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Física estadística de los sistemas sociales 

Resumen
El campo de sistemas complejos nos da una nueva perspectiva para observar el mundo a nuestro 
alrededor: un fenómeno natural puede ser visto como un conjunto de partes e interacciones (una 
red) y características medibles de éstos (una función), que evolucionan en el tiempo de forma 
conjunta. Bajo este enfoque, la frontera entre diversas disciplinas científicas se desvanece, 
con sistemas biológicos, sociales y tecnológicos que comparten la misma estructura de red, y 
herramientas teóricas comunes para explicar los procesos que suceden sobre tales redes. En 
este artículo resumimos algunos de los logros del campo de sistemas complejos, con especial 
interés en el estudio de las redes sociales.
Palabras clave: sistemas complejos, coevolución, formación de opinión, (complex systems, 
coevolution, opinión formation) 

Introducción 
La vida es compleja. Desde el grano de arena más pequeño hasta las galaxias que forman 
nuestro Universo, pasando por la bioquímica celular, las interacciones humanas en una sociedad 
y los ecosistemas terrestres, somos testigos de un sin fin de fenómenos, cuya estética puede 
maravillarnos y aterrarnos por igual, pues su bello comportamiento externo generalmente oculta 
una multitud de procesos, que pueden interactuar o no de acuerdo a su escala espacio-temporal 
y el medio ambiente que los rodea, lo cual usualmente resumimos como complejidad. Durante 
siglos, los físicos han respondido a este rompecabezas de la Naturaleza tomando las piezas más 
simples que puede haber: (a) los sistemas de unas pocas partículas, que pueden ser descritos 
por ecuaciones matemáticas deterministas y solubles analíticamente [29, 41], y (b) los sistemas 
de muchísimas partículas donde el estudio de su comportamiento global se simplifica con un 
análisis estadístico [35, 55]. En otras palabras, una escala fija pequeña (como la del grano de 
arena) o grande (como la de una galaxia) nos permite despreciar interacciones o efectos del 
medio ambiente para simplificar un tratamiento matemático del sistema, pero los fenómenos 
confinados en las múltiples escalas intermedias (como los tejidos celulares, las personas y los 
ecosistemas) siguen condenados a ser llamados complejos.

Las últimas décadas han presenciado el rápido desarrollo de varias herramientas teóricas para 
describir tales sistemas complejos basadas en el concepto de red [2, 10, 21, 46]. Bajo este 
enfoque, un sistema complejo puede ser modelado como un conjunto de nodos que representan 
las partes o elementos del sistema, y un conjunto de enlaces que representan las interacciones 
o relaciones entre éstos. Más aún, los nodos y enlaces pueden estar asociados a variables de 
estado que miden las características o propiedades relevantes de las partes e interacciones del 
sistema.
Cabe mencionar que la extrema generalidad del concepto de red tiene ventajas y desventajas. 
Por un lado nos permite usar el mismo análisis matemático para estudiar fenómenos, que 
aparentemente no tienen nada que ver, como las reacciones químicas de catálisis y las 
interacciones evolutivas entre especies [34]. Por el otro, la definición precisa de nodos, enlaces 
y variables de estado depende del grado de descripción que buscamos y la información que 
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tenemos acerca del fenómeno, por lo que un mismo sistema complejo puede estar asociado a 
muchas redes con distintas propiedades.
Siguiendo la tradición ancestral de los físicos, podemos considerar primero casos extremos en 
que el estudio de las redes complejas se simplifique de cierta manera. Si la escala de tiempo en 
que las variables de estado cambian es lo suficientemente lenta como para que las podamos 
considerar constantes, sólo es relevante la estructura de la red; es decir, la forma específica en 
que los nodos y enlaces están distribuidos, y cambian en el tiempo. Esto nos lleva, directamente, 
al establecimiento y análisis estadístico de redes arquetípicas como las redes aleatorias [14, 25], 
las redes de mundo pequeño [64, 66] y las redes libres de escala [3, 5], de las cuales hablaremos 
un poco en la sección II. En el caso extremo opuesto los nodos y enlaces no cambian y la 
estructura se puede considerar fija, por lo que únicamente nos interesa la función de la red, 
es decir, la evolución temporal de las variables de estado. Como explicamos brevemente en 
la sección III, existe una gran variedad de dinámicas sobre redes que han sido estudiadas a lo 
largo de los años (como la morfogénesis en pieles de animales [7, 9], la propagación epidémica 
de enfermedades [11, 12] y la sincronización en sistemas biológicos [1, 59]), cuyas propiedades 
pueden cambiar drásticamente al modificar el tipo de red sobre la cual se desarrollan.
Como usualmente sucede, los casos intermedios son a la vez más difíciles e interesantes. 
Cuando la estructura y la función de una red cambian en la misma escala de tiempo es imposible 
ya despreciar los cambios en una u otra, por lo que tenemos que considerar sus evoluciones 
temporales de forma simultánea. Esto implica que la aparición o desaparición de nodos y enlaces 
afectaría los valores de las variables de estado, y a la vez tales variables modificarían el número 
de nodos y enlaces en la red, un proceso conocido como coevolución [30, 45]. La coevolución de 
los sistemas complejos es especialmente clara al analizar la formación de opinión en un sistema 
social: la forma en que cada individuo modifica su opinión respecto a un tema dado depende de 
su personalidad y las personas con las cuales discute el tema, y a la vez tal red de amistades 
o conocidos cambia debido a la propia dinámica de opiniones [28, 36, 37, 68]. En la sección IV 
resumimos algunos resultados de nuestra investigación en la coevolución de sistemas sociales 
[31-33].
Antes de ir a los detalles, podemos dar una serie de referencias y enlaces para aquellos 
interesados en la investigación en sistemas complejos. Existen ya algunos libros que abordan el 
tema a nivel divulgación de la ciencia [4, 65], otros que requieren cierto conocimiento de física y 
matemáticas [15, 22, 64], así como recopilaciones de artículos importantes con introducciones 
editoriales [49]. La mayoría de los artículos citados aquí pueden ser accesados de forma libre 
en arXiv.org o con suscripción académica a través de Google Scholar. El sitio videolectures.
net contiene una infinidad de videos de conferencias de investigadores sobresalientes en el 
campo, como A.-L. Barabási, S. Fortunato, S. Havlin, J. Kertész, M. Newman y A. Vespignani. 
Finalmente, en el apéndice (A) se encuentran los enlaces a varios grupos de investigación en 
sistemas complejos alrededor del mundo.
Estructura de las redes 
La estructura de las redes se estudia en una rama de las matemáticas conocida como Teoría de 
Gráficas [13, 14, 20, 67]. Las palabras gráfica y red son prácticamente sinónimos en la literatura 
(de la misma forma que los conceptos de sistema complejo y red compleja), aunque gráfica es 
más común en el ambiente matemático, y red suele denotar la descripción de algún fenómeno 
natural. Históricamente la Teoría de Gráficas fue iniciada por el matemático suizo L. Euler, quien 

http://arxiv.org/
http://scholar.google.com.mx/
http://videolectures.net/
http://videolectures.net/albert_laszlo_barabasi/
http://videolectures.net/santo_fortunato/
http://videolectures.net/shlomo_havlin/
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http://videolectures.net/alessandro_vespignani/
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en 1736 resolvió el “problema de los puentes de Königsberg” (encontrar un camino cerrado que 
cruce cada uno de los siete puentes de la ciudad prusa sólo una vez) al abstraer la estructura de 
la ciudad como una gráfica.
Al considerar los lados del río y las islas como nodos y los puentes como enlaces, Euler demostró 
que en la gráfica de 4 nodos y 7 enlaces resultante no existe un camino que recorra cada enlace 
una sola vez y regrese al mismo nodo (algo conocido ahora como un ciclo euleriano [20]). Entre 
todo el trabajo que se ha desarrollado en Teoría de Gráficas desde la época de Euler hasta la 
fecha, el estudio de las redes estocásticas es de especial interés para el campo de sistemas 
complejos. En una red estocástica, los nodos representan agentes del sistema complejo (las 
partes del fenómeno que queremos estudiar, ya sean personas, proteínas, especies, etcétera). 
y los enlaces se crean o destruyen de manera aleatoria siguiendo un conjunto de reglas que 
intentan copiar el comportamiento real de los agentes.
Redes aleatorias
Posiblemente la clase de redes estocásticas más estudiadas hasta el momento corresponde a 
las redes aleatorias propuestas por P. Erdős y A. Rényi en 1959 [25]. En éstas, cada par de los 
N nodos en la red es conectado al azar con probabilidad p, por lo que el número promedio de 
enlaces en la red es  ‹E› = pN(N - 1)/2. El número promedio de enlaces que cada nodo tiene 
(el grado promedio de la red) puede entonces calcularse de manera sencilla como ‹k› = 2‹E›/N 
= p(N - 1) ~ pN. Erdős y Rényi mostraron que en el límite asintótico en que p es muy pequeña 
y N muy grande (de tal forma que ‹k› sea constante, gracias a la relación anterior) las redes 
aleatorias son relativamente sencillas de tratar, por lo que hay muchos resultados al respecto. 
Por ejemplo, la longitud característica promedio (el mínimo número promedio de enlaces que 
separan a dos nodos cuales quiera en la red) está dada por (insertar imagen) ‹L› ~  lnN/ ln ‹k› 
, propiedad conocida como “efecto de mundo pequeño”, pues las redes aleatorias muy grandes 
tienen longitudes características relativamente cortas [14, 27].
Las redes de Erdős y Rényi son en muchos sentidos las redes más estocásticas que pueden 
existir, pues cada enlace existe independientemente de los demás (no hay correlaciones en 
el sistema), lo cual implica una estructura “homogénea” sin presencia de comunidades (en la 
sección IV hablaremos un poco más acerca del concepto de comunidad en redes). Por esta 
razón las redes aleatorias se usan normalmente como el modelo nulo de un fenómeno natural, 
con la estructura que el sistema real tendrá si no existieran interacciones entre sus elementos, 
o si tales interacciones tuvieran la forma más simple posible. La prolífica actividad científica 
de P. Erdős (cientos de publicaciones y coautores) tuvo su marca en el folclor matemático 
con la aparición del número de Erdős, el número de enlaces que separa a Erdős de cualquier 
otro investigador en una red de colaboración científica. Los números de Erdős, generalmente, 
son pequeños (menores a 10) a pesar de lo que pueda indicar la intuición, e incluso existe 
un Proyecto en internet dedicado a investigar su distribución en la comunidad matemática. 

Redes de mundo pequeño
En 1967, el psicólogo estadounidense S. Milgram condujo un curioso experimento social [42] 
que dio la primera evidencia empírica del efecto de mundo pequeño que ya hemos mencionado. 
Milgram le pidió a un conjunto de personas en Nebraska hacer llegar cartas a individuos particulares 
en Boston, bajo la condición de que las cartas sólo podían ser transferidas a conocidos que 
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presumiblemente eran más cercanos al destinatario en Boston. El resultado fue que un promedio 
de sólo 6 pasos era necesario para enviar las cartas, a pesar del gran número potencial de 
individuos en el camino (la población de Estados Unidos) [63]. Tres décadas después, D. J. 
Watts y S. Strogatz propusieron un modelo de red estocástica que presenta esta propiedad de 
una forma notable por su simplicidad, las redes de mundo pequeño [66]. Empezando por una 
red ordenada (como un anillo, por ejemplo), Watts y Strogatz añadieron enlaces “atajo” al azar 
de forma progresiva para disminuir la longitud característica en la red, y analizaron el cambio en 
el coeficiente de agrupamiento promedio  ‹C›, una medida de la cantidad promedio de triángulos 
alrededor de un nodo, o en otras palabras, la “aglomeración” de la red. Si se agregan pocos 
atajos, la red sigue siendo esencialmente un anillo por lo que ‹L› y ‹C› son grandes, mientras que 
si se agregan muchos atajos la red se aproxima a una red aleatoria con ‹L› y ‹C› pequeños. De 
manera sorpresiva, existe un régimen intermedio donde existen longitudes características cortas 
y coeficientes de agrupamiento altos [64], lo cual intuitivamente es adecuado para explicar la 
estructura social revelada por el experimento de Milgram.
 Desde entonces, esta estructura de mundo pequeño ha sido verificada en muchos otros 
tipos de redes, incluyendo redes de colaboración científica o entre actores de películas, redes 
ecológicas, celulares y metabólicas, y redes neuronales en bacterias o eléctricas en ciudades 
[2, 10, 46]. El estudio de este tipo de sistemas ha sido facilitado en los últimos años por la 
creciente capacidad computacional de análisis, y la existencia de bases de datos que capturan y 
cuantifican el comportamiento de fenómenos a gran escala, como la estructura social asociada 
a redes de llamadas telefónicas [51, 52], redes de amistad en videojuegos [60] o redes sociales 
tipo Facebook [39]. Aunque una cantidad considerable de estos estudios utilizan bases de datos 
con derechos de autor, en algunos sitios web de investigadores como M. Newman y U. Alon se 
pueden descargar de forma gratuita bases de datos correspondientes a muchas redes famosas 
en varias disciplinas.
Redes libres de escala
Para finalizar esta sección hablemos un poco de las redes libres de escala de A.-L. Barabási y 
R. Albert [3, 5], un tipo de redes estocásticas en crecimiento, que intentan simular la forma en 
que la estructura de las redes reales evoluciona en el tiempo. Empezando por una red “semilla” 
de unos cuantos nodos conectados entre sí, en cada paso de tiempo se agregan nuevos nodos 
que se conectan de forma aleatoria a los viejos con una probabilidad proporcional al grado del 
viejo nodo. Esta regla (conocida como conexión preferencial) adopta la filosofía “los ricos se 
hacen más ricos” en el caso de una red en crecimiento, y tiene diversos antecedentes en el 
estudio de árboles taxonómicos en biología, ganancias monetarias en una sociedad y las redes 
de citas entre artículos científicos [15]. Barabási y Albert mostraron, que esta regla produce una 
distribución de grado (la probabilidad de encontrar un nodo en la red con grado dado k) P(k) ~ k 
-y con y cierto exponente característico Erdős característico definido por la red estudiada, lo cual 
implica que la red está formadapor unos pocos nodos centrales con muchísimas conexiones 
(“hubs”) y una gran cantidad de nodos con grado pequeño.
En otras palabras, las redes libres de escala son muy resistentes a \ataques” aleatorios (pues 
la eliminación de un nodo al azar no modifica la estructura general de la red) y muy débiles 
ante “ataques dirigidos” que eliminan nodos centrales y por tanto separan la red en pedazos 
[3, 17]. Este tipo de resultados han tenido implicaciones importantes en el estudio de redes 
reales sin escala como Internet, la WWW, redes de contactos sexuales humanos y procesos de 

http://www-personal.umich.edu/~mejn/netdata/
http://www.weizmann.ac.il/mcb/UriAlon/
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propagación de enfermedades biológicas y de virus electrónicos [53, 54].
 Función de las redes
Una vez que hemos estudiado las propiedades de una estructura de red dada, podemos 
considerar tal distribución de nodos y enlaces como fija y analizar la función de la red; es decir, 
la forma en que ciertas variables de estado definidas sobre los nodos y enlaces evolucionan en 
el tiempo. Estas variables de estado codifican la información relevante que queremos describir 
en el sistema, como la opinión o grado de amistad entre individuos en una sociedad [16], o 
la concentración de químicos en una red de morfógenos [7]. Claramente, el comportamiento 
temporal de las variables de estado depende en gran medida del tipo de red sobre la cual se 
desarrolla la dinámica, por lo que resulta importante descubrir qué redes son las más “adecuadas” 
para eficientar ciertos procesos (como la distribución de electricidad en una ciudad [2]) o impedir 
otros (la propagación epidémica de una enfermedad [12]).
Morfogénesis
En 1952 el matemático inglés A. Turing, propuso un modelo simple e innovador para describir 
la morfogénesis, proceso por el cual un huevo altamente simétrico puede tomar una forma 
anatómica, lo cual se relaciona con la aparición de estructura en pieles de animales. En éste, 
un sistema de sustancias químicas (denominadas morfógenos) que reaccionan entre sí y se 
difunden en un tejido, pueden formar patrones espaciales estacionarios conocidos como patrones 
de Turing [61]. Curiosamente, en estos sistemas la difusión es la responsable de hacer que 
un equilibrio homogéneo (es decir, la ausencia de un patrón determinado de concentraciones 
químicas) sea inestable, a pesar de que la difusión logra precisamente el efecto contrario en 
otro tipo de sistemas físicos. Entre muchas otras aplicaciones [44], los sistemas de reacción-
difusión de Turing han sido utilizados para modelar el desarrollo de patrones en la piel de peces 
Pomacanthus y erizos de mar [9], mantarrayas y bagres de agua dulce [8], y en las alas de “lady 
bugs” [40] y mariposas [58]. El tipo de patrones generados por un sistema de Turing pueden 
cambiar radicalmente al cambiar las propiedades de la red de interacción entre morfógenos, 
como su curvatura o tasa de crecimiento [62].
Propagaciones epidémicas
Otro caso interesante de dinámica sobre redes es la propagación epidémica de una enfermedad 
infecciosa. Existen ya muchos modelos matemáticos al respecto que se basan en la 
“compartimentalización” de la comunidad afectada por la enfermedad; es decir, en la separación 
del grupo en conjuntos de personas susceptibles, infecciosas y recuperadas, por ejemplo. A 
partir de estos 3 grupos se pueden construir dos modelos arquetípicos: el modelo “susceptible-
infeccioso-recuperado” (SIR). y el modelo “susceptible-infeccioso-susceptible” (SIS), que 
respectivamente simulan la situación en que la gente puede “escapar” de la enfermedad al 
recuperarse, y el caso cíclico en que los individuos, sólo se curan para enfermarse nuevamente 
un tiempo después. Los modelos SIR y SIS se simplifican bastante al ser estudiados sobre 
redes completamente conectadas o aleatorias, y presentan un umbral epidémico que divide el 
espacio de parámetros del modelo en una región donde la enfermedad “muere” eventualmente, 
y una “región epidémica” donde una porción finita de la población permanece infectada [11, 12]. 
La presencia de atajos en una red de mundo pequeño reduce el tiempo de propagación de la 
enfermedad de forma considerable, y una estructura de red libre de escala de hecho elimina el 
umbral epidémico por completo [54], por lo que la propagaciones epidémicas son especialmente 
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difíciles de controlar en redes sin escala como la Internet y ciertas redes de interacción sexual.
Sincronización
De noche, algunos bosques en el sur de Asia son la cuna de un fenómeno visual impactante: al 
principio unas cuantas luciérnagas emiten destellos de luz de manera incoherente, pero después 
de un tiempo miles de ellas se sincronizan para brillar al mismo tiempo e iluminar el cielo nocturno 
[56]. Este proceso de sincronización espontánea es bastante común en la naturaleza y se ha 
estudiado en redes de células marcapasos en el corazón o en el núcleo supraquiasmático del 
cerebro, en conjuntos de láseres, osciladores de microondas y juntas superconductoras, y en 
la sincronía metabólica de suspensiones de levadura [1, 59], por citar algunos ejemplos. En 
1975 Kuramoto estudió un modelo simple de sincronización conocido ahora como el modelo 
de Kuramoto, en el que un conjunto de osciladores con frecuencias naturales dadas pueden 
sincronizar sus fases de forma espontánea en una transición de fase similar a las estudiadas en 
física estadística [35]. El uso de redes aleatorias o de mundo pequeño aumenta drásticamente 
la sincronización en el modelo de Kuramoto respecto a una red ordenada, debido a la existencia 
de atajos entre partes “lejanas” de la red [6, 64]. Por el otro lado, la transición de fase sobre una 
red libre de escala no depende del tamaño de la red, como sucede en las redes completamente 
conectadas [43].
Coevolución social 
Como hemos comentado en la Introducción, existen situaciones en las que simplemente no 
podemos describir a un sistema complejo como una red sin función o como una función sobre 
una red fija, pues tanto la estructura como las variables de estado están cambiando en la 
misma escala de tiempo y se retroalimentan en un proceso que llamamos coevolución, así que 
cualquier modelo que deseemos estudiar necesariamente tiene que incluir tal ingrediente en su 
preparación.
En el caso de las redes sociales (donde los nodos representan personas o grupos sociales, y los 
enlaces y variables de estado representan relaciones de amistad, estatus, sexualidad, opinión, 
matrimonio, negocios, etc. [10, 46, 63]) la coevolución es un elemento esencial: la gente escoge a 
sus vecinos en la red social de acuerdo a sus gustos y necesidades, pero tal grupo de conocidos 
también afecta la forma en que un individuo percibe a la sociedad. Desde un punto de
vista teórico, nuestro interés reside en descubrir cómo un conjunto de reglas o mecanismos 
simples (entre los que se encuentra la coevolución) produce una auto-organización a gran escala 
en las redes sociales que usualmente presenta las siguientes características:
▪Efecto de mundo pequeño: La longitud característica promedio es pequeña.
▪Número de Dunbar: El grado promedio es pequeño, pues existe un límite fisiológico para el 
número de interacciones sociales que un individuo puede tener.
▪Comunidades: La gente suele identificarse con grupos de personas altamente conectados en 
su interior y diferenciados del resto de la sociedad, las llamadas élites sociales.
Del efecto de mundo pequeño ya hemos hablado en la sección II: la sociedad es “más pequeña 
de lo que parece”, debido a una conexión no trivial entre los nodos de la red. El numero de 
Dunbar (postulado por el antropólogo británico R. Dunbar, en 1992 [23, 24]) nos habla de un 
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fenómeno similar: aunque en potencia un individuo puede interactuar con toda la sociedad, su 
grupo de conocidos es de hecho bastante reducido (del orden de 150, según extrapolaciones 
de relaciones sociales en primates), un efecto evolutivo causado por constricciones en las 
capacidades cognitivas de los humanos. Finalmente, el concepto de comunidad permite 
una definición intuitiva simple pero ha sido complicado de definir formalmente en un modelo 
matemático: una comunidad es un subconjunto de nodos en la red que comparten alguna 
propiedad estructural o valor de las variables de estado, lo cual la separa del resto de la red [57]. 
A falta de una definición general, el estudio de la caracterización y detección de comunidades 
en redes ha crecido de forma abrumadora en los últimos años [18, 19, 26, 38, 47, 48, 50], con 
algoritmos que detectan tipos particulares de comunidades dependiendo de la clase de red que 
se estudia. Existen ya en internet algunos programas de visualización de redes como Pajek y 
Himmeli, y programas de detección de comunidades como INFOMAP y CFinder.
Hablemos ahora de la forma en que el concepto de coevolución puede ser utilizado para modelar la 
dinámica de formación de opinión en una red social [31-33]. Dada una red social de N individuos, 
podemos asignar variables de estado xi que representan sus opiniones respecto a un tema en 
particular, y  enlaces  que  representan  la  existencia  de discusiones entre individuos que son 
relevantes al tema. Así, la estructura de la red puede ser caracterizada en cualquier momento 
por la matriz de conectividad A (cuyo elemento Aij es 1 si los nodos i y j discuten entre sí y 0 en 
caso contrario) y el vector de opinión x (formado por todas las opiniones en la red). Podemos 
entonces escribir una ecuación de coevolución para la dinámica temporal de cada opinión,

La ecuación (1) tiene dos partes: el término  que describe la evolución temporal de la 
función de la red, y el término   que dicta el cambio temporal de su estructura. 
El cambio de la función está dado por ecuaciones que nos dicen cómo la gente discute entre sí 
para formar su opinión, mientras que el cambio de la estructura se rige por un conjunto de reglas 
(incluidas en el operador O) que resumen la forma en que la gente cambia de amistades a causa 
de la dinámica de formación de opinión. Cada dinámica actúa en su propia escala temporal (dt y 
dT respectivamente), por lo que podemos acoplar las dos a través del parámetro de coevolución 
g = dT=dt.

El parámetro g sirve como una medida de la interacción entre función y estructura en la red social, 
es decir, nos dice que tan “coevolutivo” es el cambio en las variables de estado a lo largo del 
tiempo. Cuando g es pequeña (los casos g ~ 105–405  en la figura 1), la gente cambia de amistades 
todo el tiempo y no permite que la dinámica de opiniones se lleve a cabo apropiadamente, por lo 
que terminamos con dos conjuntos de personas de opinión opuesta que no interactúan entre sí: 
los que están de acuerdo y los que no. En el caso opuesto en que g es muy grande (g ~  105 – 
405 en la figura 1), los enlaces nunca cambian y obtenemos una cierta distribución de opiniones 
sobre una red aleatoria fija. El caso interesante se da para valores intermedios de g (~  40 –1000 
en la figura 1), donde la gente discute y cambia de amistades al mismo tiempo en un proceso de 
retroalimentación social que genera comunidades, las cuales pueden ser caracterizadas por su 
opinión, tamaño y número de enlaces internos [31-33]. Con este artículo incluimos un pequeño 
video de la transición del estado final de la red social como función de g, donde se puede 
apreciar la aparición y desaparición de comunidades en el sistema.

http://pajek.imfm.si/doku.php
http://www.finndiane.fi/software/himmeli/
http://www.tp.umu.se/~rosvall/code.html
http://www.cfinder.org/
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(a)

(b)

Figura 1: Estado final de un proceso de formación de opinión en una red social de tamaño N = 500 como función del 
parámetro de coevolución g. Se distinguen 3 regiones cualitativamente distintas que corresponden a una red sin función (g 

pequeña), una función sobre una red fija (g grande), y una red con comunidades (g intermedia).

Así, este modelo de formación de opinión muestra cómo algunas de las propiedades conocidas 
de las redes sociales reales (efecto de mundo pequeño, número de Dunbar y presencia de 
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comunidades) pueden obtenerse de forma dinámica al incluir la coevolución en las ecuaciones 
que dictan el comportamiento social de los individuos, y a la vez integra éste régimen intermedio 
con los casos extremos de estructura y función (revisados en las secciones II y III respectivamente) 
bajo el mismo marco teórico, la ecuación de coevolución.
Conclusiones 
En este artículo hemos dado una rápida revisión del fructífero campo de investigación en sistemas 
complejos al introducir sus conceptos básicos y algunos de sus resultados más relevantes hasta 
el momento, con la intención de explicar cómo un fenómeno natural puede ser descrito “desde el 
punto de vista de las redes”. Según este enfoque, la presencia de múltiples interacciones entre 
las partes del sistema a distintas escalas usualmente produce un comportamiento global que 
puede ser tratado con herramientas estadísticas, pero que no puede ser explicado, a partir del 
estudio individual de tales partes.
 
La mayor parte del estudio en sistemas complejos se ha dedicado a analizar la estructura de las 
redes asociadas y el comportamiento de dinámicas sobre tales redes. Sin importar el origen de 
los sistemas complejos, (física, biología, sociología, tecnología, economía, etc.) generalmente, 
sus redes presentan las mismas características estructurales, las cuales determinan el 
comportamiento de las dinámicas definidas sobre ellas. Esto nos hace pensar que existe 
un conjunto básico de reglas o \leyes” que definen el comportamiento de cualquier sistema 
complejo.
Según hemos explicado aquí, el concepto de coevolución puede ser utilizado para explicar la 
emergencia de propiedades típicas de las redes sociales, como las comunidades. ¿Será que 
otros sistemas complejos también se rigen por procesos coevolutivos? Y si es así, ¿Cuáles son 
todas las consecuencias de la coevolución entre estructura y dinámica en una red? Preguntas 
como éstas prometen estudios interesantes para el futuro.
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