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Resumen

El precio de la enerǵıa eléctrica en España
no es intervenido desde 1998, sino que es de-
terminado por las estrategias de generación de
las empresas que compiten en el denominado
“pool eléctrico”.

Las prácticas de colaboración o colusión en
el establecimiento de los precios de la enerǵıa
eléctrica están reguladas y prohibidas por to-
das la leyes anti-trust en la práctica totalidad
de paises con mercados eléctricos competiti-
vos, y aśı es en el mercado eléctrico español.
En EEUU se emplean métodos indirectos, co-
mo el ı́ndice de Herfindhal, basados en las cuo-
tas de mercado de las empresas, para regular la
concentración de poder en los mercados com-
petitivos, pero estos métodos no son válidos en
el mercado eléctrico español como veremos.

En este trabajo proponemos una métodolo-
ǵıa basado en algoritmos genéticos, que tiene
en cuenta la estructura interna de la empre-
sas generadoras de enerǵıa del mercado eléc-
trico español para detectar dichas situaciones
de colusión aśı como simular variaciones consi-
derables de las estrategias a posteriori. En con-
creto aplicaremos la metodoloǵıa propuesta a
un problema real obtenido a partir de datos
del año 2000 del mercado eléctrico español.

Veremos que nuestra metodoloǵıa es capaz
de detectar la ausencia de colaboración en el
problema estudiado.

1. Introducción

Los estudios del impacto en los precios, de la
adopción de mercados eléctricos liberalizados
adoptan dos enfoques, [9]:

• Estudios basados en aproximaciones indi-
rectas. Basados en mediciones de concen-
tración empresarial.

• Basado en modelos de competencia oligo-
polista, donde se estudia el impacto de la
introducción de la competencia a través
de la estructura de las ofertas y costes de
los agentes competidores, que denomina-
remos estudios directos.

El trabajo presentado aqúı se situa entre los
modelos directos.

1.1. Estudios indirectos

En los modelos de competencia imperfecta,
tales como los oligopolios, tanto la estructura
de las ofertas como la elasticidad de la deman-
da son factores que influyen en el precio, al
contrario que en los modelos de competencia
perfecta asi como en los monopolios. Los indi-
ces empleados en los estudios indirectos igno-
ran el factor elasticidad de la demanda.

El ı́ndice de concentración mas empleado es
IHH1, también denominado H, [10].

1 Índice de concentración de Herfindhal.
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en palabras, la suma de los cuadrados de los
tamaños relativos de las empresas.

El ı́ndice H se emplean en EE.UU. como cri-
terio de control de las fusiones empresariales.
Un valor de H de 1000 no resulta importante
para las autoridades anti-monopolio, un ı́ndi-
ce de hasta 1800 causa cierta preocupación y
valores por encima de 1800 implica mercados
áltamente concentrados, en los que un aumen-
to de concentración del 50% no es aceptable.
Y lo mismo ocurre para un aumento del 100%
en la concentración de industrias con un ı́ndice
intermedio.

En el caso del mercado eléctrico español el
reparto de generación en el año 2000 fue de:

1. Endesa: 42.6%

2. Iberdrola: 27.1%

3. Fenosa: 13.0%

4. Hidrocantabrico: 9.4%

lo cual supone un ı́ndice de Herfindhal de
2806.53, valor indicativo de que esta industria
está concentrada por encima del valor de con-
centración máximo permitido en EE.UU. Sin
embargo, parece que la industria es competi-
tiva, al menos desde el punto de vista de la
rentabilidad de las empresas.

1.2. Estudios directos

Los estudios directos van desde la simula-
ción de problemas oligopolistas teóricos, como
el problema de Cournot [2], hasta el modela-
do de mercados reales eléctricos (siempre con
ciertas restricciones) como el pool británico o
el californiano.

Con respecto a la simulación del equilibrio
de ofertas en mercados competitivos oligopo-
listas teóricos, se puede tomar como referen-
cia el modelo presentado en el trabajo de
Klemperer[7] en el cual se basan gran parte
de los trabajos actuales.

El concepto de equilibrio de funciones de
oferta introducido por Klemperer [7] es adap-
tado por Green y Newbery [6] para simular el
modelo del mercado spot de Inglaterra y Ga-
les.

Por otro lado, Von der Fehr y Hardbord [11],
simulan el mercado eléctrico Inglés, modeli-
zándolo como una subasta de sobre cerrado,
donde los generadores comunican simultánea-
mente al operador de mercado el precio a que
están dispuestos a generar cada unidad de ge-
neración, despachándose éstas por orden cre-
ciente de precio hasta cubrir la demanda, al
estilo del algoritmo de casación español. Estos
autores eligen este sistema porque consideran
que las curvas de costes marginales de los oli-
gopolistas presentan discontinuidades, a dife-
rencia de las de Green y Newbery [6], que esti-
man curvas de coste continuas para construir
a partir de ellas de curvas de oferta también
continuas.

Nuestro trabajo se puede considerar cercano
al de Von der Fehr, en el sentido que conside-
ramos las ofertas de generación discontinuas y
diferenciadas para diferentes peŕıodos del año.

1.3. Objetivos

Básicamente todos los estudios directos exis-
tentes en la literatura simulan el problema
de Cournot con esquemas de ofertas de gene-
ración muy simples normalmente lineales. Lo
cual empobrece claramente los resultados ob-
tenidos. Aśı mismo hace poco flexibles, desde
el punto de vista de su funcionalidad, las es-
trategias obtenidas de la simulación. Por eso
en este trabajo se propone un objetivo doble:

• Por un lado, diseñar un algoritmo de si-
mulación de la competición de las firmas
de generación en el mercado eléctrico es-
pañol con estrategias mejor adaptadas al
mercado que la existentes en la literatura.

• Por otro, definiremos un metodoloǵıa pa-
ra la detección de situaciones de colusión
aśı como para simular la reacción del pool
a diferentes variaciones, basándonos en el
algoritmo del punto anterior.
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2. Metodoloǵıa propuesta

Este trabajo busca detectar situaciones de co-
laboración en el mercado eléctrico español. Pa-
ra detectar estas situaciones es necesario cono-
cer:

• Las estrategias reales de las empresas pa-
ra un peŕıodo de tiempo, datos que no
son públicos, por lo que nos conformare-
mos con una estimación. En [4] se propuso
una herramienta de estimación de estrate-
gias de generación para el mercado eléc-
trico español a partir de un histórico de
precios del mercado. Con esta estimación
se puede conocer cual ha sido el beneficio
obtenido por las empresas en el peŕıodo
estudiado. A esta herramienta la denomi-
naremos Hestima.

• A continuación, para saber si el realmente
la empresas han obtenido individualmen-
te un beneficio por encima del máximo
teórico de (equilibrio de Cournot) se em-
pleará la herramienta presentada en [3].
Esta herramienta calcula el equilibrio de
Cournot para una serie de curvas de de-
manda, devolviendo un pool de estrate-
gias con el beneficio máximo teórico po-
sible en ausencia de colaboración. A esta
herramienta la denominaremos Hoptimiza.

2.1. Estudio de la reacción del pool

Una practica interesante para la empresas
competidoras en los mercados electricos con-
siste en simular a posteriori como habŕıa afec-
tado el cambio de los precios de una estrate-
gia de generación en las restantes empresas y
en ella misma. Centrándonos en este fin una
de las caracteŕısticas negativas que posee la
herramienta Hestima es que solo nos permite
simular modificaciones muy pequeñas ya que
con ésta las empresas no reaccionan a los cam-
bios sino que se alteran los precios de la estra-
tegia para mantener la cuota de mercado. La
herramienta Hoptimiza elimina esa deficiencia
permitiendo la simulación de la reacción del
pool a cambios sensibles en los precios de la
estrategias.

Por lo tanto nuestra metodoloǵıa debe abor-
dar dos situaciones:

• Detectar situaciones de colusión.

• Calcular el comportamiento del mercado,
en términos de fluctuación de beneficios,
cuando se produce un cambio en los precio
ofertados por una de la empresas compe-
tidoras.

Los pasos de esta metodoloǵıa son los si-
guientes:

1. Se estiman el modelo de estrategias para
todas las empresas competidoras para el
peŕıodo estudiado, empleando Hestima.

2. Se modifica sensiblemente los precios de
uno de las empresas. Por ejemplo, se po-
dŕıa bajar los precios de la oferta de la
empresa con menor cuota de mercado pa-
ra aumentar sus ventas.

3. Finalmente, manteniendo constante la es-
trategia alterada, se aplicará Hoptimiza

para estimar la reacción de las empresas
restantes.

A esta herramienta la denominaremos
Hreaccion. Observese que esta herramienta nos
permiten detectar situaciones de colusión sim-
plemente eliminando el paso 2, es decir, con-
siderando una variación de precios nula y de-
jando libre la estrategia modificada.

2.2. Modelo genético

Las tres herramientas empleadas en nuestra
metodoloǵıa, Hestima, Hoptimiza y Hreaccion

comparten un mismo algoritmo genético coe-
volutivo. Cada invidio será igual en las tres
herramientas y representa las estrategias de
generación de una empresa basadas en un cla-
sificador difuso. La única diferencia entre los
algoritmos empleados en las tres estrategias es
que las tres emplean diferentes funciones de
evalución (ver sección2.4).

Los departamentos de planificación estraté-
gica de las compañ́ıas generadoras toman en
consideración factores externos a las propias
firmas como el d́ıa de la semana, la hora del
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d́ıa, la estación del año, las previsiones del
tiempo (lluvia, temperatura del aire, etc.) y
muchos otros, antes de enviar sus ofertas de
generación (precio, cantidad) al Operator de
Mercado. Nuestro análisis seŕıa muy impreci-
so si no tuviéramos en cuentas estos factores.

Por lo tanto, hemos decidido modelar las
curvas de generación de un individuo de una
población mediante:

• Un sistema de clasificación, que produce
una segmentación de los mercados en un
cierto número de clases, y

• Tantas curvas poligonales de generación
como clases.

El sistema de clasificación será un sistema
basado en reglas difusas y los consecuentes de
las reglas serán curvas de generación, con for-
ma de ĺınea poligonal, que denominaremos“es-
trategias prototipo”.

Figura 1: Estrategia de oferta con prototipos de
tres segmentos y un clasificador difuso que seg-
menta los mercados en cuatro clusters y su corres-
pondiente representación genética
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En el ejemplo de la figura 1 el clasificador
(c1, c2, c3, c4) representa las particiones de las
variables difusas “NERd́ıa” y “Temperatura”,
y los consecuentes de las reglas están impĺıci-
tos en el propio clasificador. El factor ”Tipo de
d́ıa”, al ser ńıtido de tipo simbólico, está im-
pĺıcito y por lo tanto no tiene representación
genética. El par (c1, c2) representa el sopor-
te de la función de pertenencia de los valores

simbólicos del factor “NERd́ıa”, y el par (c3,
c4) lo hacer para el factor “Temperatura”.

2.3. Operadores genéticos empleados

El cruce de individuos debe afectar a los dos
partes de un individuo (Prototipos y Clasifica-
dor) con una misma probabilidad. Para el cru-
ce de los prototipos se ha empleado un ope-
rador de cruce aritmético uniforme [8]. Para
los parámetros del clasificador también hemo
empleando un cruce aritmético uniforme, con
una ligera variación: hemos determinado expe-
rimentalmente que es mejor seleccionar aleato-
riamente los parámetros soporte de un atribu-
to y cruzarlo que cruzar todos los atributos
sistemáticamente, ya que esta última opción
introduce excesiva diversidad en los individuos
de la población, igual que ocurre con los pro-
totipos.

No ha sido necesario incluir el operador mu-
tación dado que el propio operador de cruce
incluye un factor aleatorio.

2.4. Cálculo del fitness para un agente

El fitness de Hestima considera dos criterios
para ordenar dos individuos. Un individuo k1

es mejor que otro k2, cuando la enerǵıa total
generada por el pool de k1 para un precio de
mercado, está más cerca de la enerǵıa real del
punto de mercado correspondiente que la ener-
ǵıa total generada por el pool en el que haya
competido el individuo k2 y además el bene-
ficio unitario de las firmas seleccionadas para
competir contra k1 es más parecido entre ellos
que los de k2. La herramienta Hoptimiza consi-
dera que la estrategia k1 es mejor que otra k2

de las misma empresa, tras hacer competir a
ambas frente a estrategias del resto de empre-
sas, cuando (a) el beneficio agregado mejor de
las estrategias contrarias obtenido frente a k1

es menor que frente a k2 (esquema mini-max),
y (b) k1 produce parecidos beneficios unitarios
para todas las firmas.

3. Resultados numéricos

Con el fin de ilustrar la aplicación de nuestra
metodoloǵıa a un entorno real, se ha diseña-
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do un problema basado en una selección de
los puntos reales del mercado eléctrico Espa-
ñol del año 2000 para los cuales desconocemos
las estrategias empleadas por las empresas ge-
neradoras que les dieron lugar. Sobre este pro-
blema se ha aplicado la metodoloǵıa de tres
pasos de simulación de reacción del mercado
descrita en este trabajo y que denominaremos
Hreaccion. Aśı mismo, aplicaremos las herra-
mientas de estimación (Hestima) y optimiza-
ción (Hoptimiza) mencionadas en la sección 2).
La primera herramienta (Hreaccion)tratará de
obtener las estrategias individuales de reacción
a la modificación de la estrategia de generación
de uno de los agentes. La segunda obtendrá
las estrategias individuales óptimas en térmi-
nos de Cournot de los agentes competidores
(Hoptimiza), y por última la tercera estrategia
obtiene una aproximación de las estrategias
individuales reales (Hestima) empleadas en el
mercado.

Para determinar situaciones de colusión
compararemos si los beneficios obtenidos por
las estrategias generadas por Hestima son su-
periores sensiblemente a los obtenidos por las
generadas por Hoptimiza, en cuyo caso nos en-
contraremos en un claro caso de colusión.

3.1. Descripción del problema

Los datos que se han elegido para el diseño
de este problema real son los siguientes:

• Los competidores que simularemos son las
empresas generadoras mayoritarias en el
mercado eléctrico Español: Endesa, Fe-
nosa, Iberdrola e Hidrocantábrico (H-C).
Esto se traduce únicamente en el uso de
sus curvas de coste de generación lineali-
zadas, (ver trabajo [5]).

• Un histórico de 40 puntos de mercado, ex-
tráıdos de los datos publicados del mer-
cado eléctrico español correspondientes al
año 2000.

• Para cada punto de mercado se ha tomado
una demanda relativamente poco elástica
con pendiente -2, cada una de las cuales
corta el punto de mercado correspondien-
te.

3.2. Detección de la situación de colusión

Ajuste de nuestro modelo de inducción
de estrategias a los datos reales

Tras aplicar la herramienta de estimación
de estrategias Hestima con clasificador difu-
so y 200 iteraciones hemos obtenido un fit-
ness medio final correspondiente a los mejo-
res individuos de las cuatro poblaciones de
Fitnessmulti=<0.237802, 0.190358>.

Respecto a los resultados de la competición
del pool obtenido con nuestro algoritmo, és-
te presenta los siguientes errores porcentuales
respecto a los puntos de mercado reales:

• Error Cantidad (% cantidad por merca-
do): 0.00190202%/mercado

• Error Precio (% precio por mercado):
7.39138%/mercado

Los resultados obtenidos por las estrategias
individuales inducidas que generan los puntos
de mercado de entrada se recogen en la tabla
1. Estos resultados no pueden ser comparados
con los de las estrategias originales, ya que es-
tos últimos no son datos públicos.

Ajuste de nuestro modelo de optimiza-
ción de estrategias a los datos reales

Si ahora aplicamos la herramienta de esti-
mación de las estrategias óptimas de equilibrio
Hoptimiza, obtendremos un pool de equilibrio
con los resultados de la tabla 1. El pool re-
sultante es claramente superior en beneficios y
enerǵıa generada al pool resultado de nuestro
algoritmo de estimación de estrategias (tabla
1).

A la vista de los resultados obtenidos con las
herramientas de estimación Hestima y optimi-
zación Hestima (ver tabla 1) podemos decir que
las estrategias del pool de estimación ajustan
con bastante precisión los puntos de mercado.

Pero realmente estas estrategias son inefi-
cientes, desde el punto de vista del beneficio
respecto a las estrategias óptimas de equili-
brio. En concreto las estrategias optimas ob-
tienen un 4% más de beneficio acumulado que
las estrategias estimadas a costa de disminuir
la producción de enerǵıa en un 0,0538%. Es
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Cuadro 1: Detección de colusión: Compara-
ción de los resultados (B. = Beneficio y E. =
Enerǵıa) de las competiciones respectivas de
los pools estimados mediante las herramientas
Hestima y Hoptimiza respectivamente

Dato Endesa Fenosa Iberdrola H-C

B.Hestima 120791 84010 46484 45387
B.Hoptimiza 123618 89009 48864 47597
% Benef. +2,34 +5,95 +5,12 +4,87

% Benef.T. +4,0

E.Hestima 232621 184512 98545 94193
E.Hoptimiza 233203 183167 98171 95003
% Enerǵıa +0,25 -0,729 -0,38 +0,86

% Enerǵıa.T. -0,0538

decir, que cada empresa podŕıa llegar a aumen-
tar su beneficio en un 4% en media, sin supe-
rar su estrategia óptima de equilibrio.

Cuadro 2: Comparación de los resultados de
las competiciones respectivas del pool estima-
do (Hestima) sobre los puntos de mercado del
problema real y la competición del pool es-
timado con la estrategia de Hidrocantábrico
(H-C) modificada (HestimaM)

Dato Endesa Fenosa Iberdrola H-C

B.Hestima 120791 84010 46484 45387
B.HestimaM. 121252 84373 46466 47945
% Benef. +0,38 +0,43 -0,04 +5,64

% Benef.T. +1,12

E.Hestima 232621 184512 98545 94193
E.HestimaM 232974 184660 98678 93559
% Enerǵıa +0,15 +0,08 +0,13 -0,67

% Enerǵıa.T. -5,33e-5

Ante todo hay que tener claro que estamos
trabajando“a ciegas”respecto a las estrategias
reales que han generado los puntos de mercado
reales. Por lo que, los resultados obtenidos en
los dos pools hay que analizarlos a la luz de
dos aspectos:

• Por un lado, hemos seleccionado un con-
junto de puntos muy concreto, por lo cual
las estrategias reales para estos puntos

pudieron no ser muy buenas y por lo tan-
to el pool de estimación obtenido no tiene
porqué ser bueno tampoco,

• Y el otro aspecto, consiste en considerar la
validez de nuestros resultados como orien-
tativos y no como resultados aplicables en
la realidad; por lo que podemos decir que
las estrategias del pool de estimación son
peores que el pool de equilibrio aunque la
diferencia en beneficio no sea excesiva.

En definitiva y dando por razonables estos
resultados podemos indicar que en este estudio
de mercado no se produce una situación de co-
lusión. Además el mercado todav́ıa admite un
margen de aumento del beneficio de las empre-
sas de un 4% hasta llegar a una situación de
colaboración.

3.3. Elección de la firma de estudio y va-
riación aplicada

Con el fin de probar nuestra metodoloǵıa
de simulación de reacción hemos selecciona-
do a la firma Hidrocantábrico (H-C) por ser
la firma con menor cuota de mercado y po-
seer por tanto mayor margen de crecimiento
respecto al resto. Se ha aplicado una variación
sobre la estrategia de esta empresa tal que su
enerǵıa generada ha sufrido una disminución
del -0,673427%, obteniendo un aumento del
+5.63746% de su beneficio (ver tabla 2).

3.4. Estudio de las reacciones

En la tabla 3 hemos recogido la comparación
de los resultados del pool de competición sin
modificar frente a la reacción calculada para
H-C sin modificar.

En este caso vemos que el pool de reacción
ha obtenido un aumento sustancial de benefi-
cio en todas las firmas menos en la firma que
hemos mantenido fija (H-C), cosa que por otra
parte es razonable ya que la producción prac-
ticamente no ha variado y la firma H-C ha per-
manecido fija.

A continuación calcularemos la reacción a
la estrategia H-C modificada, que se recoge en
la tabla 4. En este caso comprobamos que las
cuatro firmas han experimentado un aumento
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Cuadro 3: Comparación de los resultados de
las competiciones respectivas del pool estima-
do sin modificar (Hestima) frente al pool de
reacción a la estrategia estimada de H-C no
modificada (Hreaccion)

Dato Endesa Fenosa Iberdrola H-C

B.Hestima 120791 84010 46484 45387
B.Hreaccion 124258 90344 49329 44874
% Benef. +2,87 +7,54 +6,12 -1,13

% Benef.T. +3,93

E.Hestima 232621 184512 98545 94193
E.Hreaccion 230295 186579 98368 94363
% Enerǵıa -1.00 +1,12 -0,18 +0,18

% Enerǵıa.T. -4,38e-2

de beneficio respecto a su posición de partida.
Esto se justifica claramente por le hecho de que
aunque la estrategia de H-C permanece fija ya
se modificado en un sentido positivo. Vemos
que se sigue obteniendo un beneficio respecto
a las estrategias de partida (Hestima) muy si-
milar al 4% que obtiene el pool óptimo. Esto
confirma nuestra expectativas al respecto, ya
que pensabamos que la reacción siempre va a
perseguir igualar el beneficio óptimo, aunque
“se deje una pieza fija”.

Cuadro 4: Comparación de los resultados de
las competiciones respectivas del pool estima-
do sin modificar (Hestima) frente al pool de
reacción a la estrategia de H-C modificada
(HreaccionM)

Dato Endesa Fenosa Iberdrola H-C

B.Hestima 120791 84010 46484 45387
B.HreaccionM 123652 88811 48032 48526
% Benef. +2,37 +5,71 +3,33 +6,92

% Benef.T. +4,00

E.Hestima 232974 184660 98678 93559
E.HreaccionM 228780 191308 97790 93185
% Enerǵıa -1,8 +3,6 -0,9 -0,4

% Enerǵıa.T. 0,195

3.5. Comparación de reacciones

Si comparamos los resultados de las dos
pools de reacción obtendremos los resultados
de la tabla 5. Vemos que ambos pools man-
tienen unos beneficio muy similares (sólo un
aumento del 0.07%), pero llama la atención
el aumento de 8,14% del beneficio de H-C
en la reacción ante la estrategia modificada
(B.HreaccionM) frente a la dismunición del be-
neficio de resto. Pensamos que esto se debe a
que la reacción a la firma H-C indefensa y no
modificada es mayor que a la firma modificada,
y por ello se obtienen estos valores.

Cuadro 5: Comparación de los resultados de
las competiciones respectivas del pool de re-
acción a H-C sin modificar (Hreaccion) fren-
te al pool de reacción a H-C modificada
(HreaccionM)

Dato Endesa Fenosa Iberdrola H-C

B.Hreaccion 124258 90344 49329 44874
B.HreaccionM 123652 88811 48032 48526
% Benef. -0,49 -1,70 -2,63 +8,14

% Benef.T. +0,07

E.Hreaccion 230295 186579 98368 94363
E.HreaccionM 228780 191308 97790 93185
% Enerǵıa -0,66 +2,53 -0,59 -1,25

% Enerǵıa.T. +0,24

4. Conclusiones y Trabajos futuros

Este trabajo se asienta en la hipótesis de
que las estrategias individuales que compiten
por el mercado se comportan como un mer-
cado oligopolista basado en cantidades, es de-
cir, a la Cournot [10]. Precisamente la herra-
mienta Hoptimiza calcula las estrategias mejo-
res, en términos de beneficio, que la empresas
que compiten podŕıan lanzar al mercado. En
concreto para el problema analizado el pool
óptimo calculado por Hoptimiza obtiene un be-
neficio superior en un 4.0% que las estrategias
reales. Lo cual indica que las generadoras po-
dŕıas obtener del mercado más beneficio del
que están obteniendo. Y esto nos permite sos-
pechar la ausencia de colusión en el estudio
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realizado.
Ahora si observamos los aumentos del bene-

ficio de los pool de reacción frente a los bene-
ficio originales de las firmas estimadas vemos
que en los dos casos son prácticamente igua-
les con un +3.93% y +4.00% y practivamente
iguales al aumento de beneficio del pool ópti-
mo. Lo cual nos confirma el hecho de que la
firmas tienden al equilibrio de Cournot aun-
que se intervenga en el mismo fijando una de
las estrategias.

Otro aspecto que consideramos interesante
es el hecho de que las variaciones de benefi-
cio de las firmas de pool de reacción reaccion
a la firma no modificada (+2.87,+7.54,+6.12
y -1.13) genera mas beneficios para las firmas
competidoras para la reaccion a la firma mo-
dificada (-0.49, -1.70, -2.63 y +8.14). Esto se
debe al hecho de que la firma H-C no modifi-
cada (-1.13) parte de más abajo y por lo tanto
la reacción tiene más margen de aumento de
beneficio, en cambio, la reacción frente a H-C
modificada (+8.14) obliga a las firmas compe-
tidoras a ajustar sus beneficios a la baja para
llegar al equilibrio ya la estrategia de H-C par-
te de un 5.64% más de beneficio que el resto.

En lo que respecta a los planes de futuro
de este sistema, pensamos que un buen campo
de trabajo es el futuro mercado Ibérico, cuyo
esquema de competencia es muy diferente de
actual español. Aśı mismo seŕıa interesante in-
cluir en la formulación de nuestras estrategias
la consideración de las centrales generadoras
individuales de cada firma . Esto conllevaŕıa
el aumento de complejidad de nuestros cromo-
somas y por lo tanto un alto coste computa-
cional.
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ses. Hachette, Paŕıs, 1838.
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In MAEB’04: Tercer Congreso Espanol
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