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1. Introduccion: Complejidad, fendmenos colectivos emergentes vy redes sociales

Presentamos en este articulo dos ejemplos de complejidad social en los que
discutiremos como la dinamica social viene condicionada por las redes de relaciones
entre los agentes sociales que interaccionan. Estos ejemplos, discutidos
respectivamente en las secciones 2 y 3, se refieren al fendmeno de globalizacion
cultural y al comportamiento gregario de agentes financieros. Como contexto general
de esos dos ejemplos incluimos en esta introduccion unas consideraciones
generales, desde nuestra perspectiva de fisicos, de lo que se entiende por
complejidad y por emergencia en el estudio de fendmenos sociales colectivos. En
general el fendmeno colectivo proviene de la interaccion entre los individuos
componentes del sistema, de donde emerge un comportamiento global con
caracteristicas distintas a los comportamientos individuales. La posibilidad de
interaccion viene determinada por una red y también incluimos aqui unos breves
apuntes generales sobre las redes sociales complejas.

Complejidad

La Ciencia de los Sistemas Complejos aparece en multiples foros como uno de los
desafios cientificos mas importantes (Solomon y Shir, 2003) y como el contexto
natural para abordar los problemas de la sociedad del conocimiento dominada por
las tecnologias de la informacion (Dum, 2003). En cuanto a su relaciéon con la
investigacion interdisciplinar, afirma S. Solomon (2003): ‘El ambicioso desafio de la
investigacion en complejidad (su destino manifiesto) es la prospectiva, cartografia,
colonizacion y desarrollo del territorio interdisciplinar (que existe entre las ciencias
tradicionales)”. Ocurre ademas que una caracteristica esencial del estudio de
sistemas complejos es la aparicion de conceptos generales independientes del
contexto. El resultado es que hay campos del saber que tienen el potencial de ser
significativamente reformulados y transformados por la disponibilidad de estos
nuevos conceptos. Algunos aspectos de las Ciencias Sociales son uno de esos
campos de mayor oportunidad donde aparece una importante actividad
transdisciplinar de cientificos provenientes del campo de las Ciencias Fisicas (Ball,
2003).

Para aclarar nuestra perspectiva del concepto de sistema complejo y su uso en las
Ciencias Sociales, conviene desenmascarar algunas falsas verdades que alguna
version del sentido comun podria aceptar. La primera es la idea de que los sistemas
sencillos se han de comportar de manera sencilla. Esa es una idea mecanicista
facilmente rebatible por la gran variedad de modelos sencillos que exhiben
comportamiento complejo. Esto es hoy bien entendido desde la perspectiva del
estudio del caos en sistemas dinamicos sencillisimos. La segunda falsa verdad es la
idea complementaria de que el comportamiento complejo obedece a causas



complejas, idea que implica una renuncia a entender la realidad que nos circunda y
puede considerarse acientifica. El hecho es que hay comportamientos complejos que
son descritos con ingredientes muy sencillos y que un modelo muy complicado no es
necesariamente mas cercano a la realidad ni da un grado de entendimiento mayor.
Por ultimo esta la otra falsa verdad de que sistemas distintos se comportan de forma
distinta. Ello estd cerca de un cierto oscurantismo resultado de una
superespecializacion y parte de la idea de que para entender el comportamiento de
un sistema es necesario entender todos y cada uno de los detalles de sus
ingredientes (reduccionismo), por lo que ese entendimiento no es Util para quien esté
interesado en otro sistema. El error proviene de considerar que todas las variables
son relevantes en el comportamiento de un sistema, mientras que de hecho hay
variables irrelevantes y comportamientos de tipo universal en sistemas muy distintos.
Ese es el concepto de universalidad introducido en los afios 70 en el estudio de los
fendmenos criticos. Los fendmenos criticos son un aspecto particular de los cambios
de fase! y son el paradigma fisico de un comportamiento colectivo en el que todas
las moléculas de una sustancia “colaboran” para obtener un cambio observable a
nivel macroscopico.

Fendmenos colectivos

Conviene también indicar algunas caracteristicas generales del comportamiento
complejo asociadas al estudio de sistemas con muchas partes elementales que
interaccionan y dan lugar a un comportamiento colectivo, como es el caso de las
estructuras sociales compuestas de individuos. Entre estas caracteristicas esta el
gue el comportamiento global no es reducible a la suma de las partes del sistema o
al comportamiento tipico o promedio de un constituyente del sistema. Como
ejemplos puede indicarse que el comportamiento global de una sociedad no es
reducible (visiéon reduccionista) a la psicologia individual de sus componentes, cuyas
caracteristicas individuales detalladas pueden llegar a ser irrelevantes para el
comportamiento colectivo. En segundo lugar, el comportamiento complejo se refiere
a una situacion intermedia entre un estado bien ordenado y un estado totalmente
desordenado. Por ejemplo, el crecimiento y organizacién espacial de una ciudad
representa una situacion intermedia entre una distribucion aleatoria y una que siga
las pautas con que se organiza un asentamiento militar. La razén es que los propios
ciudadanos se autoorganizan en el desarrollo de la ciudad. De hecho, la observacion
y el sentido comun sugieren que la mayoria de los fendmenos que ocurren en la
escala de las actividades diarias humanas muestran un balance delicado entre orden
y desorden, dandoles un status que es intermedio entre la rigidez de un orden
estatico perfecto y el azar describible por un proceso aleatorio, lo que provoca en el
observador la idea intuitiva de "complejidad". Esa situacibn de competicidn
persistente y compromiso entre orden y desorden entrelazados se da cerca de los
umbrales de cambio de comportamiento. La consecuencia mas importante de esa
situacién entre orden y desorden, bien caracterizada en el estudio de los puntos
criticos en las Ciencias Fisicas (Guinea et al.,, 2003), es la aparicion de
comportamiento autosimilar, con invariancia de escala y caracteristicas universales.
El que un sistema autoorganizado tenga invariancia de escala implica que su

! En su sentido original un cambio de fase se refiere al cambio de un estado a otro de la materia, como por
ejemplo cuando hierve el agua pasando de liquido a gas o cuando se funde el hielo pasando de sélido a liquido.
Més en general un cambio de fase indica una transicion entre dos estados con distinto grado de orden en el
mismo sistema. El orden viene medido por un “pardmetro de orden” como se discute en detalle en la seccion 2.



funcionamiento no viene constrefiido a un tamafio 6ptimo, sino que puede funcionar
igualmente a medida que se van agregando nuevos elementos, como tipicamente
sucede en el desarrollo de una estructura social. EI concepto de universalidad
implica que muchas veces los detalles no importan, lo que indica que el
comportamiento colectivo complejo es robusto y compartido por sistemas
aparentemente muy distintos.

El estudio de los fendmenos colectivos es el prototipo de estudios de fendmenos
complejos. Al mismo tiempo, el problema de la relacion entre las partes y el todo es
ubicuo en las Ciencias y ciertamente muy antiguo. Ya Platon en el Libro de la Ciencia
plantea la cuestion de la diferencia entre el todo como la suma de las partes y el todo
como una entidad Unica que emerge de las partes y es distinto del agregado de las
mismas. Esta puede ser una de las primeras reflexiones sobre lo que hoy
conocemos como fendmenos emergentes. D. Watts (2003) cita como un ejemplo
mas moderno de emergencia en las Ciencias Sociales a las ideas de Hari Seldon, el
protagonista fundador de la Psicohistoria en el famoso libro Fundacion de I. Asimov
(1995). ElI matematico Seldon es un cientifico peligroso por sus ideas innovadores
fuera de las disciplinas establecidas y por tanto desterrado a un planeta remoto en
los confines del imperio. La base de su Psicohistoria es que, aunque el
comportamiento individual sea inescrutable e impredecible, es posible analizar y
predecir el comportamiento de colectivos y sociedades grandes e, incluso, el de las
civilizaciones. Un contrapunto mas reciente a estas ideas es la argumentacion
(Surowiecki, 2004) de que un colectivo grande suele dar apreciaciones mas fiables
de la realidad que la de expertos individuales.

Paralelamente en el tiempo al gran desarrollo de los estudios de fendémenos
cooperativos en Fisica en los afios 1970 (Guinea et al.,, 2003), los socibélogos
abordaban los mismos problemas conceptuales, que en ese contexto recibieron el
nombre de problema “micro-macro” (Schelling, 1978). En el famoso articulo original
de T. Schelling sobre segregacion racial en Estados Unidos (Schelling, 1971) se dice
“Este trabajo se refiere a los mecanismos que trasladan el comportamiento individual
desorganizado en resultados colectivos”. La misma frase podria pertenecer a
cualquier articulo sobre fendbmenos criticos en una revista de Fisica de la misma
época. Schelling va mas alla en su intuicion sobre lo que hoy llamariamos
universalidad y variables irrelevantes al plantear [op. cit. cap. 2] que hay una clase de
proposiciones importantes “...que son verdad para el agregado pero no en detalle, y
gue son verdad independientemente de como se comporta la gente”. El problema
sociologico en general es entender como el comportamiento colectivo humano
emerge de las motivaciones individuales de las personas. Ejemplos son las modas,
el “comportamiento en rebafio” que lleva a la creaciéon de burbujas en mercados
financieros, como se llega a decisiones colectivas a partir de informacion local de
cada individuo, cuando las algaradas de unos pocos revoltosos iniciales llegan a
transformaciones sociales mayoritarias, etc. Estos ejemplos, que incluyen también
los de formacion de opinidn colectiva, diseminacion cultural (Axelrod, 1997a, 1997b)
y otras formas de influencia social (Latane et al, 1994), ilustran el paradigma de la
posibilidad de la emergencia de un consenso social como alternativa a la
consolidacion de estados polarizados con coexistencia de distintas opciones
sociales.



Redes

Un ingrediente importante para entender la emergencia de un consenso 0
polarizaciéon social es la red de interacciones sociales que da soporte y determina las
interacciones entre individuos que participan del fenémeno colectivo. En este punto
hay que mencionar lo que ha sido una de las mayores innovaciones cientificas de
finales del siglo XX y que ha venido en llamarse Ciencia de las Redes Complejas
(Watts 2003, Barabasi 2002). Esta nueva ciencia, aunque mayoritariamente
desarrollada por cientificos procedentes del campo de la Fisica, tiene por objeto el
estudio de estructuras sociales: Trata de la gente, de las relaciones de amistad, de
rumores, culturas, enfermedades, comunicacion electronica, crisis financieras,
apagones eléctricos, aeropuertos colapsados, organizacién empresarial o terrorista,
colaboraciones cientificas, relaciones sexuales, etc. En la ‘era conectada” (Watts,
2003) vivimos inmersos en redes de todo tipo que conectan objetos en formas
diversos y que condicionan y determinan como opera el conjunto de esos objetos.
Tradicionalmente tales redes se trataban, fundamentalmente desde el mundo de la
Socioeconomia y la Biologia, como aleatorias. Esto es, que cualesquiera dos objetos
estdn conectados con igual probabilidad. Simultaneamente los fisicos basaban la
gran mayoria de sus estudios de objetos en interaccidbn en modelos en que esos
objetos forman los nodos de una red regular en la que interaccionan con sus
“vecinos” o elementos mas préximos.

Tres hechos han revolucionado esta situacion y llevado a la Ciencia de Redes
Complejas: a) El reconocimiento explicito y cuantitativo en base a andlisis de datos
de que las redes sociales tienen propiedades topologicas distintas por igual de las
redes aleatorias que de las regulares. b) La constatacion de que las mismas
propiedades aparecen de manera ubicua y universal en redes de objetos tan
distintos como las redes de alimentacion, las de colaboracion cientifica o Internet. c)
El desarrollo de modelos simples que permiten reproducir esas propiedades
topolégicas de las redes complejas y entender su origen.

Entre esas propiedades destacan la de “pequeiio mundo” y la “libre de escala”. La
propiedad de “pequeifio mundo” indica que con pocos pasos entre objetos
intermedios pueden conectarse cualesquiera dos objetos de la red. En el contexto
social esta propiedad fue puesta de manifiesta en el famoso experimento de Milgram
(1967) en el que se pedia a individuos elegidos arbitrariamente que enviaran cartas a
un conocido suyo para que éste las redirigiera a alguien que considerara mas
préximo a una persona fijada de antemano y sin un vinculo directo con los individuos
gue originaban la cadena. Dicha persona resulta ser alcanzable en promedio por 6
pasos intermedios de envios de cartas.

Las redes de pequeifio mundo, que fueron popularizadas por Watts y Strogatz (1998),
pueden obtenerse a partir de una red regular en la que cada nodo tiene el mismo
numero de enlaces (véase la figura 1). Se elige al azar un nodo de la red y con
probabilidad p se elimina uno de sus enlaces y se sustituye por otro enlace con otro
nodo elegido también al azar. Esto se repite para cada uno de los nodos, generando
enlaces de largo alcance entre nodos que en la red original eran distantes
geograficamente y ahora pasan a ser vecinos. Por definicion, vecinos son los nodos
conectados por un enlace. Para p=0 tenemos la red regular y en el extremo de p=1
se recupera una red aleatoria. Para valores intermedios de p se dan las redes de



pequefio mundo, con una distancia media entre nodos pequefia (medida en unidades
de numero de enlaces), como sucede para redes aleatorias yno sucede para redes
regulares, pero simultineamente con grupos de nodos compactos como sucede en
las redes regulares y no sucede en las aleatorias.

i§

Figura 1: Proceso de construccion de una red de pequefio mundo.

Las redes “libres de escala” (Barabasi y Albert, 1999) tienen como caracteristica
principal que la distribucion de probabilidad del nimero de enlaces de cada agente
no tiene un valor tipico bien definido (una “escala” caracteristica), sino que se
extiende hasta valores muy grandes del nimero de enlaces. Mas concretamente, la
probabilidad de que un nodo de la red tenga K enlaces es inversamente proporcional
a la potencia Kg, siendo gun exponente caracteristico de la red, lo que indica que hay
un numero pequefio de nodos que tiene un nimero de enlaces muy alto (“hubs” en la
terminologia inglesa). Es decir, hay individuos muy bien conectados socialmente y
cabe preguntarse por el efecto de esos nodos con muchos enlaces en la dinAmica
colectiva del sistema. Esto es diferente a lo que sucede en las redes de pequefio
mundo para las que la misma distribucién de probabilidad tiene forma exponencial
exp(-K/'), siendo | precisamente la escala caracteristica de la que carecen las redes
libres de escala y donde no pueden identificarse agentes sensiblemente mejor
conectados que la media.

Aunque no esta demasiado claro si las redes sociales presentan una distribucién
libre de escala, se han encontrado todo tipo de sistemas biolégicos y tecnoldgicos
(enlaces directos entre aeropuertos, cableado eléctrico, la red de conexiones de
Internet, etc.) con esta propiedad. Dentro de la gran variedad de procesos que
conducen a leyes libres de escala, el prototipo es el introducido por (Barabasi y
Albert, 1999). La red se construye de una manera dinamica: va creciendo a medida
gue se agregan nuevos nodos. El procedimiento es tal que un nuevo nodo se enlaza
con un numero predeterminado de nodos ya existentes de manera, y esta es la
caracteristica especial, que se enlaza con mayor probabilidad con los nodos que ya
tienen muchos enlaces. Concretamente, la probabilidad de crear un enlace con un
nodo existente es proporcional al numero de enlaces K que este rodo ya tiene. Se
puede demostrar que este proceso conduce a una distribucién de enlaces con el
exponente g=3, que es bastante cercano a los valores medidos en alguna de las
redes tecnoldgicas mencionadas con anterioridad. Un aspecto tipico de una red
construida segun las reglas de Barabasi y Albert se muestra en la figura 2.
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Figura 2: Aspecto tipico de una red libre de escala.

Hemos argumentado que las interacciones posibles entre individuos que originan un
fendmeno colectivo vienen determinadas por la red que define las relaciones sociales
entre ellos. En la siguiente seccién y como ejemplo de la importancia de los efectos
de esta red, discutimos como la convergencia hacia una globalizacién en un modelo
de difusién cultural (Axelrod 1997a) viene profundamente afectada por el tipo de red
(Klemm et al, 2003, 2004). Ahora bien, la estructura de la red no esta dada y
determinada para siempre como una realidad externa sino que, de la misma manera
gue las acciones de los individuos vienen afectados por esa red, la red es creada por
las acciones de los individuos, de manera que hay una co-evolucion de la red y las
acciones de los individuos (Lazer 2001). Por tanto, una pregunta alternativa al efecto
de una red dada en un fendmeno colectivo, es de qué manera se crea la red como
resultado del fendmeno colectivo. Como ejemplo de creacion de una red estudiamos
en la Seccién 3 el comportamiento gregario de agentes en un mercado financiero y la
red social a la que da lugar (Eguiluz y Zimmerman, 2000).



2. Globalizacion cultural en redes complejas

Axelrod (1997a, 1997b) abordé la cuestion de la persistencia de la diversidad cultural
planteando la siguiente pregunta: Si cuando las personas interaccionan y se
relacionan tienden a hacerse mas parecidas en sus creencias, actitudes vy
comportamientos, ¢ por qué no desaparecen con el tiempo las diferencias culturales?
Para responder a esta pregunta introdujo un modelo que permite explorar los
mecanismos de competicion entre la globalizacion y la persistencia de la diversidad
cultural. El modelo de Axelrod considera una serie de agentes (que pueden ser
individuos o incluso sociedades completas) que, mediante sus interacciones
sociales, intercambian pareceres y llegan a establecer una serie de rasgos o
atributos comunes. La conclusién mas importante del modelo es que, aunque las
reglas de evolucidén sean tales que dos agentes concretos, mediante su interaccion,
tienden a converger en sus rasgos culturales, la evolucidon conduce generalmente a
un estado globalmente multicultural. Es decir, no se alcanza la uniformidad cultural a
pesar de los mecanismos convergentes. Hablamos de polarizacién cuando no se
produce una globalizacién cultural y las diferencias culturales persisten como
fendmeno colectivo. Describiremos brevemente a continuacién los ingredientes
esenciales del modelo para pasar a continuacion a ver el papel que desempefia el
tipo de red de interacciones sociales en algunas de sus propiedades.

Cabe primero definir qué entendemos por “cultura”. En el modelo de Axelrod una
cultura estd compuesta por una serie de elementos llamados “rasgos culturales”, en
un namero finito (que llamaremos F) y no excesivamente elevado. Ejemplos de tales
rasgos pudieran ser el lenguaje, la religion, los gustos musicales, la opcién politica,
etc. Es fundamental el que estos rasgos culturales puedan ser modificados mediante
las interacciones sociales. Asi, la raza, el color de la piel u otras caracteristicas
fisicas no son considerados como rasgo cultural en este modelo. Una novedad del
modelo de Axelrod consiste en considerar que los rasgos culturales no son
necesariamente binarios, no toman solamente una de dos opciones, que era una
hipotesis adoptada usualmente en otros modelos de evolucion cultural. Asi, los
individuos no son necesariamente de derechas o de izquierdas, del Real Madrid o
del Barcelona, de campo o de montafia, sino que se permite que cada uno de los F
rasgos culturales pueda adoptar un valor escogido de entre un niumero g de posibles
opciones. Aunque seria razonable pensar que este nimero de opciones depende del
rasgo cultural considerado, el modelo de Axelrod hace la simplificacion de que el
numero de posibilidades es igual para cada uno de los rasgos. Para concretar, el
individuo i-eésimo (i=1...N) viene representado por un vector (Si1Si2,...Si), donde sj
es una variable que toma valores (0,1,2,...,q-1). Por ejemplo, si el segundo atributo
()=2) representa la religion y q=3, entonces s5,=0 representa que el individuo nimero
5 es cristiano, ss;=1 que es musulman y ss;=2 que es judio. Una cultura se define
como un conjunto de valores para cada uno de los rasgos culturales, y existen, por
tanto, g~ posibles culturas.

Otro ingrediente novedoso en el modelo de Axelrod, aparte de tratar a la cultura
como un hecho multidimensional, es que la dinamica considera la interaccion entre
los distintos rasgos culturales de dos agentes que se consideran vecinos. El
concepto de vecindad, a la vista de la introduccion sobre redes, ha de considerarse
en un sentido amplio y dos agentes son vecinos si existe entre ellos un enlace
directo en la red de relaciones sociales. La premisa basica del modelo de Axelrod es



gue la interaccion entre agentes hace que uno de ellos cambie uno de sus rasgos al
valor que tiene el otro agente. Mas concretamente, la probabilidad de que un agente
cambie uno de sus rasgos culturales al valor de uno de los vecinos es proporcional al
namero de rasgos culturales que ya son iguales con ese vecino. En esta regla esta
implicito que si dos agentes no comparten ningun rasgo cultural, no se producira
ningun acercamiento entre ellos. Este criterio de similaridad para la influencia social
es un ejemplo de la teoria de comparacion social en la que cada individuo esta
influenciado por otros similares. El resultado principal enfatizado por Axelrod es que
su modelo ilustra cémo este mecanismo de convergencia local genera
eventualmente una situacién multicultural en la que existen regiones culturales,
dominios cuya poblacion comparte todos los mismos rasgos culturales, pero que no
comparte ninguno con los de las regiones vecinas.

Un ejemplo de la regla dinamica del modelo de Axelrod se da en la figura 3.
Consideramos que existen F=3 rasgos culturales cada uno de los cuales puede
tomar gq=10 valores El estado de uno de los agentes es (0,0,7) y el de su vecino
(5,9,7), de manera que comparten uno de los tres posibles rasgos (el tercero,
concretamente, con un valor de 7). Consiguientemente, con probabilidad 1/3 uno de
los dos rasgos no comunes se modificara para hacerlo igual entre los dos vecinos.
En este ejemplo, el valor O del primer rasgo del primer agente toma el valor 5 del
primer rasgo del segundo agente. Esta regla se repite eligiendo al azar la pareja de
agentes vecinos que interaccionan en un momento dado. La figura 4 muestra un
ejemplo de la evolucidn que se sigue de esa regla para N agentes que ocupan los
nodos de una red regular cuadrada. Al principio se parte de una situacion lo mas
heterogénea posible en la que cada agente adopta unos valores para los rasgos
culturales aleatorios (panel izquierdo) y completamente independientes de los que
adopten el resto de los agentes, incluidos sus vecinos. La evolucion lleva a un estado
de polarizacién cultural final en que no hay ninguna pareja de vecinos que, de
acuerdo con las reglas establecidas, puedan cambiar sus rasgos culturales.

F=3;g=10 " (1.000) opciones culturales equivalentes
C o Y 5 O 5 Y 510
Probabilidad de
0 9 o O 9
interaccion = 1/3
7 7 7 7
- J - J

Figura 3: Ejemplo de las reglas dinamicas de evolucion en el modelo de Axelrod.



Hay dos situaciones en las que las reglas dinamicas no puede conducir a ninguna
modificacion de los rasgos culturales: cuando los vecinos ya comparten todos los
rasgos (méaximo solapamiento) no es posible ninguna accién; y cuando los vecinos
no comparten ningun rasgo (solapamiento nulo) no hay ninguna posibilidad tampoco
de acercamiento entre ellos. Un enlace entre dos vecinos en el que el solapamiento
entre rasgos no es nulo ni completo, se llama un enlace “activo”. Una situacion sin
enlaces activos, una situacion congelada desde el punto de vista dinamico, puede
estar formada por agentes que comparten todos los rasgos (un unico dominio cultural
o globalizacién) o bien organizada en dominios culturales que no comparten ningun
rasgo entre agentes de dominios vecinos (polarizacion cultural).

Las simulaciones del modelo de Axelrod ilustran cédmo el mecanismo de
convergencia local usado en la regla de dinamica cultural, puede generar
polarizacibn como resultado colectivo. En una evolucion tipica la dinamica queda
congelada en un estado multicultural en el que coexisten dominios geograficos de
culturas diferentes?. Es interesante indicar que es precisamente el criterio de similitud
el que conduce a la polarizacion cultural y frena la evolucidon hacia un estado de
cultura global. De hecho, si el criterio de similitud no se usa para pesar la
probabilidad de una interaccién, y ésta se produce independientemente de lo
distintos que sean los individuos vecinos, el sistema siempre alcanza el estado de
cultura global uniforme.

Figura 4: Evolucion tipica del modelo de Axelrod. El panel izquierdo representa una condicion inicial
aleatoria y el derecho el estado final con coexistencia de dominios de distintas culturas.

El nimero de distintas regiones culturales es una medida de la diversidad cultural de
la poblacion. Podria pensarse que una medida cuantitativa de la diversidad cultural
se obtiene contando sencillamente el nimero de regiones culturales. Este nimero
podria oscilar entre un valor minimo de 1 y un valor maximo de qF. Sin embargo, esta
medida no es conveniente porque no tiene en cuenta el tamafio de cada region

2 En |a pagina web www.imedea.uib.es/physdept/eng/lines/social.html existe un enlace donde se puede ver en
tiempo real la evolucién de una simulacion del modelo de Axelrod y donde es posible cambiar |0s parametros de
manerainteractiva.



cultural, es decir el numero de agentes que la forman. Una medida mas conveniente
para cuantificar la diversidad cultural identifica primero el mayor dominio cultural. La
diversidad se define como la proporcién de agentes respecto a la poblacion total que
forman ese mayor dominio cultural. Si Snax es el tamafio del mayor dominio, la
diversidad (realmente, la falta de diversidad) se define como Spax/N. Este numero
oscila entre un valor méximo de 1 para un unico dominio hasta un valor minimo 1/N
en el caso de que todos los dominios estén formados por un solo agente. El valor de
Smax N0 queda univocamente determinado dando los parametros g, F, N y una red de
vecinos. Dado que en las reglas dinamicas hay una componente probabilistica,
puede ocurrir que simulaciones distintas con los mismos parametros den lugar a un
valor diferente de Smax. ES por ello que uno debe calcular el valor promedio <Smax>
sobre muchas realizaciones del modelo. Al cociente <Sn>/N se le denomina
“pardmetro de orden” de este sistema.

El nombre “parametro de orden” es ampliamente utilizado por los fisicos en el estudio
de los cambios de fase. Si pensamos en el agua pura, ésta puede existir en
diferentes estados o fases: liquida, sélida y gaseosa. El paso de un estado a otro se
realiza de manera repentina y abrupta cuando variamos su temperatura. Por
ejemplo, el agua es liquida hasta que enfriamos a cero grados centigrados cuando,
sin previo aviso ni modificacion estructural previa observable, se congela y pasa a
ser hielo. La fase hielo es una fase cristalina donde las moléculas del agua estan
dispuestas de manera regular. La fase liquida, por otra parte, es amorfa ya que las
moléculas de agua no tienen ninguna posicion predeterminada. La diferencia entre la
fase liquida y solida esta en el “orden” de las moléculas: ordenadas en la fase solida
y desordenadas en la fase liquida. Nos llevaria demasiado lejos dar todos los
detalles del proceso, pero en cambios de fase se define un parametro de orden como
caracteristico de las fases: un valor cercano a 1 indica una fase muy ordenada,
mientras que un valor cercano a 0 indica una fase desordenada (la liquida y también
la gaseosa de nuestro ejemplo). Lo importante es que en muchos cambios de fase el
parametro de orden cambia de manera abrupta justo en el punto de transicion (cero
grados centigrados en el caso del cambio solido-liquido del agua).

Algo parecido pasa en el modelo de Axelrod en lo que respecta al comportamiento
del parametro de orden (la proporcion de agentes que estan en el estado cultural de
mayor tamafio). Un estudio numérico detallado por parte de Castellano et al. (2000)
del modelo de Axelrod en una red cuadrada en un plano muestra la existencia de un
cambio de fase que se produce al variar los numeros qy F. Las dos fases son la
homogénea, monocultural o de globalizacion cultural (con un valor del parametro de
orden cercano a 1) y la heterogénea, multicultural o de polarizacién cultural, con un
parametro de orden cercano a 0. Si fijamos el valor de F, d cambio de fase se
produce al variar g, de manera que para valores de q inferiores a un cierto valor qc
(denominado “critico”) entonces hay dominio de una Unica cultura, mientras que para
valores de g superiores a g. es el estado multicultural el que domina. Esta conclusion
de Castellano et al. nos dice que los mecanismos de convergencia local s6lo son
eficientes para g menor que ¢, mientras que el estado de polarizacién preconizado
por Axelrod como caracteristico de su modelo, sélo persiste para q mayor que .
Esto modifica parcialmente las conclusiones originales de Axelrod, en el sentido de
gue el estado final de globalizacion o polarizacion es determinado por el valor de q.
De hecho, q mide el grado inicial de desorden en una evolucion que empiece con
una distribucion aleatoria de los valores para cada atributo cultural de cada individuo.



La pregunta que ahora planteamos es codmo estos resultados de globalizacién o
polarizacion cultural en el modelo de Axelrod vienen modificados por el tipo de red
social que define quién es vecino de quién (Klemm et al. 2003). El propio Axelrod
indica en su trabajo original (Axelrod 1997a,1997b) que las comunicaciones
electronicas (Internet) permiten desarrollar unas redes de interaccibn que son
elegidas por los individuos en vez de impuestas por la geografia, e indica que con
interacciones a larga distancia la heterogeneidad sostenida por las interacciones
locales puede desaparecer. Deja este autor esta cuestibn como un tema de posterior
andlisis, que abordamos aqui considerando dos tipos de red de interaccion, la red de
“pequefio mundo” y la red “libre de escala” discutidas en la seccion anterior.

Los resultados de simulaciones del modelo de Axelrod en una red de pequefio
mundo para F=10 y N=250.000 individuos se resumen en la figura 5 donde
dibujamos la dependencia del parametro de orden <Sma>/N con el pardmetro g para
tres valores distintos de la probabilidad p que define la red de pequefio mundo. Para
cada valor de p encontramos que el parametro de orden cambia abruptamente de un
valor cercano a 1 para g<gc a un valor cercano a 0 para g>qc, la signatura de un
cambio de fase. En cada caso, el valor critico g separa los estados ordenados
(globalizacion) de los desordenados (polarizacion). Noétese que el valor de qc
aumenta a medida que p aumenta.

Figura 5: Parametro de orden del modelo de Axelrod en una red de pequefio mundo para distintos
valores de la probabilidad p de recableado de los enlaces en la red.

Estos resultados se pueden apreciar mejor en la Figura 6 en la que representamos
los valores de la pareja (q,p) que separan las regiones de estados culturalmente
homogéneos de heterogéneos. Este tipo de graficas se denominan diagramas de
fase y se utilizan asiduamente en fisica para representar las regiones de existencias
de, por ejemplo, las fases liquida y sélida de una sustancia en funcion de la
temperatura, presion, densidad, etc. Lo que vemos es que la transicion ocurre para



valores de q superiores a medida que aumentamos el parametro p y nos separamos
de una red regular hacia la red aleatoria. Ello indica que si para un cierto grado inicial
de multiculturalidad, medido por el parametro q, el sistema termina en un estado
polarizado culturalmente, aumentando el numero de enlaces de largo alcance,
medido por el parametro p, el sistema sufre una transicion al estado de cultura
global. En otras palabras, la conectividad de la red de pequefio mundo favorece la
aparicion de la globalizacion cultural, lo que esta de acuerdo con nuestra intuicion
sobre el efecto de los enlaces deslocalizados geograficamente.
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Figura 6: Diagrama de fases del modelo de Axelrod en redes de pequefio mundo.

El resultado cualitativo principal de las simulaciones del modelo de Axelrod en las
redes libre de escala es que la transicién entre globalizacion y polarizacién aparece
para un valor del parametro q que depende del nimero de individuos N en la red.
Esto se observa claramente en el panel izquierdo de la figura 7 donde se representa
el parametro de orden frente a q. Puede observarse como a medida que aumenta
dicho nimero, la curva que separa los estados de globalizacion (<Smax>/N cercano a
1) de los de polarizacion (<Smax>/N cercano a 0) se desplaza hacia valores mayores
de g. Asi, mientras que el valor critico gc es independiente de N (para N
suficientemente grande) en las redes regulares y en las de pequefio mundo, resulta
que en las redes libre de escala qc se anula con N, de forma que la globalizacion
prevalece siempre para sociedades con un numero suficientemente grande de
individuos en interaccion a través de una red libre de escala.
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Figura 7: Pardmetro de orden y su reescalamiento con el nimero N de agentes para el modelo de
Axelrod definido en una red libre de escala del tipo de Barabasi y Albert. Distintos simbolos
corresponden a distintos niameros de agentes: circulos (N=1000), cuadrados (N=2000), rombos
(N=5000) y triangulos (N=10000).

Hay una manera de analizar estos datos de manera que se vea clara cudl es la
importancia cuantitativa del tamafio de la poblacion. Un ojo de un fisico
experimentado en cambios de fase ve enseguida que las diferentes curvas del panel
izquierdo de la figura 7 no son independientes entre si. Es posible obtener una de
ellas a partir de las demas sin mas que reescalar el eje horizontal. El factor por el
gue se ha de reescalar este eje aumenta con el tamafio N asociado a cada curva.
Tampoco le sorprendera a un fisico, por ser algo comun en el comportamiento de los
cambios de fase, que ese factor de escala sea proporcional a una potencia N° del
tamafno N. El panel derecho de la figura 7 indica la validez de este reescalado (lo que
se denomina una “ley de escala”). La consecuencia inmediata de una ley de escala
de este tipo es que se puede deducir que el valor critico gc crece a medida que N
aumenta de manera proporcional a la potencia N° (el valor de b=0.39 se sigue de un
ajuste numérico). Es posible entender este resultado por el papel que tienen los
nodos con un mayor niamero de enlaces. Estos nodos ayudan a la difusion de los
rasgos culturales entre elementos alejados en la red, promoviendo otra vez la
homogeneizacion cultural o globalizacion

El efecto de los distintos tipos de red en la transicion entre globalizacién y
polarizacion en el modelo de Axelrod se resume en el esquema de la figura 8 para un
cierto valor de N fijo y un valor medio del niumero medio de enlaces por nodo también
comun para las distintas redes. La transicion de globalizacién a polarizacion se da en
las redes regulares (p=0) para un valor critico gc que es independiente del nUmero
de agentes N, para N suficientemente grande. Para una red de pequeiio mundo, el
valor critico gc, siendo todavia independiente de N, aumenta hasta llegar a su valor
extremo para una red aleatoria (p=1). Para una red libre de escala la transicion
ocurre para unos valores todavia mayores de qc, lo que indica que su conectividad la
hace mas eficiente que una red aleatoria para mantener una cultura global;
adicionalmente, el valor critico g se hace arbitrariamente grande al crecer el nUmero
de individuos N, de forma que para sociedades grandes con una red social de tipo
escala libre, la globalizacidén siempre persiste.
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Figura 8: Resumen de propiedades del modelo de Axelrod segun el tipo de red de interacciones
sociales en el que esta definido.

3. Formacion de grupos de opinién: comportamiento gregario y transmision de
informacion®.

Una de las caracteristicas mas importantes de los sistemas sociales es que las
interacciones entre los individuos ni vienen prefijadas por una autoridad central
organizadora ni estan fijas en el tiempo. Mé&s bien los diversos elementos que forman
el sistema se auto-organizan, rompiendo y estableciendo nuevas interacciones
dependiendo de las circunstancias. Por ejemplo, normalmente se puede mantener
una colaboracion entre cientificos siempre que ésta sea beneficiosa. Pero en cuanto
uno de los integrantes deje de colaborar al nivel esperado, el resto del grupo
intentara buscar nuevos aliados (Zimmermann et al 2001, Eguiluz et al 2005). Es
este aspecto dinamico y auto-organizado de la red de interacciones sociales el que
pretendemos explorar en esta seccion. Para ello vamos a considerar un modelo para
la evolucion de un mercado financiero.

Los mercados financieros constituyen uno de los paradigmas en el estudio de
sistemas complejos. Siendo un claro ejemplo de sistema complejo donde la
interaccion de los agentes que operan en Bolsa se refleja en la evolucién de unos
indices, ofrece la ventaja de la abrumadora cantidad de datos precisos almacenados
gue permite validar o desechar teorias y modelos. Uno de los problemas de gran
interés es el origen y las caracteristicas de las fluctuaciones de los diversos indices
en los mercados financieros. Estudios empiricos sobre la distribucién de las
variaciones de los precios, indican que éstos no se corresponden a las obtenidas en
un mercado puramente aleatorio, sino que se observa que la probabilidad de

3 Adaptado parcialmente de V.M. Eguiluz, Revista Espafiola de Fisica 15, 54 (2001).



fluctuaciones grandes (las correspondientes a un “boom” o a un “crash”) es mucho
mas frecuente. Esto indica que en los mercados de valores los agentes no toman sus
decisiones de forma aislada. Las acciones de los agentes en algunos instantes
producen un fendmeno colectivo. Por lo tanto es necesario algiin mecanismo que
correlacione las decisiones que toman los agentes. En este contexto el “efecto
rebafio” puede explicar la frecuencia de las grandes fluctuaciones debido a la
formacion de grupos.

Presentamos un modelo muy simplificado de interaccion de agentes en un mercado
financiero. Modelo que se nos permitird llamar “la Bolsa de Palma”. Este modelo
incorpora dos aspectos fundamentales de los mercados: el comportamiento gregario
y la transmisiéon de informacién (Eguiluz, Zimmermann 2000). Por un lado, el
comportamiento gregario, la imitacion, en suma, es la base de uno de los
mecanismos mas sencillos de aprendizaje en el que cada individuo observa lo que
hacen sus vecinos alrededor para posteriormente imitar su comportamiento, de igual
manera que hay imitacion cultural por interaccién en el modelo de Axelrod discutido
en la seccion anterior. Por ejemplo, a la hora de decidir qué pelicula ver o qué regalo
comprar, muchas veces uno se ve influenciado por lo que otros han hecho, cuanta
gente ha visto la pelicula o ha comprado el objeto. En el caso particular de la Bolsa,
el comportamiento gregario puede ser debido, por ejemplo, a agentes (“brokers”)
gue, usando las mismas herramientas para analizar los distintos activos, observan
las mismas tendencias; a agentes que siguen rumores que se propagan en el
parqué; a grandes transacciones que inducen a otros agentes a seguir la misma
accion; a inversores que operando desde su casa siguen las sugerencias de la
seccion financiera de su matutino; etc. Por otro lado, la transmision de la informacion,
la comunicacion entre agentes (incluyendo rumores), en suma, es algo esencial en el
funcionamiento de un mercado financiero. Nuestro sencillo modelo para la Bolsa de
Palma, considera que existe una propagacion aleatoria de la informacion.

En la Bolsa de Palma hay N agentes, cada uno de los cuales tiene, en un instante de
tiempo, varias opciones: puede decidir comprar, vender, pasar la informacion que
tiene a otro agente, o no hacer nada. Las 6rdenes de compra o venta se efectlan
sobre un dnico valor cotizado, llamado VAL. La transmision de informacion entre
agentes hace que se formen grupos de distintos tamafios que comparten la misma
informacién. Es de esperar que cuando un agente dentro del grupo toma una
decision de comprar o vender, ésta sea imitada por los demas miembros del grupo
(el llamado efecto rebafio o comportamiento gregario) convirtiéendose en un lider
espontaneo. Suponiendo que todos los agentes invierten la misma cantidad de
dinero, el tamafio de la orden (de compra o de venta) sera proporcional al tamafio del
grupo. Por lo tanto cuanto mayor es el grupo, mayor es la variacion que experimenta
el valor.

Vamos a ser mas precisos y dar las reglas concretas de evolucién de la Bolsa de
Palma. Al valor de VAL en un tiempo t lo llamaremos P(t). Inicialmente, t=0, todos los
agentes estan aislados, desconectados entre si, sin ningun enlace establecido entre
ellos: la red de conexiones sociales aun no existe. En un instante de tiempo t dado
un agente j es seleccionado al azar de entre los N agentes y el tiempo se considera
gque aumenta en una unidad t —»t+1 . Este agente puede hacer dos cosas: (i)
establecer un enlace con otro agente, elegido siempre al azar; (ii) decidir comprar o
vender el valor VAL. Cual de las dos acciones se toma es un proceso aleatorio en el



gue la opcion (i) tiene una probabilidad que llamaremos a (dentro de esta opcion las
probabilidades de comprar o vender son ambas de v2).

Si se ha elegido la opcion (i), el nuevo enlace desempefa el papel de transmisor de
la informacion y el grupo crece con la adiciébn del nuevo miembro (y de todos
aquellos que también estuvieran conectados con él).

Si se ha tomado la opcién (ii) todo el grupo al que pertenece el agente | hace la
misma accién (comprar o vender) que el agente j. De acuerdo con lo explicado
anteriormente, el valor de VAL cambia segun el tamafio del grupo. Si S(t) es el
tamafno del grupo en el tiempo t considerado y los agentes deciden comprar, el
nuevo valor de VAL aumenta y pasa a ser P(t+1)=P(t)exp(S(t)/d); si los agentes
deciden vender, el valor de VAL disminuye a P(t+1)=P(t)exp(-S(t)/d); aqui d es un
pardmetro llamado liquidez. Después de esta accién de compra o venta, el grupo se
deshace y desaparecen los enlaces entre sus componentes.

Todo el proceso anterior se repite las veces que queramos, incrementando cada vez
el tempo en una unidad.

La caracteristica novedosa de nuestro modelo es que la red de informacidon crece
hasta que un grupo entero de agentes actlia conjuntamente. Si no dejaramos que la
red de interacciones evolucionase tendriamos comportamientos muy distintos. A
modo de ilustracion, veamos dos casos extremos. Si los agentes tomaran sus
decisiones de qué y cuando comprar independientemente unos de otros, el mercado
fluctuaria aleatoriamente. En el lado opuesto, si todos los agentes tuvieran
exactamente la misma informacion, esperariamos que todos tomaran las mismas
decisiones de compra y venta y las fluctuaciones serian todas del mismo tamafo. Lo
gue ocurre en un caso intermedio (situacion compleja) es que se forman grupos de
distintos tamafios que hacen fluctuar los precios en funcién de su tamafio. Notemos
gue en este caso, y a diferencia de los ejemplos de las secciones anteriores, la red
de interacciones esta formada por grupos desconectados, es decir, existen pares de
agentes entre los que no se pueden comunicar siguiendo los enlaces presentes en la
red, aunque es evidente que la red que se forma esta lejos de ser una red ordenada.

El comportamiento que nosotros hemos modelado es gregario, donde basta que un
agente cualquiera dentro del grupo tome una decision para que ésta sea imitada por
el resto del grupo. La distribucion de tamafios de grupos viene controlada por la
velocidad de propagacion de la informacion. Si ésta es pequefia (valor de la
probabilidad a cercano a 1) los grupos seran mayoritariamente pequefios ya que no
da tiempo a formar grupos grandes; por el contrario si la velocidad de transmision de
la informacion entre los agentes es elevada (valor de a cercano a 0), esto da lugar a
la formacion de grupos grandes y a la posibilidad de producir grandes fluctuaciones.
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Figura 9. Serie temporal del precio P(t). Namero de agentes N=10" a=0.01 y liquidez d=5x10".

A continuacion presentamos resultados de simulaciones numéricas del modelo
descrito anteriormente. Las simulaciones estan realizadas con una poblacién de
10.000 agentes donde se varia el parametro a. En la figura 9 se muestra la evolucion
del precio P de la accion VAL partiendo de un valor inicial igual a 100, y el parametro
a=0.01. Las subidas y bajadas en el precio responden a la formacion de los grupos:
cuanto mas grande sea el grupo formado, mas variara el precio. Por lo tanto es
fundamental conocer el tamafio de los grupos, cuya distribucidn se muestra en la
figura 10. Lo importante de la gréfica es que la distribucion no muestra un tamafio de
grupo caracteristico, es decir, la distribucion no tiene un maximo para un valor del
tamafo de grupo como ocurre en la distribucion gaussiana o de campana, sino que
sigue una ley de Pareto o potencial de la forma S 2. La caracteristica mas importante
es que, a diferencia de una distribuciéon gaussiana, la probabilidad de que se forme
un grupo de tamafio muy grande no es despreciable. Como indicabamos al principio
de este articulo, una distribucion que sigue una ley de potencias (invariante de
escala) es una de los indicios que nos indican que la dinamica del sistema se
encuentra en una situacion entre orden y desorden caracteristica de los sistemas
complejos. Las grandes subidas o bajadas de los precios son precisamente reflejo de
la presencia de grupos muy grandes.
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Por lo tanto, la hipétesis propuesta ofrece una explicacion a la distribucion de
ganancias a corto plazo como resultado del comportamiento gregario de los agentes
financieros. La intencion ultima con esta propuesta es poner de relieve el factor
social, la dindmica de las interacciones que dan lugar a la formacién de grupos en la
red de conexiones sociales, en los mercados financieros frente a variables
puramente econdmicas.

3. Resumen y conclusiones.

Dentro del contexto de los sistemas complejos hemos discutido aqui dos ejemplos de
como los fendbmenos colectivos emergentes vienen condicionados por la red de
interacciones sociales. Esa red es la estructura social que da soporte al fenbmeno, y
es a su vez una estructura compleja que es distinta por igual de una red ordenada
que de una red aleatoria. En un primer ejemplo sobre la competiciobn entre
globalizacion y polarizacién cultural hemos considerado una red fija y dada a priori,
mientras que en el ejemplo del comportamiento gregario en un mercado bursétil
hemos considerado como la red de interacciones aparece y se define de forma
conjunta con la dindmica del proceso colectivo.

En el primer ejemplo hemos visto que existe una transicion entre globalizacién y
polarizacion que depende en gran manera del tipo de red. En redes de pequefio
mundo, la transicion ocurre para valores mayores del parametro que mide el grado
inicial de multiculturalidad que en redes ordenadas. Es decir, la introduccion de
interacciones entre agentes lejanos, que no aparecen en una red ordenada, facilita la
transicion hacia la globalizacion. Es mas, en redes libres de escala, donde hay
agentes muy influyentes debido a que interaccionan con un nimero muy grande de
otros agentes, el valor de transicion de ese parametro es todavia mayor y en ellas la
globalizacién ocurre siempre para poblaciones suficientemente grandes. Por otra
parte, en nuestro ejemplo del comportamiento de agentes bursatiles hemos visto
como las grandes oscilaciones de los precios de un valor vienen asociadas a la
formacion en la red de grupos grandes de agentes que interaccionan compartiendo
una opinion.

En nuestros dos ejemplos hemos utilizado modelos simples que incluyen procesos y
mecanismos que parecen basicos y que nos han permitido entender fenomenos
complejos de interaccién social y econdmica. Desarrollos futuros pasan por la
incorporacion de nuevos elementos que doten, en principio, de mas realidad a los
modelos. No obstante no quiere ello decir que todos esos nuevos elementos sean
esenciales para la descripcion del fendmeno colectivo, ni que la inclusion de mas
detalles dé lugar necesariamente a una mejor comprension. Dentro de las ideas de
comportamiento universal de sistemas complejos, el trabajo a realizar es saber
cudles de esos nuevos ingredientes son relevantes y cuales son irrelevantes. En el
ejemplo de la dinAmica cultural se sabe que la inclusion de la llamada deriva cultural
asociada a cambios culturales aleatorios de los agentes individuales es una aspecto
relevante (Klemm et al, 2004). Hay también indicios de que los efectos de los medios
de comunicaciéon son un elemento externo relevante. Queda como trabajo futuro ver
si son relevantes otros aspectos como considerar que rasgos culturales distintos
tienen distinto nimero de opciones posibles o que los rasgos culturales tienen una



jerarquia, de modo que primero se ha de coincidir en uno de ellos para poder
coincidir en otros en niveles jerarquicos inferiores. Igualmente queda por estudiar esa
dinamica cultural en una red no fija, sino en una red cuya estructura evolucione
conjuntamente con la dinamica de interaccion cultural. La aparicion de distintos roles
sociales (lideres, conformistas, etc.) en la evolucién de una red social ha sido
estudiada por Eguiluz et al (2005). En el ejemplo de los agentes bursétiles es
precisamente el permitir que los agentes no sean todos homogéneos, sino que haya
lideres y seguidores, uno de los ingredientes probablemente relevantes a estudiar en
el futuro. También parece interesante considerar que esos agentes tengan un
mecanismo de aprendizaje mas complicado que la pura imitaciéon y que pueda incluir
mecanismos de optimizacion o caracteristicas psicologicas individuales.
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