5835

Cuadro 3.39: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y uniforme,N = 100 ,
d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

la red influye en el tiempo de cómputo de la simulación.
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Influencia de las condiciones iniciales

Figura 3.31: Resultados de la red BB con ηi aleatoria y uniformemente distribuido con condiciones iniciales
distribuidas de manera normal y aleatoria. Se muestra fragmentación.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=1487 0.4737 0.4771 0.4737 0.4768 0.6539 0.4768 0.4769 0.6060 0.6053 0.6060

Cuadro 3.40: Últimas interacciones de la red BB con ηi aleatoria y uniformemente distribuido,N = 100 , d = 0.5
y µ = 0.5 y condiciones iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.3.3. ηi aleatoriamente exponencialmente distribuida
Para esta red ηi = 1 con γ = 1.006.

Influencia de d

Se muestran las figuras de los tres valores de d junto a la tabla correspondiente para los valores de las
últimas interacciones de los sistemas.
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, µ = 0.5 y d = 0.4. Se observa
consenso débil.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, µ = 0.5 y d = 0.25. Se observa
fragmentación

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, µ = 0.5 y d = 0.1. Se observa
fragmentación

Figura 3.32: Resultados variando el rango de interacción d para la red de escala libre con ηi distribuida expo-
nencialmente, se observa un cluster principal ligado al nodo concentrador de la red.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=6005 con d = 0.4 0.5861 0.5872 0.5874 0.5876 0.5874 0.5874 0.5874 0.5867 0.5874 0.0668
t=3467 con d = 0.25 0.3770 0.7468 0.3768 0.3338 0.7468 0.7462 0.3791 0.7469 0.4818 0.3079
t=462 con d = 0.1 0.5531 0.0839 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8348 0.4813 0.0839

Cuadro 3.41: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1,N = 100 , µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}
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Influencia de µ

Exceso de ticks superando el archivo a guardar los datos y la condición de paro en µ = 0.1.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, d = 0.5, µ = 0.5. Se muestra
consenso fuerte.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, d = 0.5, µ = 0.1. Se muestra
tendencia a consenso débil.

Figura 3.33: Resultados de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial variando el parámetro
de convergencia µ .

Los resultados muestran que la topologı́a de la red ralentiza el proceso de convergencia en el valor más alto
de µ = 0.5, mientras que para el valor más bajo se observa que supera el tiempo de simulación definido.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=6982 con µ = 0.5 0.5711 0.5737 0.5737 0.5739 0.5737 0.5737 0.5737 0.5740 0.5737 0.5736
t=15000 con µ = 0.1 0.5432 0.5694 0.5693 0.5688 0.5694 0.5693 0.5698 0.5748 0.5698 0.5693

Cuadro 3.42: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial,N = 100
, d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}
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Influencia de las condiciones iniciales

Figura 3.34: Resultados de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial con condiciones
iniciales distribuidas de manera normal y aleatoria. Se muestra consenso débil.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=3257 0.4848 0.4815 0.4821 0.4804 0.6289 0.4821 0.4821 0.4855 0.6948 0.6959

Cuadro 3.43: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial,N = 100
, d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.3.4. ηi = 1 indéntica en toda la red
Para esta red ηi distribuida aleatoria y uniformemente con γ = 1.447.
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Influencia de d

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, µ = 0.5
y d = 0.4. Se muestra consenso fuerte.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, µ = 0.5
y d = 0.25. Se observa fragmentación.

(c) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, µ = 0.5
y d = 0.1. Se observa fragmentación.

Figura 3.35: Resultados variando el rango de interacción d.

Los resultados muestran algunos clusters principales mientras d se vuelve más pequeño, mientras que si
d = 0.1 no se observa fragmentación de manera uniforme debido a la topologı́a de la red.

A continuación se muestra una tabla con los últimos valores para las iteraciones de las tres realizaciones.
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Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=9992 con d = 0.4 0.5684 0.0512 0.5684 0.5680 0.5680 0.5685 0.5684 0.5685 0.5690 0.5668
t=2506 con d = 0.25 0.7519 0.0512 0.4437 0.3953 0.7475 0.7519 0.4437 0.7519 0.2180 0.2082
t=2824 con d = 0.1 0.5168 0.0512 0.3895 0.3953 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.5168 0.0860

Cuadro 3.44: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1,N = 100 , µ = 0.5 y d = {0.4,0.25,0.1}

Influencia de µ

Exceso de ticks superando el archivo a guardar los datos y la condición de paro.

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, d =
0.5, µ = 0.5. Se muestra fragmentación.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, d =
0.5, µ = 0.1. Se observa fragmentación.

Figura 3.36: Resultados de la red BB con ηi = 1 variando el parámetro de convergencia µ . Se muestra frag-
mentación.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=15000 con µ = 0.5 0.5603 0.5603 0.5603 0.5600 0.5599 0.5603 0.5603 0.5603 0.5613 0.5608
t=15000 con µ = 0.1 0.5589 0.0512 0.5606 0.5438 0.5439 0.5602 0.5607 0.5607 0.5657 0.5531

Cuadro 3.45: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

µ afecta en el tiempo de convergencia.
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, aleatoria se puede recuperar el cluster prin-
cipal con d = 0.1, sin embargo se exhibe la fragmentación, mientras la distribución normal sea más restrictiva
se obtendrá un mejor resultado de consenso. Se muestra a continuación el histograma con el ejemplo:

Figura 3.37: Resultados de la red BB con ηi = 1 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se muestra consenso débil.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=11849 0.5089 0.5093 0.5093 0.5089 0.5087 0.5093 0.5093 0.5093 0.6944 0.6944

Cuadro 3.46: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1, N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales
x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.4. Modelo de Deffuant desbalanceado en una red de libre escala

Para esta variante se utilizarán las redes BB anteriormente mencionadas. El rango de interacción di ∈ [0,1]

dependerá del grado de nodo tal que di =
1
ki

.
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3.4.1. Resultados
Se mostrarán los resultados para las redes BB con ηi distribuida aleatoria y uniformemente, ηi distribuida

aleatoria y exponencialmente, ηi = 1, en donde se obtendrán gráficos de Ticks-Opiniones e histogramas para:

1. Parámetro de convergencia µ = {0.1,0.5}

2. Condiciones iniciales con distribución normal.

Al variar los parámetros de observará el comportamiento de cada red en la condición de paro, donde se
observará el o los estados invariantes.

3.4.2. ηi aleatoriamente uniformemente distribuido.
Para esta red ηi distribuida aleatoria y uniformemente con γ = 1.289.

Influencia de µ

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria
y uniformemente distribuido, d = 0.5, µ = 0.5. Se observa framen-
tación.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi aleatoria
y uniformemente distribuido, d = 0.5,, µ = 0.1

Figura 3.38: Resultados de la red BB con ηi aleatoria y uniformemente distribuido variando el parámetro de
convergencia µ . Se observa fragmentación.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.0769 0.333 0.5 0.166 1 1 1 0.5 0.0476 0.0909
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=1533 con µ = 0.5 0.5490 0.1102 0.5490 0.5078 0.5490 0.5078 0.1102 0.7550 0.5215 0.2994
t=15000 con µ = 0.1 0.5546 0.1157 0.5547 0.5125 0.5547 0.5125 0.1157 0.5478 0.5400 0.5472

Cuadro 3.47: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y uniforme,N = 100 ,
d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

µ afecta en el tiempo de convergencia.
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, en este caso se observa fragmentación con
clusters de opinión cercanos. Cabe aclarar que los clusters de opinión cercanos no son necesariamente agentes
vecinos.

Figura 3.39: Resultados de la red BB con ηi aleatoria y uniformemente distribuido con condiciones iniciales
distribuidas de manera normal y aleatoria. Se observa fragmentación.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=2081 0.5079 0.5057 0.5079 0.4977 0.5079 0.4977 0.5032 0.5266 0.5261 0.5264

Cuadro 3.48: Últimas interacciones de la red BB con ηi aleatoria y uniformemente distribuido,N = 100 , d = 0.5
y µ = 0.5 y condiciones iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.
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3.4.3. ηi aleatoriamente y exponencialmente distribuido.
Para esta red ηi está distribuida de manera aleatoria y exponencial con γ = 1.006.

Influencia de µ

(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, d = 0.5, µ = 0.5. Se observa
fragmentación.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi distribuida
de manera aleatoria y exponencial, d = 0.5, µ = 0.1. Se observa
tendencia al consenso fuerte.

Figura 3.40: Resultados de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial variando el parámetro
de convergencia µ .

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.0769 0.333 0.5 0.166 1 1 1 0.5 0.0476 0.0909
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=2104 con µ = 0.5 0.4196 0.0887 0.0887 0.4959 0.0887 0.0887 0.7000 0.7002 0.0887 0.0887
t=9473 con µ = 0.1 0.4833 0.4972 0.4987 0.4869 0.4989 0.4988 0.4992 0.5109 0.4991 0.4988

Cuadro 3.49: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial,N = 100
, d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

En este caso en particular, µ muestra un cambio entre fragmentación y consenso para diferentes µ .
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, en este caso se observa tendencia al con-
senso fuerte.

Figura 3.41: Resultados de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial con condiciones
iniciales distribuidas de manera normal y aleatoria. Se observa tendencia al consenso fuerte.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=4413 0.4840 0.4870 0.4870 0.4869 0.4870 0.4870 0.4870 0.4893 0.4869 0.4869

Cuadro 3.50: Últimas interacciones de la red BB con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial ,N = 100
, d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

3.4.4. ηi = 1 idéntica en toda la red.
Para esta red ηi = 1 con γ = 1.447.

Influencia de µ

Debido a que x(0), d y la topologı́a de la red es fija, es interesante observar que aunque solo deberı́a de
ser afectado el tiempo de convergencia, en las imágenes anteriores se muestra que los el cluster con mayor
fracción de agentes en el caso de µ = 0.5 es diferentes al del caso con µ = 0.1, de igual manera los clusters
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(a) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1 ,
d = 0.5, µ = 0.5. Se muestra fragmentación.

(b) Ticks vs Opiniones e histograma de la red BB con ηi = 1, d =
0.5,, µ = 0.1

Figura 3.42: Resultados de la red BB con ηi = 1 variando el parámetro de convergencia µ . Se muestra frag-
mentación.

más pequeños no se ubican exactamente en el mismo lugar, indicando que en cada realización las opiniones
invariantes aunque se tengan los parámetros más influyentes fijos, sigue existiendo un resultado distinto aunque
aproximado.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.0769 0.333 0.5 0.166 1 1 1 0.5 0.0476 0.0909
t=0 0.536 0.0512 0.3895 0.3843 0.7475 0.7089 0.4904 0.8205 0.4813 0.0668
t=7063 con µ = 0.5 0.5686 0.5689 0.5689 0.5677 0.5677 0.5689 0.5689 0.5687 0.4656 0.1443
t=15000 con µ = 0.1 0.5550 0.5559 0.5551 0.5441 0.5446 0.5547 0.5552 0.5552 0.4713 0.1307

Cuadro 3.51: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1,N = 100 , d = 0.5 y µ = {0.5,0.1}

µ afecta el tiempo de convergencia.
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Influencia de las condiciones iniciales

Cambiando las condiciones iniciales a una distribución normal, se muestran clusters con fracciones de
nodos alta, siendo solo 3 clusters.

Figura 3.43: Resultados de la red BB con ηi = 1 con condiciones iniciales distribuidas de manera normal y
aleatoria. Se observa fragmentación.

Agentes x0(t) x1(t) x2(t) x3(t) x4(t) x5(t) x6(t) x7(t) x8(t) x9(t)
di 0.5236 0.3438 0.8765 0.5461 0.2500 0.9476 0.8398 0.3786 0.3412 0.1858
t=0 0.5306 0.5138 0.4576 0.5377 0.6539 0.4470 0.4615 0.5717 0.6813 0.6959
t=11849 0.4997 0.4997 0.4997 0.4998 0.4998 0.4997 0.4997 0.4997 0.5884 0.5866

Cuadro 3.52: Últimas interacciones de la red BB con ηi = 1,N = 100 , d = 0.5 y µ = 0.5 y condiciones iniciales
x(0) distribuidas de manera aleatoria y normal.

En el siguiente capitulo se discutirán los resultados anteriormente ilustrados, haciendo una comparativa
entre las diferentes variaciones de parámetros. Se mencionará los objetivos alcanzados y también se hablará de
posible trabajo a futuro.
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Capı́tulo 4

Conclusiones

4.1. Discusión de los resultados obtenidos

En el modelo de Deffuant balanceado en una red de mundo pequeño, en general se muestra fragmentación
con múltiples clusters para rangos de interacción bajos, sin embargo suele existir un cluster que contiene una
fracción de agentes mayor al promedio. En los resultados de la variación del parámetro de convergencia se
suele mostrar como el tiempo aumenta a medida que µ desciende, sin embargo para p = 0 el tiempo entre
ambos resultados de µ es similar, se puede concluir que la estructura de esta red afecta de igual manera la
convergencia de las opiniones. También se observó un comportamiento indeciso lento debido a la topologı́a de
la red conectada la red, clusters cercanos de opinión intercambian agentes durante un largo periodo de tiempo.
Las condiciones iniciales distribuidas de manera normal y uniforme pueden recuperar el consenso en cierta
medida, mientras más cercanas sean más fuerte será el consenso.

En el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño se observa un incremento conside-
rable en el tiempo de convergencia, con todos los resultados de la variación de µ sin converger completamente,
superando el lı́mite para la simulación. Se observa tendencia al consenso fuerte para todos los casos y aparente-
mente mientras menor es p la convergencia es más rápida. Por otro lado, las condiciones iniciales distribuidas
de manera normal y aleatoria llevaron al cosenso fuerte.

En el modelo de Deffuant balanceado en una red de escala libre, al disminuir d se observa múltiples agen-
tes separados y aislados, obteniendo un mayor número de estados estables de las que se habı́an observado, se
muestra también mayor uniformidad en los clusters de opinión, teniendo una fracción de agentes pequeña. Para
d = 0.4 solo se observó consenso débil. Los resultados de µ muestran que la red tiene tendencia a tener tiempos
largos para d = 0.5 (caso que suele llevar a la convergencia fácilmente en otros resultados). Para condiciones
iniciales distribuidas de manera aleatoria y normal se observa que fácilmente se puede alcanzar el consenso
débil, sin embargo siguen existiendo múltiples agentes aislados.

En el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala libre se observa que a diferencia de la va-
riante anterior, los agentes forman clusters de diferente tamaño (dependiendo del nodo concentrador al que
estén conectados), siendo el caso con ηi distribuida de manera aleatoria y exponencial el más notable, donde
se puede ver que el único nodo concentrador forma la fracción más grande de nodos con la misma opinión. En
este caso µ afecta al tiempo de convergencia de los agentes, a menor µ mayor es el tiempo de convergencia,
en el caso con ηi aleatoriamente exponencialmente distribuido se llega al consenso. Para condiciones iniciales
distribuidas de manera aleatoria y normal se observa tendencia al consenso fuerte a través de un largo periodo
de tiempo, similar al caso del modelo WS con p = 0, las opiniones entre agentes concentradores suelen inter-
cambiarse durante un largo periodo de tiempo en algunos casos.

De los objetivos se logró determinar cuáles redes y condiciones son necesarias para alcanzar el consenso
o la fragmentación, siendo el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de mundo pequeño la principal
variante para obtener consenso fuerte sin importar los demás parámetros. Para las demás redes es posible
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alcanzar el consenso débil o fuerte dependiendo del rango de interacción d con d > 0.4, la fragmentación es
posible obtenerla con d < 0.4, siendo con mayor facilidad en las redes de escala libre. Se logró extender las
ecuaciones de evolución del modelo de Deffuant clásico a diferentes estructuras de red. Finalmente se logró
identificar la relevancia sobre los parámetros y la estructura de la red, siendo mencionado anteriormente en la
discusión de los resultados. Se mencionará a continuación posible trabajo a futuro.

4.2. Trabajo a futuro
Se propone como trabajo a futuro:

Se propone realizar un análisis a profundidad del modelo de Deffuant clásico, mediante el cual se deter-
mine la probabilidad de aparición de alas de población o de diferentes clusters de opinión invariantes con
µ,d y x(0) fijos.

Extender el modelo de Deffaunt balanceado y desbalanceado a diferentes estructuras como redes jerárqui-
cas.

Indagar sobre el comportamiento de las variantes del modelo en el lı́mite termodinámico.

En este trabajo se modificó el rango de interacción d para ser dependiente de la red como en el caso del
modelo de Deffuant desbalanceado en la red de escala libre, se propone crear variantes para µ con un
sentido social.

El modelo de Deffuant desbalanceado en redes de escala libre muestra no alcanzar por completo el con-
senso, los clusters de opinión se encuentran concentrados en los nodos con más enlaces de la red (nodos
concentradores). Se propone asignar la misma opinión u opiniones similares a los nodos concentradores,
verificando cuántos nodos son necesarios para que el sistema muestre consenso fuerte.

Indagar sobre una extensión del modelo de Deffuant desbalanceado en redes donde surja el fenómeno
de polarización de opiniones como sucede en el modelo de Deffuant desbalanceado en una red de escala
libre.

Se mostrarán anexos donde se incluyan los códigos de las variantes de los modelos de Deffuant, realizadas
en netlogo. Las variantes balanceadas y desbalanceadas se incluyen dentro del mismo código.
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4.3. Anexos

Código del modelo de Deffuant clásico en Netlogo.

Figura 4.1: Primera parte del código del modelo de Deffuant clásico
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Figura 4.2: Segunda parte del código del modelo de Deffuant clásico
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Código en Netlogo del modelo de Deffuant en una red de mundo pequeño.
En este código se utilizó el modelo incluido dentro de la biblioteca de Netlogo para redes SmallWorld [23],

solo se anexará la parte hecha para las variantes del modelo de Deffuant debido a que el resto del código se
encuentra en la biblioteca.

Figura 4.3: Primera parte del código del modelo de Deffuant SM
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Figura 4.4: Segunda parte del código del modelo de Deffuant SM
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Figura 4.5: Tercera parte del código del modelo de Deffuant SM
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Código en Netlogo del modelo de Deffuant en una red de escala libre.
En este código se utilizó el modelo incluido dentro de la biblioteca de Netlogo para redes preferential

attachment [24], solo se anexará la parte modificada del código para que la red sea BB, adicionalmente se
mostrará la parte hecha para las variantes del modelo de Deffuant debido a que el resto del código se encuentra
en la biblioteca.

Figura 4.6: Primera parte donde se modifica el código original BA para incluir el parámetro fitness y ser la
variante BB
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Figura 4.7: Segunda parte del código del modelo de Deffuant BB
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Figura 4.8: Tercera parte del código del modelo de Deffuant BB
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Figura 4.9: Cuarta parte del código del modelo de Deffuant BB
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Figura 4.10: Quinta parte del código del modelo de Deffuant BB
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