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Resumen 

El presente trabajo desarrolla y evalúa una estrategia de simulación basada en agentes para 

estudiar y mitigar el descuento hiperbólico, empleando grandes modelos de lenguaje como 

unidades de decisión e intervenciones de Pensamiento Episódico del Futuro (EFT). El objeto 

central es el grado de sesgo presente de cada agente —su inconsistencia temporal, 

representada por el parámetro β del modelo cuasi-hiperbólico— y la capacidad de un 

mecanismo adaptativo de intervención para modificarlo. El programa emplea perfiles 

anclados en la literatura empírica y un número de simulaciones determinado por una regla de 

parada por convergencia. Sobre la base en español neutro (290 agentes, 4.350 decisiones), 

el EFT reduce el sesgo presente (γ̂ +0,146; p<0,0001), con un efecto que crece con la 

severidad del perfil y una única variante eficaz, la de pérdida y arrepentimiento anticipado; el 

resultado se replica en español ecuatoriano e inglés. El componente central es un sistema 

adaptativo que almacena estrategias, aprende de sus resultados y genera EFT 

personalizado: eleva la paciencia desde un fuerte presentismo (β≈0,05) hasta valores altos 

(β≈1,0) y sostiene ese cambio a lo largo de las sesiones. En conjunto, los resultados aportan 

evidencia convergente para las tres hipótesis dentro del entorno simulado, lo que sugiere que 

el sistema puede operar como una etapa de prevalidación previa a estudios con participantes 

humanos. 

Palabras clave del autor: descuento hiperbólico, grandes modelos de lenguaje, 

economía conductual, inconsistencia temporal, agentes simulados 
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Abstract 

This work develops and evaluates a computational experimental framework to study and 

mitigate hyperbolic discounting using simulated agents based on large language models and 

Episodic Future Thinking (EFT) interventions. The central object is each agent's degree of 

present bias (its temporal inconsistency, represented by the parameter β of the quasi-

hyperbolic model) and the capacity of an intelligent system to modify it. The program uses 

profiles anchored in ranges documented in the empirical literature and a number of simulations 

determined by a convergence stopping rule rather than a fixed quota. On the neutral-Spanish 

baseline (290 agents, 4,350 decisions), EFT reduces present bias (γ̂ +0.146; p<0.0001), with 

an effect that grows with profile severity (Δβ +0.12 moderate, +0.31 severe) and a single 

effective variant, anticipated loss and regret. The effect replicates in Ecuadorian Spanish and 

English. The core of the thesis is the Intelligent Intervention System, with strategy memory, 

learning and personalized EFT generation: the system learns without supervision which 

intervention to use, raises patience from strong present bias (β≈0.05) to high values (β≈1.0) 

when it intervenes conversationally and iteratively, and sustains that change across 

successive sessions through persistent memory (group×session interaction significant by 

GEE). The results provide convergent evidence for the three hypotheses within the simulated 

environment and position the system as a prevalidation platform prior to studies with human 

participants. 

Author Keywords: hyperbolic discounting, large language models, behavioral 

economics, temporal inconsistency, synthetic agents 
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1. Introducción 

El descuento hiperbólico es uno de los sesgos cognitivos más extendidos y costosos para el 

bienestar económico individual. A diferencia del descuento exponencial, que presupone 

consistencia temporal, describe la tendencia a sobrevalorar las recompensas inmediatas de 

forma desproporcionada. Este patrón resulta especialmente relevante en economías como la 

ecuatoriana, donde el crédito de consumo opera a tasas elevadas (Banco Central del 

Ecuador, 2026) y una porción amplia del empleo es informal (Instituto Nacional de Estadística 

y Censos, 2025). Sus consecuencias están documentadas en el ahorro y la jubilación 

(Laibson, 1997), en la salud (el descuento elevado se asocia de forma robusta con la obesidad 

(Amlung, Petker, Jackson, Balodis, & MacKillop, 2016) y las adicciones (Amlung, Vedelago, 

Acker, Balodis, & MacKillop, 2017)) y en el endeudamiento excesivo (Frederick, Loewenstein, 

& O'Donoghue, 2002). Aunque la economía conductual ha caracterizado extensamente este 

sesgo y ha propuesto intervenciones como el Pensamiento Episódico del Futuro (EFT) 

(Atance & O'Neill, 2001; Ye, et al., 2022; Colton, Connors, Mahlberg, & Verdejo-Garcia, 2024), 

persiste una brecha: la carencia de herramientas experimentales escalables y de bajo costo 

para probar y refinar esas intervenciones de manera dinámica y adaptativa, pues los 

experimentos con sujetos humanos resultan costosos y de ejecución prolongada, y enfrentan 

dificultades para alcanzar el tamaño muestral que exigen una potencia estadística adecuada 

y una heterogeneidad suficiente de los participantes (Almaatouq, et al., 2021; Anthis, et al., 

2025; Slumbers, Leibo, & Janssen, 2025). 

Los grandes modelos de lenguaje (LLMs) ofrecen una vía para reducir esa brecha. Al 

reproducir patrones de razonamiento y decisión humanos, permiten simular comportamiento 

económico a gran escala y bajo costo, sin las restricciones de orden logístico, los tiempos 

prolongados ni las consideraciones éticas que acarrean los experimentos con personas. A 

esto se suma una segunda razón, dado que la propia tecnología forma parte del problema: 

los sistemas de inteligencia artificial del comercio electrónico y el marketing digital explotan, 

de forma inadvertida o deliberada, el descuento hiperbólico para inducir decisiones de gasto 

inmediato y perpetuar elecciones económicas subóptimas (Calo, 2014; Yeung, 2017; Mathur, 

et al., 2019). Esta capacidad de manipulación se intensifica con los propios LLMs, cuya 

persuasión iguala o supera a la humana, sobre todo cuando personalizan el mensaje a partir 

de datos del usuario (Salvi, Horta Ribeiro, Gallotti, & West, 2025). Por tanto, estudiar y mitigar 

el sesgo con las mismas herramientas capaces de amplificarlo adquiere especial relevancia. 

No obstante, el uso de los LLMs como simuladores conductuales enfrenta una limitación de 

fondo, que en este trabajo se denomina amnesia temporal: los modelos operan en el 

momento de la instrucción de entrada, sin una noción intrínseca del tiempo ni un registro que 
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se conserve entre interacciones sucesivas. Esto restringe las simulaciones a experimentos 

de una sola medición e impide estudiar cómo persisten los sesgos y cómo varía la eficacia 

de las intervenciones a lo largo de múltiples decisiones. (Wang, et al., 2024a) 

Este trabajo aborda dicha brecha mediante el desarrollo y la evaluación de un marco 

metodológico computacional que supera la amnesia temporal a través de agentes generativos 

dotados de memoria. El marco incorpora memoria episódica y memoria agéntica, junto con 

un componente de aprendizaje reflexivo, lo que permite refinar la intervención EFT sin recurrir 

a participantes humanos y sin las restricciones temporales de los diseños convencionales 

(Fountas, et al., 2025; Xu, et al., 2025; Shinn, et al., 2023). La contribución principal es de 

orden metodológico antes que teórico: una herramienta funcional y evaluada dentro del 

entorno simulado para la economía conductual computacional (Chen, Kao, & Venkatachalam, 

2017), un campo que extiende la economía computacional basada en agentes (Tesfatsion, 

2006) y la ciencia social computacional (Lazer, et al., 2009) mediante agentes generativos. 

El objetivo general es diseñar y poner a prueba intervenciones de Pensamiento Episódico del 

Futuro (EFT) simuladas mediante LLMs para mitigar el descuento hiperbólico. Los objetivos 

específicos son: (i) construir agentes con perfiles diferenciados y memoria persistente; (ii) 

implementar el sistema de intervención adaptativo con detección de eventos críticos, 

ponderación temporal y aprendizaje A-MEM; y (iii) evaluar su eficacia frente a controles, a lo 

largo del tiempo, entre modelos y en distintos idiomas. La línea de base permite contrastar 

H1 y H3, mientras que el componente adaptativo evalúa H2 mediante persistencia, 

aprendizaje intertemporal y desempeño frente a controles. 

Con ello, el estudio aporta una estrategia de prevalidación computacional para examinar 

intervenciones conductuales antes de su aplicación con participantes humanos, manteniendo 

explícitas las restricciones de validez externa propias de los entornos simulados. 
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2. Revisión de literatura y estado del arte 

Este trabajo conecta tres campos que han avanzado por separado: la simulación de sesgos 

cognitivos mediante LLMs, el diseño de agentes con memoria y las intervenciones 

conductuales frente al descuento temporal. La revisión siguiente examina cada uno y muestra 

por qué su integración sigue siendo una tarea pendiente. 

2.1 Fundamentos teóricos del descuento hiperbólico 

La evidencia experimental contradice el descuento exponencial estándar: los individuos 

exhiben descuento hiperbólico, sobrevalorando el presente con inconsistencia temporal 

(Laibson, 1997). El modelo cuasi-hiperbólico (β − δ) lo formaliza con β ∈ (0,1]: cuando β < 1, 

el agente sobrevalora el consumo presente y viola la consistencia dinámica (Frederick, 

Loewenstein, & O'Donoghue, 2002). Los agentes ingenuos no anticipan su inconsistencia, 

mientras que los sofisticados la prevén y adoptan mecanismos de compromiso (O'Donoghue 

& Rabin, 1999), distinción relevante por cuanto los LLMs, situados en un punto intermedio 

entre ambos polos, admiten intervenciones orientadas a inducir un comportamiento 

sofisticado. Sus consecuencias justifican intervenciones escalables: subahorro (Thaler & 

Benartzi, 2004), baja adherencia a tratamientos (Campbell et al., 2024), sobreendeudamiento 

(Meier & Sprenger, 2010) y procrastinación (Ariely & Wertenbroch, 2002), a lo que se añade 

la limitada efectividad de la educación financiera (Fernandes et al., 2014). 

2.2 LLMs como simuladores conductuales: capacidades y límites 

Los LLMs replican sesgos cognitivos humanos  (Malberg, Poletukhin, Schuster, & Groh, 2024; 

Chen, Kirshner, Ovchinnikov, Andiappan, & Jenkin, 2025b): aversión a la pérdida, al riesgo y 

a la inequidad, descuento temporal  (Ross, Kim, & Lo, 2024) y confianza en juegos 

económicos  (Xie, et al., 2024); la línea abarca economía conductual  (Bini, Cong, Huang, & 

Jin, 2026), simulación de usuarios  (Wang, et al., 2024b), predicción de experimentos  (Hewitt, 

Ashokkumar, Ghezae, & Willer, 2024; Chen, Hu, & Lu, Predicting field experiments with large 

language models, 2025a) y crítica de personae sintéticas  (Gupta, et al., 2024; Batzner, et al., 

2025; Miehling, et al., 2025; Dash, et al., 2025; Pratelli & Petrocchi, 2025). Garcia (2025) 

advierte que en dominios financieros resultan hiper-racionales, sin reproducir fenómenos 

atencionales. 

No son clones humanos: exhiben «cambios de racionalidad» entre configuraciones  

(Echterhoff, Liu, Alessa, McAuley, & He, 2024) y fenómenos propios como la adulación 

(sycophancy), limitando su validez como sustitutos de participantes  (Anthis, et al., 2025; 

Bisbee, Clinton, Dorff, Kenkel, & Larson, 2024). En descuento temporal tienden a mayor 

impaciencia, aunque Goli y Singh (2024) documentan preferencias cuasi-lexicográficas 

(insensibilidad a la tasa) y sensibilidad al idioma de la instrucción de entrada, con el 
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consiguiente riesgo de artefacto; esa impaciencia exacerbada sirve, con cautela, de banco 

de pruebas previo a validación humana. 

La evidencia sobre si replican la estructura hiperbólica humana depende del método de 

elicitación, ordenándose en tres polos. Primero, la preferencia revelada y los ajustes β − δ 

retratan modelos más pacientes y racionales: GPT supera a los humanos en asignaciones 

presupuestarias (GARP, índice CCEI)  (Chen, Liu, Shan, & Zhong, 2023), y Erdem y Ashok 

(2025) estiman β y δ superiores a casi todas las naciones (caso extremo: Gemini, β mediana 

de 1,13, fuera del rango normativo 0<β < 1). Segundo, las tareas secuenciales tipo McCall 

recuperan factores amplios (β ≈ 0,2–0,8) que apuntan a impaciencia  (Cook, Kazinnik, Modig, 

& Palmer, 2026). Tercero, las preguntas únicas («100 ahora frente a más después») arrojan 

preferencias coherentes pero sensibles al modelo  (Fish, Shephard, Li, Shorrer, & 

Gonczarowski, 2026), y modelos entrenados ecológicamente replican el descuento 

hiperbólico humano con k≈0,08, en el rango empírico [0,01;  0,1]  (Zhu, Yan, & Griffiths, 2024): 

el patrón intertemporal del LLM es, en buena medida, artefacto del instrumento. 

2.3 Arquitecturas de agentes y la amnesia temporal 

Los LLMs estándar padecen además «amnesia temporal»: su memoria se reduce al 

aprendizaje dentro de la instrucción de entrada, acotado por la ventana de contexto, sin 

noción intrínseca del tiempo ni memoria episódica persistente, lo que les impide aprender del 

pasado y planificar a largo plazo; ante esta limitación, la literatura ha propuesto dotar a los 

agentes de mecanismos de memoria.  (Wang, et al., 2024a; Xi, et al., 2023). Tres 

componentes destacan: la memoria episódica EM-LLM  (Fountas, et al., 2025), que segmenta 

la experiencia en eventos según la «sorpresa», permitiendo detectar decisiones desviadas 

del patrón; la memoria agéntica A-MEM  (Xu, et al., 2025), que registra resultados de acciones 

para aprender qué estrategias funcionan; y la saliencia temporal TempSAL  (Aydemir, 

Hoffstetter, Zhang, Salzmann, & Süsstrunk, 2023) (modelo visual adoptado análogamente 

para ponderar memorias), que con la Teoría del Nivel de Construcción  (Trope & Liberman, 

2010) explica la variación temporal de la relevancia de metas y recuerdos. 

2.4 Intervenciones conductuales para el descuento temporal 

La economía conductual ofrece intervenciones cognitivo-prospectivas como el Pensamiento 

Episódico del Futuro (EFT)  (Atance & O'Neill, 2001), de compromiso  (Ariely & Wertenbroch, 

2002), de encuadre atencional  (Frederick, Loewenstein, & O'Donoghue, 2002) y de 

entrenamiento cognitivo  (Bickel, Yi, Landes, Hill, & Baxter, 2011). El EFT tiene respaldo meta-

analítico y efectos confirmados sobre descuento y elección alimentaria  (Rösch, Stramaccia, 

& Benoit, 2022; Ye, et al., 2022; Colton, Connors, Mahlberg, & Verdejo-Garcia, 2024), y 

alcance clínico  (Dubois, Kim, Pando-Bravo, Martin, & Yi, 2026), aunque frágil y dependiente 
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de la métrica y de que el evento involucre al propio yo  (Olsen, Macaskill, & Hunt, 2024; Duff, 

et al., 2025); su base en narrativas contextualizadas explica su sinergia con los agentes. 

Konstantinidis et al. (2025), con cinco experimentos y un modelo formal del nivel de 

construcción, no hallan evidencia fiable de que la distancia temporal modere la preferencia 

por el riesgo. La inconsistencia dinámica en esfuerzo real  (Augenblick, Niederle, & Sprenger, 

2015) y los meta-análisis de nudges  (Hu, et al., 2025) avalan intervenir, con magnitudes 

modestas (d = 0,27) anuladas al corregir por sesgo de publicación. 

El traslado al dominio LLM es incipiente: Ahmadi et al. (2025) presentan EFTeacher, un 

agente conversacional construido sobre GPT-4-Turbo y primer sistema que genera señales 

de EFT con un LLM (descripciones de tres o cuatro frases sobre eventos futuros 

significativos), si bien su evaluación se limitó a la usabilidad (2025); Coletta et al. (2024) 

reproducen el descuento cuasi-hiperbólico β − δ mediante aprendizaje por imitación con 

demostraciones sintéticas de GPT-4; y Mazyaki et al.  (2025) definen la «manipulabilidad de 

la orientación temporal»: las instrucciones de entrada orientadas al futuro aumentan la 

paciencia revelada en algunos modelos, aunque no universalmente y Gemini frecuentemente 

se negó a expresar preferencias. 

2.5 Identificación de brechas en la literatura 

La literatura ha explorado los LLM como simuladores de sesgos, con resultados prometedores 

pero heterogéneos  (Goli & Singh, 2024; Chen, Kirshner, Ovchinnikov, Andiappan, & Jenkin, 

2025b); ha identificado la amnesia temporal de la instrucción de entrada como único soporte 

de estado  (Wang, et al., 2024a); y ha propuesto componentes teóricos para resolverla  

(Fountas, et al., 2025; Xu, et al., 2025; Shinn, et al., 2023). Ningún trabajo integra estos 

avances en un sistema cohesivo orientado a refinar intervenciones validadas como el EFT, 

brecha que este trabajo llena. 
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3. Marco teórico 

El marco teórico de este estudio combina economía conductual y ciencia cognitiva en un 

modelo computacional: los grandes modelos de lenguaje simulan el comportamiento de 

decisión para estudiar y mitigar el sesgo hacia el presente en un entorno controlado. 

3.1 El modelo cuasi-hiperbólico (𝛃 − 𝛅) como métrica de análisis 

La premisa es que los LLMs actúan como "sujetos sintéticos" para la experimentación 

conductual: la literatura ha explorado en qué medida modelos como ChatGPT y Gemini 

replican sesgos humanos clásicos (Malberg, Poletukhin, Schuster, & Groh, 2024; Chen, 

Kirshner, Ovchinnikov, Andiappan, & Jenkin, 2025b); en el descuento temporal muestran 

mayor impaciencia que los humanos, sin replicar necesariamente el patrón hiperbólico 

humano (Goli & Singh, 2024). El comportamiento de los agentes se cuantifica con el modelo 

cuasi-hiperbólico (β − δ) de (Laibson, 1997): 

U =  u(cₜ)  +  β ·  ∑ₛ₌₁ᵀ δˢ ·  u(cₜ₊ₛ) 

donde δ ∈ (0,1) representa la tasa de descuento estándar y β ∈ (0,1] captura el sesgo hacia 

el presente. El objetivo operacional de las intervenciones EFT es desplazar el valor efectivo 

de β hacia 1 en los agentes tratados. 

3.2 El sistema de intervención adaptativo 

El núcleo teórico es un proceso de intervención iterativo inspirado en los agentes reflexivos, 

articulado en tres componentes que atienden, respectivamente, los problemas de cuándo 

intervenir, con qué contenido hacerlo y cómo aprender de los resultados acumulados. (Shinn, 

et al., 2023) Estos tres componentes son la detección de eventos críticos (EM-LLM), la 

ponderación temporal de la memoria (TempSAL) y la memoria de estrategias (A-MEM); las 

denominaciones técnicas se indican una sola vez, entre paréntesis, y en adelante se emplea 

su expresión en castellano. 

3.2.1 Detección de Eventos Críticos (EM-LLM): el momento de la intervención 

El problema de cuándo intervenir se resuelve mediante un componente de memoria episódica 

inspirado en EM-LLM: se modela el comportamiento esperado del agente y el juicio del 

modelo se activa únicamente cuando una decisión se desvía de forma marcada de ese patrón 

("sorpresa conductual"), de modo que la intervención se concentra en los momentos de mayor 

vulnerabilidad, lo que permite reservar el costo de la evaluación para las decisiones realmente 

desviadas. (Fountas, et al., 2025) 
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3.2.2 Ponderación de Relevancia (TempSAL): la calidad de la intervención 

Para el problema de la relevancia del contenido, la ponderación temporal de los recuerdos se 

inspira en la noción de saliencia temporal de TempSAL, un modelo de visión por computador 

en el que la atención humana sobre una imagen evoluciona en cortes temporales sucesivos 

y privilegia lo primero y lo más saliente. TempSAL no se aplica de forma directa: opera sobre 

características convolucionales de imágenes y no sobre memorias textuales, de modo que 

aquí se emplea como analogía para ponderar la relevancia según la posición temporal de 

cada recuerdo. Este componente asigna pesos dinámicos a recuerdos y metas almacenados 

según la Teoría del Nivel de Construcción (la distancia psicológica altera la representación 

mental de los eventos) y entrega al evaluador la información más impactante para el momento 

preciso de la decisión. (Aydemir, Hoffstetter, Zhang, Salzmann, & Süsstrunk, 2023) (Trope & 

Liberman, 2010) 

3.2.3 Evolución de Estrategias (A-MEM): el aprendizaje del sistema 

El problema del aprendizaje se resuelve siguiendo los principios de la memoria agéntica A-

MEM (Xu, et al., 2025): cada intervención y su resultado se almacenan con una puntuación 

de importancia que se actualiza de forma dinámica (las estrategias eficaces incrementan su 

peso y las ineficaces lo reducen), lo que genera un mecanismo de retroalimentación que 

personaliza la intervención para cada agente y contexto. 

3.3 EFT dinámico como mecanismo de intervención 

El sistema convierte la intervención estática de EFT en un intercambio iterativo: el modelo, 

en su función de juez e informado por la ponderación temporal (TempSAL) y la memoria de 

estrategias (A-MEM), genera una narrativa EFT ajustada al momento de la decisión y al 

historial del agente, en lugar de un texto fijo idéntico para todos los casos. La intervención se 

alinea con el modelo BDI (Belief-Desire-Intention), al modificar las creencias del agente sobre 

las consecuencias de sus actos y crear un conflicto productivo entre su intención impulsiva y 

su deseo a largo plazo. (D'Argembeau & Van der Linden, 2004) (Rao & Georgeff, 1995) 

3.4 LLMs como unidades simuladas de decisión: validez del marco 

La validez de los LLMs como unidades simuladas de decisión se apoya en evidencia 

convergente de la literatura. Por ejemplo, (Horton, Filippas, & Manning, 2023) propone el 

Homo Silicus: agentes económicos cuyas respuestas pueden interpretarse en los marcos 

clásicos de elección racional y sus desviaciones, y que reproducen cualitativamente patrones 

de respuesta humana en escenarios económicos canónicos, de forma aproximada y 

dependiente del diseño de la instrucción de entrada. Además, (Park, et al., 2024) demuestran 

que simulaciones de hasta 1.000 agentes generativos producen distribuciones de 

comportamiento agregado estadísticamente compatibles con muestras humanas paralelas, 
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extendiendo el Homo Silicus al nivel poblacional. Por su parte, los estudios de sesgos citados 

(Malberg, Poletukhin, Schuster, & Groh, 2024; Chen, Kirshner, Ovchinnikov, Andiappan, & 

Jenkin, 2025b; Goli & Singh, 2024) muestran que los LLM reproducen una proporción 

sustancial de los sesgos cognitivos clásicos, incluida la mayor impaciencia intertemporal. La 

principal limitación de validez externa, el sesgo WEIRD heredado de los datos de 

entrenamiento, se aborda mediante perfiles conductuales construidos con rangos 

documentados en la literatura empírica (sección 4.2) y validados ex post contra distribuciones 

humanas de referencia (sección 5.1). 
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4. Metodología 

4.1 Enfoque metodológico: simulación basada en agentes 

La investigación usa simulación computacional basada en agentes: no se utiliza información 

de personas reales ni entornos físicos; toda la experimentación ocurre en un ambiente 

controlado. La elección se fundamenta en la capacidad emergente de los LLMs para actuar 

como unidades simuladas de decisión en economía del comportamiento, probando 

intervenciones conductuales de forma rápida, escalable y de bajo costo. 

4.2 Diseño de los agentes simulados 

Cada agente simulado integra cuatro componentes: el modelo que genera las decisiones, un 

perfil socioeconómico estructurado, una memoria episódica persistente alojada en un sistema 

de almacenamiento y el mecanismo de aprendizaje A-MEM, que actualiza la importancia y 

las notas evolutivas de cada estrategia según su efectividad. La fase de medición única 

emplea únicamente los dos primeros componentes como línea de base, mientras que la fase 

adaptativa, que constituye la implementación principal del trabajo, despliega los cuatro y 

añade la detección EM-LLM, la recuperación ponderada de recuerdos y la generación 

personalizada de intervenciones entre sesiones. 

Se definen tres perfiles conductuales contrastantes que cubren el espectro empírico del 

parámetro de presentismo β. El perfil leve: contadora de 38 años, fondo de emergencia 

equivalente a seis meses de gastos, ahorro mensual automático para el retiro, sin deudas y 

horizonte de planificación a cinco-diez años; β esperado en torno a 0,9, plausible para 

poblaciones con educación financiera formal y estabilidad económica. (Frederick, 

Loewenstein, & O'Donoghue, 2002) documentan el patrón hiperbólico sin respaldar un valor 

único de β (la literatura empírica no ha establecido ninguna estimación estable), por lo que 

β ≈ 0,9 se adopta como referencia plausible, no canónica (Frederick, Loewenstein, & 

O'Donoghue, 2002; Meier & Sprenger, 2010). El perfil moderado: persona común de entre 28 

y 40 años, sin formación en economía ni psicología, que responde por intuición sin sesgo 

extremo; β esperado cerca de 0,85, valor central del rango humano clásico [0,6;  0,95]. El perfil 

severo: trabajador independiente de 26 años con ingresos irregulares, dos deudas activas 

(tarjeta de crédito al 95% de tasa nominal anual y préstamo personal con cuota mensual 

significativa), sin ahorro y con un horizonte de planificación día a día; β esperado por debajo 

de 0,5, propio de poblaciones con estrés financiero y escasez cognitiva (Mullainathan & 

Shafir, 2013). Los perfiles se operacionalizan mediante instrucciones de entrada 

estructuradas y se distribuyen entre control y tratamiento, y el número de agentes de cada 

subgrupo se determina por una regla de parada por convergencia del estimador (sección 4.9), 
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no por una cuota fija; la calibración se verifica ex post contra rangos humanos documentados 

(sección 5.1). 

Para evitar que estos perfiles sean construcciones puramente teóricas, sus dos 

componentes (el nivel de descuento esperado y los rasgos socioeconómicos) se anclaron 

en evidencia de muestras representativas. El proyecto Econographics (Chapman, Dean, 

Ortoleva, Snowberg & Camerer, 2023), que elicita el descuento mediante listas de precios 

múltiples sobre una muestra representativa de Estados Unidos (N = 1.000), permite situar 

cada perfil en la distribución empírica del factor de descuento: el leve en el tercio inferior-

medio, el moderado en el tercio inferior y el severo en la cola inferior (entre el 11 % y el 14 

% de la muestra). El descuento correlaciona positivamente con el ingreso (r ≈ 0,15) y la 

educación (r ≈ 0,10), de modo que los rasgos de cada perfil son coherentes con ese 

gradiente. La estructura de deuda del perfil severo se calibra contra datos reales: la 

tenencia de deuda rotativa para gastos esenciales en hogares de bajos ingresos está 

documentada en la Encuesta de Finanzas de los Consumidores (Reserva Federal, 2023), y 

las tasas de financiación corresponden a las vigentes en el mercado local (≈ 16 % efectivo 

anual en Ecuador, BCE 2025-2026; ≈ 22 % anual en Estados Unidos). Debe señalarse que 

la medida de Econographics es un factor de descuento general y no el parámetro cuasi-

hiperbólico en sentido estricto, por lo que el anclaje opera sobre la distribución de 

impaciencia y el gradiente demográfico, no sobre una equivalencia paramétrica exacta. 

4.3 Diseño experimental 

El programa experimental se organiza en dos fases articuladas. La primera es una línea de 

base controlada entre sujetos: el tratamiento recibe un preámbulo EFT antes de la batería y 

el control responde sin él. La segunda es el programa experimental central del sistema 

adaptativo, concebido como un diseño de medidas repetidas con memoria histórica y 

personalización. Esta separación evita atribuir la adaptación observada a la fase inicial; con 

todo, el mecanismo adaptativo no se relega a investigaciones futuras, pues el sistema 

completo se implementó y se evaluó de forma íntegra dentro de este trabajo. 

El sistema adaptativo se evalúa como un programa coherente, ejecutado íntegramente con 

un mismo modelo (Gemini 3.1 Flash-Lite), con perfiles anclados en rangos documentados 

en la literatura empírica y en tres contextos lingüístico-culturales (español neutro, español 

ecuatoriano e inglés). El programa encadena tres etapas del mismo sistema: (1) una línea 

de base de fase única que estima el grado de sesgo presente y el efecto del EFT por perfil; 

(2) un mecanismo adaptativo que selecciona y aprende la estrategia de intervención y mide 

el cambio del sesgo presente; y (3) un experimento longitudinal con memoria persistente 

que evalúa si ese cambio se sostiene a lo largo de sesiones. Estas etapas no son estudios 

desconectados: forman una cadena de construcción, aprendizaje y evaluación del mismo 
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sistema de intervención adaptativo, en el que el propio modelo (Gemini) actúa también 

como evaluador de las intervenciones. 

Los estímulos de decisión (la batería de quince ítems) se estructuran como una lista de 

precios múltiple (multiple price list), el formato canónico de elicitación de preferencias 

temporales empleado por Econographics (Chapman et al., 2023) y la Global Preferences 

Survey (Falk, Becker, Dohmen, Enke, Huffman & Sunde, 2018): cada ítem enfrenta una 

opción inmediata menor (A) contra una demorada mayor (B). La batería cruza tres 

magnitudes (USD 20, 80 y 300) con cinco horizontes (1, 3, 6, 12 y 24 meses); el punto de 

cruce entre lo inmediato y lo demorado identifica el factor de descuento. La presentación 

sigue las buenas prácticas de la literatura de elicitación: un enunciado neutral que declara 

ambos montos sin inducir la elección, con los importes expresados en dólares (compatibles 

con el contexto dolarizado ecuatoriano). El marco de pérdida, que la evidencia asocia a una 

mayor paciencia (Frederick, Loewenstein & O'Donoghue, 2002; literatura sobre encuadre 

intertemporal), se reserva deliberadamente al grupo de tratamiento EFT y no se aplica al 

grupo de control. 

4.4 Variables 

Variable dependiente 

La variable dependiente es la Elección Intertemporal, binaria: 1 (paciente: recompensa mayor 

y tardía) o 0 (impaciente: recompensa menor e inmediata). De las series de elecciones se 

estima el Parámetro de Presentismo (β), que cuantifica la inconsistencia temporal; la 

intervención busca acercar β a 1. 

Variables independientes (tratamientos) 

Intervencion_EFT (binaria): indica si el agente recibió (1) o no (0) un preámbulo EFT antes 

de decidir. Tipo_Estrategia_EFT (categórica): variante del preámbulo (neutra, positiva, 

pérdida/arrepentimiento anticipado o concreta), cuyos textos completos constan en el Anexo 

A.1. 

Variables de control y moderadoras 

Perfil_Agente (categórica), Historial_Decisiones (longitudinal), Sesión, Condición y 

Estrategia_EFT actúan como variables de diseño y moderación. Gemini 3.1 Flash-Lite se 

mantiene fijo en la línea de base para aislar el efecto del tratamiento; las pruebas de robustez 

varían deliberadamente el modelo generador, el modelo juez y el idioma. 

En el sistema adaptativo, las variables de resultado incluyen decisión preintervención, 

decisión posintervención, reversión objetiva hacia la opción demorada, juicio externo de 

eficacia, estrategia seleccionada, evolución de la puntuación A-MEM, recuerdos 

recuperados, trayectoria por sesión, número de turnos hasta firmeza e idioma. Esta 
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trazabilidad permite distinguir el efecto inmediato del EFT, el aprendizaje acumulado y la 

robustez del mecanismo. 

4.5 Procedimiento experimental: el sistema adaptativo 

El sistema adaptativo se implementó y ejecutó de forma íntegra en seis etapas sucesivas: se 

carga el perfil del agente junto con su memoria; se detectan las decisiones críticas mediante 

EM-LLM; se recuperan los recuerdos relevantes a partir de la ponderación temporal; se 

selecciona o explora la estrategia de intervención según su historial (A-MEM); el modelo, en 

su función de juez, genera una narrativa EFT personalizada; y, finalmente, la respuesta 

obtenida actualiza la memoria, las puntuaciones de importancia y las notas evolutivas de cada 

estrategia. La validación funcional probó el funcionamiento extremo a extremo; el mecanismo 

adaptativo seleccionó y aprendió la estrategia de intervención en tres contextos lingüístico-

culturales; el diseño longitudinal evaluó el aprendizaje entre cinco sesiones; y la conversación 

de varios turnos acotó la complacencia ante la insistencia. El detalle reproducible del 

procedimiento consta en el Anexo B. 

4.6 Arquitectura tecnológica y tratamiento de datos 

El marco se construye en Python (v3.11+) con Jupyter Notebooks para documentación y 

reproducibilidad; la memoria persistente se gestiona en un sistema de almacenamiento 

persistente y el modelo generador de decisiones es Gemini 3.1 Flash-Lite, accedido mediante 

la API de Google AI Studio; los datos se extraen de ese sistema de almacenamiento y se 

analizan íntegramente en Python. La inferencia se ejecuta con salida estructurada (esquema 

de respuesta JSON) y temperaturas diferenciadas por agente, calibradas para equilibrar 

diversidad léxica en el respondedor y consistencia determinista en los evaluadores; cada 

corrida guarda un registro íntegro de sus parámetros y resultados en el sistema de 

almacenamiento persistente, lo que permite reproducir el procedimiento con fidelidad. Los 

parámetros de inferencia por componente y el análisis de reproducibilidad (fuentes de 

variabilidad estocástica, semillas y límites reconocidos) se documentan en el Anexo A.2 

(Tabla A.2.1). 

4.7 Uso de los datos para responder las preguntas de investigación 

Los datos provienen de un programa experimental computacional ejecutado con un único 

modelo (Gemini) y perfiles de agentes cuyo grado de presentismo se ancla en rangos 

documentados en la literatura empírica y cuyos rasgos socioeconómicos reflejan estadísticas 

de muestras representativas, no datos de individuos reales, y se compone de una línea de 

base de fase única y un sistema adaptativo evaluado en tres etapas y tres idiomas. El análisis 

principal toma como base el español neutro, el registro panhispánico de referencia, mientras 

que el español ecuatoriano y el inglés operan como robustez intercultural (sección 5.5). La 
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evidencia comprende una calibración inicial en español neutro (290 agentes, 4.350 

decisiones), con el número de agentes de cada subgrupo determinado por una regla de 

parada por convergencia del estimador (sección 4.9); el experimento de fase única re-anclado 

y replicado en español neutro, español ecuatoriano e inglés; el mecanismo adaptativo 

(selección, aprendizaje y medición del cambio del sesgo presente); y el experimento 

longitudinal con memoria persistente y grupo de control con memoria idéntica. Esta estructura 

responde a la eficacia del EFT, a la personalización adaptativa, al aprendizaje histórico y a la 

robustez entre culturas. 

4.8 Estrategia de identificación en simulación 

Los agentes simulados se distribuyen entre tratamiento y control con el número de agentes 

por subgrupo fijado por la regla de parada por convergencia (sección 4.9). Como los perfiles 

se generan computacionalmente con características controladas (el perfil es variable de 

diseño y no hay atrición endógena), se puede estimar la asociación entre la intervención EFT 

y el parámetro, interpretable como efecto de tratamiento dentro del entorno simulado, 

atenuando confusiones habituales en experimentos con humanos. No obstante, la 

variabilidad entre agentes proviene del muestreo estocástico del propio modelo y no de una 

aleatorización clásica, por lo que las estimaciones deben leerse en clave exploratoria (sección 

7).β 

Una precisión sobre la lectura de la inferencia es necesaria. Al tratarse de agentes simulados, 

el número de observaciones no proviene de una población fija sino del presupuesto de 

cómputo, por lo que un N arbitrariamente grande podría volver significativo cualquier 

contraste. Para evitar esa trampa, el número de simulaciones de cada subgrupo no se fijó 

para alcanzar significancia, sino mediante la regla de parada por convergencia del estimador 

descrita en la sección 4.9. En consecuencia, los valores p deben interpretarse como medida 

de consistencia de la señal dentro de ese presupuesto, no como inferencia sobre una 

población humana. El peso de la evidencia recae deliberadamente en los tamaños de efecto 

(Δβ y tasas de reversión) y en su convergencia entre bloques independientes, no en la 

significancia por sí sola. La misma regla gobernó todas las etapas del programa (línea base, 

mecanismo adaptativo y longitudinal) en los tres idiomas, según se documenta en el Anexo 

B. 

4.9 Especificación econométrica 

La medición y la inferencia se construyen en varias etapas. El parámetro de presentismo β 

de cada agente se estima por máxima verosimilitud bajo el modelo cuasi-hiperbólico de 

(Laibson, 1997), a partir de su patrón de elecciones intertemporales: un β cercano a 1 indica 

paciencia y los valores bajos, fuerte presentismo. A continuación, el efecto de la 
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intervención EFT y su heterogeneidad por perfil se evalúan de forma descriptiva, 

comparando el β y las tasas de elección demorada entre la condición tratada y el control y, 

en el sistema adaptativo, mediante la diferencia neta de la tasa de reversión de la decisión 

(Δflip), con intervalos de confianza por el método de Newcombe (Newcombe, 1998). Por 

último, la dependencia de las decisiones repetidas de cada agente en el seguimiento 

longitudinal se modela mediante ecuaciones de estimación generalizada con errores 

estándar agrupados por agente (Liang & Zeger, 1986), que corrigen su no independencia. 

 𝑈𝑡 = 𝑢(𝑐𝑡) + 𝛽 ∑ 𝛿𝑘𝑢(𝑐𝑡+𝑘)𝑇
𝑘=1  (1) 

Donde u(·) es la utilidad instantánea del consumo; δ, el factor de descuento exponencial; β, 

el parámetro de sesgo presente (β = 1 indica consistencia temporal y β < 1, presentismo); y 

T, el horizonte de la decisión. El parámetro β de cada agente se estima por máxima 

verosimilitud a partir de sus elecciones intertemporales. 

 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝐸[𝑌𝑖𝑡]) = 𝜃0 + 𝜃1𝐺𝑖 + 𝜃2𝑆𝑡 + 𝜃3(𝐺𝑖 × 𝑆𝑡) (2) 

Donde Yᵢₜ es la decisión demorada del agente i en la sesión t; Gᵢ, el indicador de grupo 

(tratamiento o control); Sₜ, la sesión; y el término Gᵢ × Sₜ capta la diferencia en la pendiente 

de aprendizaje entre grupos. Los parámetros se estiman mediante ecuaciones de 

estimación generalizada (GEE) con errores estándar agrupados por agente. 

El tamaño muestral de cada subgrupo no se fijó de forma arbitraria, sino mediante una regla 

de parada por convergencia del estimador, criterio estándar en estudios de simulación 

(Glynn & Whitt, 1992) y en la planificación muestral por precisión (Chow & Robbins, 1965; 

Maxwell, Kelley & Rausch, 2008) y ajeno al valor p: se añadieron agentes hasta que la 

semianchura del intervalo de confianza del descuento medio del subgrupo quedó por debajo 

de un umbral pre-especificado (ε = 0,03) durante varias incorporaciones consecutivas, con 

un mínimo y un máximo de seguridad. Este criterio explica por qué los subgrupos de baja 

varianza convergen con pocos agentes mientras que los de alta varianza, como el control 

del perfil severo, requieren del orden de doscientos, y sustenta de manera transparente el 

número de ejecuciones de cada caso. 

4.10 Contraste de hipótesis 

Las tres hipótesis se contrastan así. H1 (heterogeneidad): mediante la comparación del efecto 

entre perfiles, más la repetición del gradiente leve-moderado-severo en el mecanismo 

adaptativo. H2 (personalización adaptativa): mediante bloques convergentes: adaptativo 

frente a neutral y estrategia forzada; escalado muestral con regla de parada por convergencia 

del estimador; evolución longitudinal frente a control con memoria idéntica; y futuro propio 

frente a futuro genérico y neutral en conversaciones de varios turnos ejecutadas en tres 

idiomas. H3 (efectividad general): mediante el desplazamiento del β y las métricas objetivas 

de reversión de la decisión. Ningún bloque aislado cubre toda H2; su fuerza proviene de la 
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convergencia de diseños que prueban aprendizaje, personalización y robustez desde ángulos 

distintos. 

4.11 Análisis cuantitativo y cualitativo 

El cuerpo del artículo prioriza la lectura gráfica y descriptiva del cambio del β y de las tasas 

de reversión de la decisión. El resto de contrastes (tests exactos de Fisher, GEE longitudinal, 

GLM robusto, bootstrap por conglomerados, tendencia de Cochran-Armitage y concordancia 

inter-juez) cumplen una función de robustez convergente y se documentan íntegramente en 

el Anexo B, sin recargar la exposición principal. 

La fase de línea de base se analiza con regresiones a nivel de agente y decisión. El programa 

adaptativo incorpora tests exactos de Fisher, razones de probabilidades, concordancia κ entre 

jueces, tendencia de Cochran-Armitage, modelos longitudinales GEE con errores agrupados 

por agente, GLM robusto y bootstrap por conglomerados. Las conversaciones de varios 

turnos añaden contrastes de proporciones, respuesta por turno y tiempo hasta firmeza; el 

análisis cualitativo de las narrativas se reporta en el Anexo C. 

4.12 Calibración externa y comparación con referencias humanas 

La calibración del marco compara las tasas de descuento de los agentes en línea base con 

los rangos documentados en estudios con sujetos humanos (Goli & Singh, 2024; Meier & 

Sprenger, 2010). Cada perfil se ancla en una región de ese espectro: el moderado dentro del 

rango de paciencia humana documentado, el severo por debajo y el leve como caso límite 

por diseño. Esta calibración por anclaje funciona como diagnóstico de plausibilidad; no 

establece por sí sola validez externa, que requeriría datos humanos comparables. 

4.13 Pruebas de robustez 

La robustez se examinó dentro del mismo entorno: controles simétricos (intervención neutra 

como cota inferior y estrategia óptima forzada como cota superior) en los tres perfiles; 

replicación del efecto en tres contextos lingüístico-culturales (español neutro, ecuatoriano e 

inglés); regla de parada por convergencia del estimador; métricas objetivas del cambio del 

sesgo presente antes y después de la intervención; y grupo de control con memoria idéntica 

en el experimento longitudinal. Estas pruebas reducen explicaciones alternativas basadas en 

el tamaño muestral, el formato de presentación, el perfil o el idioma. El evaluador del 

mecanismo adaptativo es el propio modelo (Gemini), empleado como juez dentro del sistema; 

la circularidad se mitiga apoyando las conclusiones en métricas objetivas del cambio de 

decisión y en el contraste con un control neutro, de modo que la evaluación de las respuestas 

no requiere, por el momento, validación con otro modelo. 

Como prueba de robustez adicional, el experimento de fase única se replicó con perfiles 

anclados en rangos documentados en la literatura empírica en tres contextos lingüístico-
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culturales: español neutro (referencias latinoamericanas), español ecuatoriano (BCE, INEC) 

e inglés (referencias de Estados Unidos). El efecto EFT se mantuvo robusto en los tres (Δβ 

creciente con la severidad) y condujo a los perfiles severos a un punto común pese a partir 

de líneas de base distintas, lo que indica que la intervención no depende del idioma ni del 

contexto cultural. Adicionalmente, el formato de presentación de fase única se contrastó con 

una entrevista ítem por ítem (decisiones aisladas): el presentismo basal resultó mayor y el 

efecto EFT más intenso en el formato aislado, lo que sugiere que la intervención es aún 

más relevante en los contextos de decisión realistas, en los que las elecciones no se 

presentan como una lista completa. 
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5. Resultados 

Esta sección estima el parámetro de presentismo (β) en la línea base y, a continuación, 

documenta su transformación por el sistema de intervención adaptativo. El análisis se 

concentra en ese cambio, mientras que la estimación de la línea base provee el marco de 

referencia descriptivo sobre el que se interpreta. 

5.1 Calibración del marco de simulación (línea base) 

La estimación de la línea base verifica que cada perfil ocupe una región distinta y plausible 

del espectro de presentismo antes de introducir el sistema de intervención. El parámetro de 

presentismo β de cada agente se estima por máxima verosimilitud a partir de sus elecciones 

intertemporales bajo el modelo cuasi-hiperbólico β–δ; es decir, se busca el valor de β que 

hace más probable el patrón de decisiones efectivamente observado. Los tres perfiles (leve, 

moderado y severo) no se fijan de forma arbitraria: se anclan en rangos documentados en la 

evidencia empírica sobre descuento temporal. La Figura 1 muestra la separación resultante: 

el perfil leve se sitúa en el límite superior de paciencia (β≈̄1,0), el moderado dentro del rango 

de referencia (β≈̄0,69) y el severo por debajo (β̄≈0,33). 

El número de agentes de cada subgrupo lo determinó la regla de parada por convergencia 

descrita en la sección 4.9. Este criterio explica por qué el número de agentes difiere entre 

perfiles: en el grupo de control, los perfiles leve y moderado, de baja varianza conductual, 

convergieron con apenas 20 agentes cada uno, mientras que el perfil severo, 

conductualmente más inestable y ruidoso, requirió 181 agentes para alcanzar la misma 

precisión. Sumados los grupos de control y de tratamiento de los tres perfiles, la calibración 

basal cerró con 290 agentes y 4.350 decisiones individuales en español neutro. Variar el 

número de simulaciones según la estabilidad del estimador, en lugar de imponer un N fijo, es 

una decisión metodológica central del trabajo: garantiza que cada estimación sea igual de 

precisa sin inflar artificialmente el número de ejecuciones. 

Tabla 1. Calibración del marco de simulación: parámetro β estimado por perfil (grupo de control, 
español neutro). 

Perfil n β media ± DE mín – máx Anclaje empírico 

Leve 20 0,997 ± 0,011 0,95 – 1,00 Caso límite por diseño (límite 
superior de paciencia) 

Moderado 20 0,687 ± 0,022 0,65 – 0,70 
Dentro del rango humano 

documentado (Frederick et al., 
2002) 

Severo 181 0,325 ± 0,204 0,05 – 0,70 
Por debajo del rango; mayor 

impaciencia inducida por 
construcción 

Fuente: Elaboración propia. 
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El perfil moderado se ubica dentro del rango de paciencia humana documentado (Frederick, 

Loewenstein, & O'Donoghue, 2002), donde la dispersión real entre estudios es amplia y no 

cabe hablar de un rango humano único. El perfil severo queda por debajo de ese rango, lo 

que es consistente con la evidencia de que los LLM pueden exhibir mayor impaciencia que 

los humanos en el dominio intertemporal (Goli & Singh, 2024), si bien aquí ese rango extremo 

se induce por construcción de la instrucción de entrada. El perfil leve constituye un caso límite 

por diseño, útil para evaluar H1 en el extremo paciente del espectro. En conjunto, la mera 

variación de la instrucción de inicialización produce perfiles nítidamente separados e 

internamente diferenciables; la validez externa con personas permanece sin probar. 

Figura 1. Distribución del parámetro β por perfil (grupo de control, español neutro). Cada punto es un 

agente; el punto grande, la media del subgrupo. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

5.2 Efectividad general de las intervenciones EFT (H3) 

Una prueba en formato de fase única constata el fenómeno sobre el que después opera el 

sistema adaptativo. La intervención EFT desplaza el parámetro β en la dirección esperada y 

lo hace de forma heterogénea según el perfil: el efecto resulta nulo en el perfil leve, que ya 

parte del límite superior de paciencia, y crece con la severidad del sesgo hasta alcanzar su 

mayor magnitud en el perfil severo, lo que fija el punto de partida del análisis posterior. 
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5.3 Heterogeneidad del efecto por perfil conductual (H1) 

La heterogeneidad del efecto respalda la hipótesis H1: el desplazamiento del β inducido por 

la intervención es prácticamente nulo en el perfil leve (efecto de saturación) y crece de forma 

marcada con la severidad del sesgo, alcanzando su mayor magnitud en el perfil severo. 

 

Más allá de cuánto cambia el β, importa qué intervención lo logra. La Figura 2 presenta la 

comparación de las cuatro variantes del preámbulo EFT aplicadas ítem por ítem. En el perfil 

moderado, únicamente la anticipación del arrepentimiento (0,82) y la recompensa futura 

(0,75) revierten la decisión, mientras que la visualización concreta (0,34) muestra un efecto 

débil y la variante neutra (0,00) no produce cambios, lo que valida su papel de control. 

Figura 2. Tasa de reversión de la decisión por variante del preámbulo EFT (perfil moderado, ítem por 

ítem). 

 

Fuente: Elaboración propia. 

 

El patrón es, pues, doblemente heterogéneo: el efecto crece con la severidad del perfil y 

depende de la estrategia empleada (Figura 2). Esta doble dependencia, por perfil y por 

contenido de la intervención, es la regularidad que el sistema adaptativo aprovecha en la fase 

posterior (sección 5.4). En conjunto, la evidencia respalda la hipótesis H1: la efectividad del 

EFT se incrementa con el grado de sesgo presente, con un efecto despreciable en el extremo 

paciente y sustancial en el impaciente. 
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Una observación cualitativa adicional refuerza H1: en la base en español neutro los tres 

perfiles quedan nítidamente separados (el leve es consistentemente paciente, β≈1,0, y el 

severo, consistentemente impaciente), y es en el perfil moderado donde la intervención EFT 

despliega su efecto más visible sobre la elección demorada, mientras que el perfil leve, en su 

límite superior de paciencia, no deja margen de mejora. 

5.4 El sistema adaptativo y la transformación del β (H2) 

El componente central del estudio evalúa si un sistema autónomo es capaz de aprender a 

aplicar la intervención EFT y, por esa vía, modificar el β de los agentes. El sistema adaptativo 

integra detección de eventos críticos, memoria de estrategias (A-MEM), ponderación 

temporal, memoria persistente y generación personalizada, y se evaluó como un programa 

acumulativo. También aquí el tamaño muestral lo fijó la convergencia del estimador, 

añadiendo decisiones críticas por subgrupo hasta estabilizar la tasa neta de reversión de la 

decisión (Δflip) y su intervalo de confianza por el método de Newcombe (Newcombe, 1998). 

Sobre esa base, el efecto del mecanismo adaptativo se concentra en el perfil moderado: la 

condición adaptativa revierte la decisión hacia la opción demorada en el 91% de las 

decisiones críticas, frente a un 0% en la cota inferior de intervención, y desplaza el β desde 

un fuerte presentismo hasta la franja paciente (Figura 4). El perfil severo, anclado en un β 

bajo y con restricciones reales de liquidez, no presenta respuesta a la intervención puntual, 

dado que no registra reversión en ninguna condición, adaptativa o forzada (0,0%), y solo el 

seguimiento longitudinal con memoria persistente lo desplaza de forma parcial. El leve, en el 

límite de su comportamiento, no admite mejora detectable (0,0%). Tres hallazgos, ilustrados 

a continuación, sostienen H2. 

Primero, el sistema identifica sin supervisión la intervención más eficaz. La Figura 3 muestra 

la puntuación final de A-MEM por estrategia en el perfil moderado: partiendo de un empate 

(0,5), el componente converge hacia la anticipación del arrepentimiento (0,89), por encima de 

la recompensa futura (0,65), la visualización concreta (0,58) y la neutra (0,43), reproduciendo 

así la misma jerarquía que la comparación sistemática de variantes identifica como óptima, 

sin que esta le fuera indicada de antemano. 

Figura 3. Puntuación final de A-MEM por estrategia (perfil moderado; arranque en empate, 0,5). 
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Fuente: Elaboración propia. 

El segundo resultado, de mayor relevancia, es el cambio del β atribuible al sistema. La 

Figura 4 compara el β posterior del perfil moderado entre condiciones. El control parte de un 

β de 0,05 (fuerte presentismo); este valor, medido sobre las decisiones críticas 

seleccionadas por su alto presentismo, queda por debajo del β basal del perfil. A partir de 

ese punto, el sistema eleva el β hasta valores próximos a 1,0: iguala a la intervención fija 

(0,97) con la condición adaptativa (0,97) y la supera con la condición conversacional 

iterativa (1,00), lo que indica que la intervención no solo corrige el sesgo presente sino que 

sitúa el parámetro en el extremo paciente del espectro. 

Figura 4. Parámetro β posterior por condición (perfil moderado): del control (β≈0,05) a las condiciones de 

intervención (β≈1,0). 
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Fuente: Elaboración propia. 

Tercero, en el formato conversacional el mecanismo se observa con claridad. La Figura 5 

muestra que, entre las reversiones registradas, la anticipación del arrepentimiento es la 

estrategia responsable en el 94% de los casos, y que la decisión tiende a revertirse en el 

primer turno; el 50% de los turnos sin reversión corresponde al perfil severo, no susceptible 

a la intervención puntual por sus restricciones de liquidez reales (Anexo C). 

Figura 5. Bucle conversacional: estrategia que induce la reversión (izquierda) y número de turnos hasta la 

decisión paciente (derecha). 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 6. Decisiones demoradas previas a la intervención por sesión: tratamiento frente a 
control (perfil moderado, memoria persistente). 

 

Fuente: Elaboración propia. 

El cambio inducido se sostiene a lo largo del tiempo. En el experimento longitudinal con 

memoria persistente (Figura 6), el grupo tratado incrementa sus decisiones pacientes sesión 

a sesión, del 61% al 83% en español neutro, mientras que el control, con idéntica memoria 

pero sin intervención, permanece estable en torno al 60%. La interacción grupo×sesión 

resulta positiva y significativa (GEE; moderado p=0,024; severo p=0,0003), lo que sugiere 

que el sistema no solo corrige decisiones aisladas sino que modifica el comportamiento 

espontáneo del agente a través de la memoria. El número de cohortes longitudinales también 

se fijó por estabilidad, siguiendo el criterio de Chow-Robbins y AIPE aplicado sobre la 

pendiente de aprendizaje (Maxwell, Kelley & Rausch, 2008), y no por un número arbitrario; 

cerró con 20 agentes estratificados (10 de tratamiento y 10 de control). La convergencia de 

los tres hallazgos (aprendizaje, cambio del β y sostenimiento) respalda H2 dentro de la 

simulación. 

La regla de parada por convergencia opera así como un control de calidad transversal a las 

tres etapas de la investigación, adaptado al estimador relevante en cada una: el β medio en 

la línea base, la diferencia de tasas de reversión (Δflip) en el mecanismo adaptativo y la 

pendiente de aprendizaje (GEE) en el seguimiento longitudinal. La cadena de evidencia 

(cuánto sesgo tiene cada perfil, que el sistema aprende a reducirlo y que el cambio se 

sostiene) descansa, en sus tres eslabones, sobre estimaciones de precisión controlada. 

El análisis cualitativo de las razones verbales que acompañan cada decisión se reporta en el 

Anexo C. 
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5.5 Robustez: validación entre culturas y efecto del formato 

El cambio del β inducido por el sistema se replica en los tres contextos lingüístico-culturales 

evaluados (español neutro, español ecuatoriano e inglés), lo que indica que el efecto no 

depende del idioma ni de rasgos culturales particulares. En el perfil severo, donde el 

sistema halla su mayor margen, el desplazamiento del β va de +0,311 en español neutro a 

+0,388 en español ecuatoriano y +0,523 en inglés, con efectos menores y del mismo signo 

en el moderado (Tabla B.5). Además, el formato de presentación de las decisiones resulta 

una variable de primer orden: cuando las decisiones se presentan de forma aislada, una a 

una, como ocurre en la vida real, el presentismo basal es mayor y la intervención EFT 

resulta más potente que cuando los ítems se presentan como una lista completa. Esto 

sugiere que la relevancia práctica de la intervención podría ser incluso superior en contextos 

de decisión realistas. 
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6. Discusión y conclusiones 

Los resultados indican que el sesgo presente de los agentes simulados puede modificarse, 

aunque únicamente mediante una intervención específica. De las cuatro variantes, 

únicamente el reencuadre por arrepentimiento anticipado fue eficaz. La visualización positiva, 

en cambio, resultó inerte o incluso contraproducente. Esta asimetría es consistente con el 

núcleo de la teoría prospectiva (Kahneman & Tversky, 1979) (las pérdidas anticipadas pesan 

más que las ganancias equivalentes), patrón que los modelos de lenguaje parecen reproducir 

a partir de los datos con que fueron entrenados. El efecto es, además, funcional al perfil: nulo 

en el sesgo leve por saturación y sustancial en el severo, donde subsiste una brecha residual 

que delimita el alcance de una intervención puramente cognitiva frente a restricciones de 

liquidez reales. Frente a la tradición del EFT, centrada en visualizar la recompensa futura 

(Atance & O'Neill, 2001; Ye, et al., 2022; Colton, Connors, Mahlberg, & Verdejo-Garcia, 2024), 

aquí el mecanismo dominante fue anticipar el arrepentimiento del yo futuro. 

La comparación con la evidencia humana exige cautela. Los metaanálisis del EFT en 

personas reportan efectos medios sobre el descuento (Rösch, Stramaccia, & Benoit, 2022; 

Ye, et al., 2022) y señalan la valencia positiva como la más eficaz; en la simulación, en 

cambio, domina la valencia negativa del arrepentimiento. Esta inversión, sumada a la 

tendencia de los modelos de lenguaje a producir efectos inflados y de varianza reducida 

(Hewitt, Ashokkumar, Ghezae, & Willer, 2024; Hullman, Broska, Sun, & Shaw, 2026), impide 

interpretar esa mayor magnitud aparente como una superioridad real; constituye, más bien, 

un artefacto propio del entorno de simulación. La calibración externa coincide con la mayor 

impaciencia intertemporal documentada para estos modelos (Goli & Singh, 2024): el perfil 

severo cae por debajo del rango humano de referencia, sin que exista una estimación humana 

única y estable que sirva de ancla. El comportamiento intertemporal de los modelos tampoco 

es unívoco: se los ha descrito como sistemáticamente impacientes (Cook, Kazinnik, Modig, & 

Palmer, 2026) y, a la vez, como coherentes con la racionalidad normativa (Chen, Liu, Shan, 

& Zhong, 2023), y para Gemini la evidencia está dividida, desde una mediana que excede el 

rango normativo (Erdem & Ashok, 2025) hasta ubicarlo entre los menos pacientes (Fish, 

Shephard, Li, Shorrer, & Gonczarowski, 2026); reproducir la forma funcional del descuento 

no equivale, pues, a reproducir el sesgo presente humano (Zhu, Yan, & Griffiths, 2024). 

El balance anterior define la contribución del trabajo. En lo metodológico, los modelos de 

lenguaje operan como una herramienta de prevalidación de intervenciones conductuales: el 

uso de agentes simulados como sujetos económicos (Argyle, et al., 2023; Chen, Kirshner, 

Ovchinnikov, Andiappan, & Jenkin, 2025b) y de agentes generativos dotados de memoria 

(Park, et al., 2023) permite descartar variantes ineficaces a gran escala y bajo costo, y 

reservar los experimentos con humanos para las intervenciones robustas (Anthis, et al., 2025; 
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Hewitt, Ashokkumar, Ghezae, & Willer, 2024; Hullman, Broska, Sun, & Shaw, 2026). Las 

firmas cualitativas del modelo cuasi-hiperbólico (la reversión de preferencias y la asimetría 

entre pérdidas y ganancias) emergen de forma sistemática, aunque sus magnitudes requieran 

calibración. El marco sirve, así, para estudiar mecanismos más que para estimar parámetros 

poblacionales. La contribución central, sin embargo, es el sistema de intervención adaptativo. 

No se trata de aplicar el EFT una sola vez: el sistema determina el momento de la intervención 

y selecciona la estrategia y las experiencias que recupera en función de su historial, 

actualizándose con sus propios resultados. Se evaluó en tres etapas, con jueces y modelos 

alternativos y en tres contextos lingüístico-culturales. En todas ellas identifica sin supervisión 

la estrategia más eficaz, lleva el grado de paciencia desde un fuerte presentismo hasta 

valores altos mediante la interacción conversacional iterativa y sostiene ese cambio gracias 

a la memoria persistente. Que el patrón se repita con perfiles anclados en rangos 

documentados en la literatura empírica y en distintos idiomas sugiere que la capacidad de 

moderar la inconsistencia temporal reside en el sistema y su aprendizaje, no en una 

formulación concreta de la intervención. Con ello, el trabajo extiende a un dominio nuevo, el 

del descuento temporal y el EFT, la línea que combina aprendizaje adaptativo y modelos de 

lenguaje para la intervención conductual (Karine y Marlin, 2025; Brooks et al., 2024). 

En conjunto, el trabajo sostiene sus tres hipótesis dentro del entorno simulado: el EFT reduce 

el sesgo presente, su efecto varía según el perfil del agente y un sistema adaptativo consigue 

personalizar y sostener esa mejora. La evidencia procede de un único modelo que actúa 

además como juez, de modo que no equivale a una validación con participantes humanos; 

pero sí demuestra que el sistema completo se implementó y evaluó en su totalidad, desde la 

carga del perfil hasta la evaluación del cambio de comportamiento. Antes que un resultado 

puntual sobre una técnica, la principal contribución del trabajo radica en evidenciar que el 

descuento hiperbólico puede estudiarse y mitigarse mediante las mismas herramientas 

capaces de amplificarlo. 

7. Alcance y limitaciones del estudio 

El alcance de estos resultados está acotado por la naturaleza simulada del estudio y debe 

leerse en clave exploratoria. Los perfiles conductuales derivan de estudios mayoritariamente 

WEIRD, lo que limita su generalización a otras poblaciones. Persisten, además, diferencias 

estructurales con el comportamiento humano: la aquiescencia del modelo y otras fuentes de 

variación propias de los modelos de lenguaje carecen de correlato psicológico, y un agente 

dotado de una persona simula un personaje antes que instanciar una preferencia estable 

(Shanahan, McDonell, & Reynolds, 2023); el parámetro de descuento debe interpretarse, por 

tanto, como comportamiento simulado y no como un rasgo (Goli & Singh, 2024). El propio 
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efecto de la simulación episódica es sensible a decisiones metodológicas incluso en 

humanos, pues puede aparecer con una medida y no con otra, (Duff, et al., 2025). 

El componente adaptativo emplea como juez un modelo de la misma familia que el agente, 

lo que introduce circularidad (Wang, et al., 2024); se mitiga reportando la tasa objetiva de 

cambio de decisión y un grupo de control neutro, y el experimento de conversación de varios 

turnos acota la complacencia: solo 1 de 134 agentes inicialmente impacientes cedió ante la 

insistencia vacía, frente a 171 movimientos atribuibles al reencuadre. Todos los resultados 

provienen, asimismo, de un único modelo (Gemini) y no son extrapolables a «los modelos de 

lenguaje» como categoría, pues el aprendizaje de preferencias varía entre arquitecturas 

(Gao, Lee, Burtch, & Fazelpour, 2026), y Gemini exhibe un patrón propio, sensible a la 

aversión a la decepción (Kim, Kovach, Lee, Shin, & Tzavellas, 2024) y a la composición de 

los rasgos del perfil (Kitadai, Fukasawa, & Nishino, 2025). 

Por tratarse de una simulación, la significancia estadística depende del cómputo invertido: el 

tamaño muestral se determinó por una regla de parada por convergencia del estimador, no 

por un cálculo de potencia a priori, y se priorizan las magnitudes y su estabilidad por encima 

de los valores p. Los efectos pueden ser sensibles, además, a la redacción exacta de los 

perfiles y a la semilla estocástica del muestreo. Conviene precisar tres límites del bloque de 

simulación: en los subgrupos que saturan, la escasa variabilidad de los agentes estrecha 

artificialmente los intervalos de confianza; la medida empleada es un factor de descuento 

general más que el parámetro cuasi-hiperbólico en sentido estricto; y la magnitud del efecto 

longitudinal es conservadora, al implementarse una versión simplificada de la memoria 

persistente. Sin validación cruzada con sujetos humanos, ninguna de estas intervenciones 

puede declararse efectiva fuera del entorno simulado, en línea con los desafíos de inferencia 

causal al usar modelos de lenguaje como sujetos (Gui & Toubia, 2023) y con la evaluación 

aún incipiente de la memoria en estos agentes (Hu, Wang, & McAuley, 2025). 

8. Aplicaciones prácticas y recomendaciones 

Para empresas y desarrolladores, el marco ofrece una vía de bajo costo para diseñar 

sistemas de inteligencia artificial que promuevan decisiones más equilibradas (asistentes que 

corrijan patrones impulsivos, herramientas de ahorro para el retiro, donde la IA generativa ya 

se evalúa como asesor financiero (Lo & Ross, 2024), salud digital y bienestar financiero) y, 

sobre todo, para anticipar y contrarrestar las interfaces persuasivas que explotan el sesgo 

presente. 

El estudio sugiere, además, recomendaciones de diseño concretas. En primer lugar, resulta 

preferible anclar las intervenciones en consecuencias futuras evitables, asociadas al 

arrepentimiento del propio yo futuro, antes que en recompensas abstractas, dado que el 
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reencuadre por arrepentimiento anticipado supera a la visualización positiva, al detalle 

episódico extenso y a la narración neutra. Asimismo, la segmentación temprana por perfil 

resulta recomendable, ya que el retorno es alto en los agentes más sesgados y despreciable 

en los menos sesgados. Finalmente, el EFT debe interpretarse como un complemento y no 

como un sustituto: cuando existen razones materiales para preferir lo inmediato (deudas, 

servicios por cortar, subsistencia), el reencuadre narrativo no las disuelve, de modo que rinde 

más donde el sesgo es atencional o de proyección mental que donde hay escasez objetiva, 

y debe acompañarse de cambios estructurales en las restricciones de liquidez de los más 

vulnerables. 

Como líneas futuras, el marco puede extenderse a otros sesgos (la aversión a la pérdida o el 

anclaje), diversificarse más allá del contexto WEIRD, incorporar tipologías de intervención 

distintas del EFT y, sobre todo, validar sus predicciones mediante experimentos controlados 

con humanos; resultaría valioso, además, liberar una versión de acceso abierto del sistema. 
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10. Anexos 

ANEXO A. ARQUITECTURA DEL SISTEMA DE INTERVENCIÓN INTELIGENTE 

Figura A.1. Instrucciones de inicialización de los perfiles extremos del espectro de presentismo. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Variantes del preámbulo EFT 

Figura A.2. Variantes del preámbulo EFT evaluadas (la variante pérdida es la intervención principal). 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Esquema de almacenamiento persistente 
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Figura A.3. Modelo de datos del marco experimental (entidades de persistencia y esquema de 

respuesta del agente). 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Parámetros de inferencia y reproducibilidad (detalle) 

Tabla A.2.1. Parámetros de inferencia del modelo generador de decisiones Gemini por componente. 

Componente Modelo Temperatura Salida estructurada 

Agente respondedor (batería de 15 ítems) gemini-3.1-flash-lite 0,6 Sí (JSON Schema) 

Analista β-δ (post-batería) gemini-3.1-flash-lite 0,2 Sí (JSON Schema) 

Generador EFT (sistema adaptativo H2) gemini-3.1-flash-lite 0,8 Sí (JSON Schema) 

Juez EM-LLM (detección de evento crítico, H2) gemini-3.1-flash-lite 0,1 Sí (JSON Schema) 

Analista posterior (mecanismo adaptativo H2) gemini-3.1-flash-lite 0,2 Sí (JSON Schema) 

Fuente: Elaboración propia. 

ANEXO B. EVALUACIÓN DEL SISTEMA INTELIGENTE Y EL CAMBIO DEL β 

B.1 Arquitectura de la validación funcional 

Esquema B.1. Arquitectura de la validación funcional: el mecanismo adaptativo. 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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B.2 Diseño del experimento del sistema adaptativo 

Tabla B.2. Diseño del experimento del sistema adaptativo. 

Etapa Perfiles Condiciones Motor Idiomas Agentes/subgrupo 

Bucle 

adaptativo 

Leve, 

moderado, 

severo 

Adaptativo (A-

MEM), neutral 

forzado, regret 

forzado, 

conversacional 

Gemini 3.1 

Flash-Lite 

es-neutro, es-

EC, en-US 

15 

Longitudinal 

(memoria 

persistente) 

Leve, 

moderado, 

severo 

Tratamiento vs. 

control 

Gemini 3.1 

Flash-Lite 

es-neutro, es-

EC, en-US 

12 + 12 

Fuente: Elaboración propia. 

B.3 Resultados del mecanismo adaptativo por perfil y condición 

Tabla B.3. Tasa de reversión de la decisión por perfil y condición (español neutro). 

Perfil Adaptativo (A-

MEM) 

Neutral forzado Regret forzado Conversacional 

Leve — — — — 

Moderado 91,1% 0,4% 93,8% 100,0% 

Severo 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 

Fuente: Elaboración propia. 

Nota. Reversión: proporción de decisiones críticas que viran de la opción inmediata a la demorada tras la intervención. 

El perfil leve no presenta decisiones críticas en el rango evaluado (límite superior de paciencia). 

B.4 Aprendizaje de estrategias (A-MEM) 

Tabla B.4. Puntuación final de A-MEM por estrategia (perfil moderado; arranque en empate 0,5). 

Estrategia Puntuación final 

Anticipación del arrepentimiento 0,89 

Recompensa futura 0,65 

Visualización concreta 0,58 

Neutral 0,43 

Fuente: Elaboración propia. 

B.5 Robustez intercultural del cambio del β 

Tabla B.5. Cambio del β (Δβ, control → EFT) por perfil e idioma. 

Perfil es-neutro es-EC en-US 

Leve +0,003 0,000 0,000 

Moderado +0,125 +0,174 +0,139 

Severo +0,311 +0,388 +0,523 

Fuente: Elaboración propia. 
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B.6 Experimento longitudinal con memoria persistente 

Tabla B.6. Proporción de decisiones pacientes por sesión: tratamiento (T) vs. control (C), español neutro. 

Perfil Grupo S1 S2 S3 S4 S5 

Moderado T 0,61 0,74 0,79 0,83 0,80 

Moderado C 0,61 0,60 0,61 0,61 0,58 

Severo T 0,00 0,14 0,18 0,27 0,09 

Severo C 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Fuente: Elaboración propia. 

Nota. T: tratamiento; C: control con memoria idéntica sin intervención. El perfil leve se omite por permanecer en 1,00 

(saturación) en ambos grupos. 

B.7 Hilo conversacional: control de la complacencia 

Figura B.1. Experimento de conversación de varios turnos. (a) Tasa de decisión paciente final 
por grupo: el reencuadre EFT casi triplica la paciencia respecto del línea de base, mientras la 
insistencia neutra apenas la mueve. (b) Respuesta por turno: la probabilidad de postura 
paciente se eleva temprano y se sostiene en los grupos EFT, y decae en el neutro. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

ANEXO C. ANÁLISIS CUALITATIVO DE LAS INTERVENCIONES GENERADAS 

Tabla C.1. Distribución de temas en las razones verbales (% de decisiones). 

Subgrupo Futuro Precaución Necesidad Impulso 

Leve · control 68% 24% 2% 2% 

Leve · EFT n/c* n/c* 2% n/c* 

Moderado · control 49% 34% 6% 25% 

Moderado · EFT 50% 29% 6% 25% 

Severo · control 63% 30% 23% 16% 

Severo · EFT 48% 33% 20% 15% 

Fuente: Elaboración propia. 

Nota. n/c: no se interpreta la frecuencia temática del subgrupo leve-EFT por la saturación de 

la respuesta; no representa un dato faltante. 
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