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RESUMEN

Durante las dos (ltimas décadas, fisicos y matema-
ticos han creado una serie de modelos que pretenden
explicar tanto la estructura como la dindmica de
las redes sociales entre otros tipos de redes. Se ha
escrito mucho sobre estos modelos originados en la
fisica estadistica, pero casi siempre en un lenguaje
lejano y oscuro para las ciencias sociales. El objetivo
de este articulo es presentar los primeros modelos
(Watts-Strogatz, Barabasi-Albert y Newman) en un
lenguaje accesible para los cientificos sociales. La
relevancia de analizar dichos modelos radica en que
permiten entender las estructuras que presentan las
redes sociales, a saber: mundo pequefio, libre escala
y “asortatividad”, asi como explicar numerosas di-
namicas sociales que derivan de tales estructuras.
Palabras clave: Mundo pequefio, libre escala, asor-
tatividad.

INTRODUCCION

Podemos considerar que el universo esta cons-
tituido por redes. En todos los niveles de la realidad
fisica podemos encontrar distintos tipos de redes. Por
ejemplo, las células, las unidades basicas de la vida,
estan gobernadas por una red de genes; el cerebro,
el érgano mas complejo de la evolucion, puede ser

ABSTRACT

Over the last two decades, physicists and mathe-
maticians have created a series of models that
attempt to explain both the structure and the dyna-
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cial dynamics derived from such structures.
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concebido como una red de neuronas; las sociedades
humanas, desde las més primitivas hasta las mas
avanzadas, pueden ser consideradas como una red de
individuos. Sin embargo, lo importante de este nuevo
punto de vista no son las entidades que constituyen
las redes, esto es, los genes, neuronas 0 personas,
sino los vinculos que se establecen entre dichas en-
tidades, es decir, las proteinas represoras que ligan
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a los genes, las sinapsis celulares que conectan a las
neuronas o las relaciones sociales que enlazan a los
individuos. Pero quizas lo mas fascinante ain de este
universo reticular sea el hecho de que cualquier enti-
dad constitutiva de una red sea a su vez una red de
otras entidades. Desde esta perspectiva, por ejemplo,
las personas estan constituidas por una red de célu-
las, las neuronas estan compuestas por una red de
metabolitos, y los genes estan formados por una red
de nucledtidos. No debe sorprender, pues, que la trama
del universo esté entretejida por una red de redes.

La ciencia de las redes no ha sido considerada
como una disciplina cientifica en si misma hasta
hace relativamente pocos afios. Anteriormente, los
matematicos habian estudiado la estructura abs-
tracta de las redes a través de la teoria de grafos, los
neuracientificos habian analizado las redes neurona-
les, los epidemidlogos habian examinado las redes de
transmision de enfermedades, los socidlogos y psic6-
logos sociales estaban interesados en la estructura
de las redes sociales humanas, etc. Sin embargo, en
la Gltima década un grupo de matematicos y fisicos
aplicados han desarrollado un conjunto de principios
unificados que gobiernan las redes de cualquier tipo
(Mitchell, 2009). Asi pues, esta nueva disciplina
puede ser concebida como el punto de convergencia
de una multitud de disciplinas tradicionales aparen-
temente alejadas entre si tales como la sociologia,
|la fisica, la antropologia, la biologia, la economia, la
geografia o la informéatica, entre muchas otras.

La ciencia de las redes se centra en las relacio-
nes entre entidades mas que en las entidades en si
mismas. Por ejemplo, los seres humanos y la plan-
ta de la mostaza tienen el mismo niimero de genes
(25.000). Sin embargo, la complejidad bioldgica de
los primeros es sin duda mucho mayor que la de la
segunda. A juicio de muchos hidlogos, lo que genera
la complejidad de los humanos comparada con la
simplicidad de la mostaza no es el nimero de genes
—que es el mismo—, sino como se organizan en
redes estos genes. Las redes de regulacion genética
de los humanos son mucho mas complejas que las
de la mostaza. Desde la sociologia se defiende que
no existen sujetos aislados, sino una trama compleja
de relaciones constituida por los propios sujetos; asi
pues, cuando se quiere actuar sobre un sujeto, no
se interviene solo sobre dicho sujeto, sino sobre la

trama de relaciones en la que el sujeto esté inserto
(Herrera y Barquero, 2012).

Las estructuras que subyacen a muchas redes
existentes en el universo presentan una serie de
propiedades comunes. Por ejemplo, muchas de las
redes sociales, bioldgicas, y tecnoldgicas poseen una
caracteristica estructural significativa, a saber, la
propiedad de mundo pequefio (small-world) (New-
man, Barabasi y Watts, 2003; Watts, 2004). Se dice
que una red es un mundo pequefio cuando existen
relativamente pocos pasos de separacion por térmi-
no medio entre dos nodos cualesquiera independien-
temente del tamafio de dicha red (Milgram 1967;
Watts y Strogatz 1998). Es asombroso que redes en
principio tan dispares en tamafios, densidades y na-
turaleza como las neuronales, las del sistema eléc-
trico de un pais o las de amigos, entre otras muchas,
puedan poseer en comdn dicha caracteristica.

Otra propiedad comin que presentan muchos
tipos de redes es la de libre escala. Se dice que
una red es de libre escala (scale-free) cuando la
funcion de distribucion del nimero de vinculos de
los nodos de dicha red sigue una ley de potencias
(power-law) (Barabasi y Albert, 1999). Esto sig-
nifica que, en una primera aproximacién, en este
tipo de redes podemos encontrar muchos nodos
que poseen relativamente pocos vinculos y pocos
nodos que tienen comparativamente muchos vin-
culos. Algunos ejemplos de este tipo de redes son la
“World Wide Web”, las de contactos sexuales, las de
regulacion genética o las de citacion de articulos
académicos, por citar tan solo algunas.

Existen, sin embargo, algunas propiedades ca-
racteristicas sélo de las redes sociales, por ejemplo |a
“asortatividad” (Newman, 2002), que las distinguen
de otros tipos de redes. Se dice que una red es “asorta-
tiva” cuando los nodos tienden a enlazarse con nodos
cuyo niimero de vinculos es similar, es decir, nodos con
gran nimero de vinculos tienden a unirse entre si, y
nodos con pocos enlaces tienen mas probabilidad de
relacionarse entre ellos. Mientras que las redes socia-
les son “asortativas”, las redes biolégicas y tecnoldgi-
cas son “disasortativas”.

La relevancia de analizar |a estructura de las re-
des sociales radica en que puede ser un factor clave
para explicar diversos fenémenos sociales. Un mismo
conjunto de agentes distribuidos de forma diferente
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puede generar dindmicas sociales distintas, como
ponen de manifiesto estudios pioneros en este cam-
po (Coleman et al., 1957; Granovetter, 1973; Milgram,
1967; Schelling, 1978). En la figura 1, por ejemplo, se
puede observar el mismo conjunto de actores, pero
unidos de manera diferente, lo cual podria generar re-
sultados sociales distintos. Asi pues, no es de extrafiar
que el andlisis de las relaciones entre la estructura de
las redes sociales y los procesos dinamicos que tienen
lugar dentro de ella esté siendo uno de los campos
mas apasionantes de las ciencias sociales (Boccaletti
et al., 2006; Hedstrém, 2005; Hedstrom y Bearman,
2009). Incluso pequefios cambios en |a estructura de
interaccion social pueden tener un profundo impacto
en los resultados sociales, como muestran recientes
investigaciones realizadas por autores cuyas disci-
plinas estan aparentemente alejadas de las ciencias
sociales (Newman et al., 2003).

José Ignacio Garcia-Valdecasas

Este articulo pretende situar las redes sociales den-
tro de un esquema mas general: las redes complejas,
asi como presentar los primeros modelos sobre dichas
redes complejas elaborados, hace mas de una década,
por autores procedentes de la fisica y las matematicas
con objeto de entender mejor tanto la estructura como la
dindmica de las redes sociales. El articulo esté organi-
zado de la siguiente manera: en primer lugar, se explica
por qué el foco de atencién en la investigacion de re-
des sociales se ha ido desplazando desde las simples
y pequefias hasta las complejas y grandes. En segundo
lugar, se analizan con detalle algunas de las estructu-
ras complejas de las redes sociales, a saber: mundo pe-
quefio, libre escala y “asortatividad”. En tercer lugar, se
comentan algunos modelos que pueden implementarse
facilmente en el ordenador, y que permiten explicar di-
chas caracteristicas estructurales. Por tiltimo, se propo-
nen algunas causas de tales tipos de estructuras.

Figura 1. Diferentes estructuras de redes sociales.

CENTRALIZED

DECENTRALIZED

DISTRIBUTED

Fuente: tomada de Barabasi 2002:145

REDES SIMPLES Y COMPLEJAS

La sociometria tiene una larga tradicion en
sociologia y antropologia que se remonta a los tra-
bajos pioneros de Moreno (1961) en la década de
los treinta. A través de encuestas o entrevistas, los
socidlogos y antropdlogos han sido capaces de re-

construir redes sociales pequefas y simples de muy
diversa indole llamadas sociogramas, pudiendo es-
tudiar mediante técnicas sencillas por ejemplo la
centralidad —que nos indica qué agentes poseen
mas poder y control sobre los recursos— o la co-
nectividad de la red —que nos sefiala qué actores
estan conectados entre siy como lo estan—.
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En los Gltimos afios, sin embargo, el centro
de atencion ha ido desplazandose desde las redes
sociales pequefias y simples (con decenas o en el
mejor de los casos centenares de nodos) hasta las
redes sociales grandes y complejas (con miles o
incluso millones de puntos). El foco de interés, por
tanto, se ha trasladado desde el estudio de las
propiedades individuales de nodos y vinculos al
analisis de las propiedades estadisticas a gran
escala de las redes. Este cambio de perspectiva
ha sido posible en gran parte gracias a la po-
tencia y rapidez de los ordenadores actuales, asi
como a la informacién disponible en Internet que
han permitido reuniry analizar datos a una escala
mucho mas amplia que la disponible previamente
(Newman, 2003).

El modo de analizar las redes sociales ha cam-
biado significativamente debido a este cambio de
escala. Muchas preguntas que tenian sentido en
el analisis de redes sociales pequefias y sencillas
no son tiles para el anélisis de aquellas redes
enormes y complejas. En el analisis tradicional de
redes sociales tiene sentido preguntar, por ejemplo,
qué nodo afectaria en mayor grado a la conectivi-
dad de red si este fuera retirado; dicha pregunta,
sin embargo, no tiene ningtn sentido en redes con
millones de nodos en las que ninguno afecta drés-
ticamente a la conectividad de |a red. En este caso,
la pregunta clave seria, por ejemplo, qué porcen-
taje de nodos habria que excluir para que se viera
afectada sustancialmente la conectividad de la red
(Newman, 2003).

No obstante, existe otra razén por la que el
enfoque del estudio de redes sociales ha cam-
biado tanto en los dltimos afios. Las redes socia-
les pequefias con decenas o centenares de nodos
son relativamente sencillas de representar en
un grafo (dibujando incluso a mano alzada sus
puntos y vinculos), y no es dificil examinar su
estructura observando directamente el grafo.
Este fue el método primitivo de anélisis de re-
des sociales (Newman, 2003). El ojo humano es
una herramienta analitica valiosisima para el
analisis de redes sociales de tamafio pequefio y
estructura simple, como lo fue para la observa-
cion de las estrellas y el analisis de la estructura
del sistema solar antes del uso del telescopio

por parte de Galileo. Por el contrario, para redes
sociales de millones de nodos este método visual
es insuficiente. El reciente desarrollo de méto-
dos matematicos para analizar redes sociales a
gran escala con objeto de indagar su estructura
compleja es similar al uso de los actuales te-
lescopios para conocer la compleja estructura
del universo més alla de los limites de nuestra
propia galaxia. El reto que se plantea la comuni-
dad cientifica actual es cémo desarrollar herra-
mientas que nos permitan conocer la estructura
profunda del universo o de las redes sociales,
que no podemos ver o tocar directamente. So-
fisticadas herramientas matematicas, rapidos
ordenadores e Internet estan haciendo posible la
respuesta a dicho desafio.

El andlisis tradicional de redes sociales sufre
a veces de problemas de subjetividad, imprecision
y muestras de tamafo reducido. Las colecciones
de datos son recogidas a través de encuestas y
entrevistas, pero tales métodos implican mucho
tiempo y esfuerzo y, por consiguiente, limitan el
tamafio de la red (Newman, 2003). Ademas, los
datos de las encuestas utilizados posteriormente
para reconstruir redes sociales pueden ser subje-
tivos: por ejemplo, si diferentes encuestados tie-
nen distintas definiciones de amistad, la recons-
truccion de una red de amigos puede volverse un
problema dificil.

Con el propdsito de evitar estos problemas,
muchos investigadores han buscado nuevas
fuentes de datos para la reconstruccion de re-
des sociales. Hasta el momento, la “World Wide
Web” estéa siendo un semillero enorme de datos
para recrear redes sociales. Ejemplos de redes
sociales reconstruidas a partir de la informacion
suministrada por la Web son las redes de direc-
tores de empresas, en las que dos directores es-
tan enlazados si pertenecen al mismo consejo de
administracion (Davis y Greve, 1997); o las redes
de coautoria de articulos académicos, donde dos
autores estan vinculados si han escrito juntos
uno o mas articulos (Barabasi et al., 2002; Mo-
lina et al., 2001; Newman, 2001). En resumen,
el andlisis sisteméatico de las bases de datos de
redes sociales esta siendo posible gracias a In-
ternet, que ha puesto al alcance de todos dichas
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bases de datos, asi como también a la gran po-
tencia y rapidez de los ordenadores actuales.
Otra fuente de datos ingente son los registros de
comunicaciones. Se han reconstruido redes de llama-
das telefonicas realizadas en un solo dia de mas de
cincuenta millones de nodos, en las que los puntos
de estas redes son los ndmeros telefonicos y los vin-
culos directos son las llamadas realizadas desde un
teléfono a otro (Aiello et al., 2002). Redes de correo
electrénico (Newman et al., 2002) o de mensajeria
instantanea son otros ejemplos de los muchos tipos
de redes que pueden ser reconstruidas a partir de los
registros de las empresas de telecomunicaciones.

LA ESTRUCTURA DE MUNDO PEQUENO

Se dice que una red —con independencia de
su tamafio— es un mundo pequefio cuando existen
relativamente pocos pasos de separacién por tér-
mino medio entre dos nodos cualesquiera de dicha
red (Watts, 1999a; 1999b; 2003; Watts y Strogatz,
1998). El término “mundo” hace alusion a lo in-
abarcable de la red, puesto que pueden ser redes
de millones y millones de nodos; sin embargo, el
término “pequefio” hace referencia a la proximidad
entre los nodos de la red, ya que todos los nodos
estan conectados por un niimero relativamente pe-
quefio de pasos por término medio (Molina, 2004).
Asi pues, la propiedad de mundo pequefio es una
caracteristica de aquellas redes en las que, a pe-
sar de existir un gran nimero de nodos, es posible
encontrar caminos cortos que conecten a dos nodos
cualesquiera.

Las redes sociales estan constituidas por gru-
pos fragmentados y, a la vez, solapados de indivi-
duos: por un lado, dichas redes estan fragmentadas
debido a la tendencia de los seres humanos a la
homofilia (a conectarse con individuos similares);
y, por otro lado, estan solapadas como resultado
de la capacidad de las personas de tener multiples
afiliaciones o roles. La fragmentacion supone altos
valores del coeficiente de clustering medio de red?,

1 Los vecinos de un nodo /son todos los nodos adyacentes
a dicho nodo /. El coeficiente de clustering del nodo / (C)
es el cociente entre el nimero de vinculos existente entre

José Ignacio Garcia-Valdecasas

(C) (los amigos de un individuo suelen ser amigos
entre si), y el solapamiento implica bajos valores
de la longitud media de paso de red?, (L) (exis-
ten pocos pasos de separacion por término medio
entre dos individuos cualquiera) (Wasserman y
Faust, 1994; Hanneman y Riddle, 2005). Asi pues,
en las redes sociales —a pesar de la fragmenta-
cion— es posible encontrar caminos cortos (dis-
tancias geodésicas pequefias) que conecten a dos
individuos cualquiera (Diaz-Guilera et al., 2003;
Molina, 2004).

El psicélogo social de la Universidad de Har-
vard Stanley Milgram (1967) realizd un experi-
mento para comprobar si las redes sociales te-
nian la propiedad de mundo pequefio. Selecciond
al azar un grupo de personas del medio oeste
americano para que enviaran tarjetas a una per-
sona desconocida que vivia en Massachusetts,
a varios miles de kilémetros de distancia. Los

los vecinos del nodo 7y el nimero de vinculos posible en-
tre dichos vecinos. Se define el coeficiente de clustering
medio de red como la media de los coeficientes de clus-
tering de todos los nodos para los que esta definido dicho
coeficiente (n):

3¢

n

E:

2 Sean dos nodos cualesquiera, / = /, la longitud de
paso entre dichos nodos (/ ) es la distancia geo-
désica entre dichos nodos, es decir, el nimero de
vinculos entre ambos nodos por el camino mas
corto. La longitud media de paso de un nodo /(L)
es la media de todas las longitudes de paso entre
el nodo /y el resto de los nodos de una red (n-1):

2

Se define la longitud media de paso de una red (Z) como la
media de las longitudes medias de paso de todos los nodos (n):

D

~]
1l
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remitentes conocian el nombre del destinatario,
su ocupaciony la localizacion aproximada. Se les
indico que enviaran la tarjeta a |la persona cono-
cida con mayores probabilidades de hacer llegar
dicha tarjeta al destinatario final. Esta persona,
a su vez, tendria que hacer lo mismo hasta que
la tarjeta fuera entregada personalmente a di-
cho destinatario.

Aunque los participantes esperaban que la
cadena incluyera a cientos de intermediarios, la
entrega de cada tarjeta solamente llevd, como pro-
medio, entre cinco y siete intermediarios. Los des-
cubrimientos de Milgram, publicados en el famoso
articulo “The Small World Problem”, confirmaron
la famosa expresion de “los seis grados de sepa-
racion”, esto es, que es posible contactar con una
persona desconocida de cualquier parte del mundo
a través de unos pocos intermediarios.

Sin embargo, los descubrimientos de Milgram
fueron criticados porque estaban basados sélo en
el ndmero de tarjetas que alcanzaron al destina-
tario final, que fueron alrededor de un tercio del
total de tarjetas enviadas (Kleinfeld, 2002). Ade-
mas, muchos mantuvieron que el experimento de
Milgram era parcial en favor del éxito de la entrega
de las tarjetas porque selecciond a sus participan-
tes de una lista de personas con ingresos por en-
cima de la media, y, por tanto, no era una muestra
representativa del ciudadano medio. No obstante,
independientemente de la mayor o menor validez
de los resultados de Milgram, investigaciones em-
piricas posteriores (Kochen, 1989) muestran que
las redes sociales poseen la propiedad de mundo
pequefio y que el nimero de pasos entre las perso-
nas es muy pequefio en comparacion con el niimero
de individuos de la red, resultando de este modo
irrelevante el niimero concreto medio de pasos que
los separan.

El fisico Duncan Watts y el matematico Steve
Strogatz (1998), ambos de la Universidad de Cor-
nell, publicaron un célebre articulo en la revista
Nature, “Collective Dynamics of “Small World”
Networks”, donde proponian un modelo tedrico que
explicaba la propiedad de mundo pequefio en diver-
sos tipos de redes. El modelo consiste en una red
regular (muy facil de implantar en un ordenador)
donde cada nodo esta conectado con sus vecinos

directos, y algunos nodos estan conectados al azar
con nodos situados en lugares distantes. De esta
manera, se consigue una red con la propiedad de
mundo pequefio, caracterizada por una alta frag-
mentacion local (multitud de pequefios clusters)
y un bajo diametro global. En dicho modelo, si el
ndmero de nodos, n, tiende al infinito, la distancia
media entre dos nodos cualquiera crece logarit-
micamente, esto es, la distancia media entre dos
nodos —medida a través del ndmero de enlaces
que los separa— crece muchisimo mas despacio
que el nimero de nodos de la red, o lo que es lo
mismo, que el nimero de vinculos de |a red.

Para entender dicho modelo, Watts (2003:74-
78) parte de los dos mundos futuristas completa-
mente opuestos descritos en la Serie de los Robots
del escritor Isaac Asimov. EI primer mundo es el
planeta Tierra de Asimov, un lugar densamente
poblado donde las ciudades estan encapsuladas
en enormes hovedas de acero, sin contacto directo
con el mundo exterior. Los habitantes, agorafobi-
cos y recelosos de cualquier influencia externa,
viven totalmente aislados y sélo se relacionan con
aquellos que viven en su misma béveda. Ademas,
las relaciones previas son importantisimas para
establecer nuevas relaciones. De este modo, en
el planeta Tierra de Asimov, la probabilidad de
que dos personas se conozcan, p(x), es 0 (nula)
si no tienen ningin conocido comdn (x=10), y 1
(segura) si tienen al menos un conocido comn
(x>=1):

p(x=0) =0
pix>=I1)=1

siendo x el nimero de conocidos que se compar-
ten. La ausencia de conocidos en comin en este
mundo aislado implica que ambas personas vi-
ven en bévedas diferentes, y, por tanto, que nun-
ca llegaran a conocerse; de la misma manera,
la presencia de al menos un conocido comin a
dos personas significa necesariamente vivir en la
misma béveda.

Totalmente contrapuesto al planeta Tierra de
Asimov, el mundo espacial Solaria es un mundo
escasamente poblado en el que los individuos han
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desarrollado una psicologia socidpata caracteriza-
da por un arraigado miedo al contacto fisico entre
individuos: las interacciones entre los solarianos
son puramente virtuales, reduciendo al minimo
los contactos personales. De aqui que conozcan a
otros individuos por azar, y, por tanto, todas las re-
laciones potenciales son posibles. La existencia de
contactos previos no es importante para establecer
nuevas relaciones. En este sentido, la probabilidad
de conocer a otra persona no depende del niimero
de conocidos en comun:

p(x) es independiente de x

En el mundo espacial Solaria, la historia social
de una persona es irrelevante para su futuro. Inclu-

José Ignacio Garcia-Valdecasas

so0 aunque dos personas tengan muchos conocidos
en comun, no por ello es mas probable que se co-
nozcan.

En el grafico 1 se representa la probabilidad
de que un individuo / conozca a otro individuo j
en funcion del nimero de conocidos que ambos
individuos tienen en comdn: la funcién superior
concierne al planeta Tierra de Asimov, y la fun-
cion inferior se corresponde con el mundo espacial
Solaria. En la curva de arriba, tan pronto como
dos personas tengan un conocido en comn, la
probabilidad de que se conozcan es extremada-
mente alta. En la curva de abajo, sin embargo,
aun teniendo muchos conocidos en comin, la
probabilidad de que dos personas se conozcan es
notoriamente menor.

Grafico 1. Probabilidades de conocer a otra persona en el planeta de Asimov y en el mundo Solaria.

Probabilidad de que dos
personas se conozcan

MUNDO CAVERNICOLA

MUNDO SOLARIA

Ndmero de conocidos comunes
entre ambos individuos

Fuente: tomada de Watts 2003:76

El mundo pequefio, caracteristico de las redes
sociales reales, tiene que estar situado en algin
punto intermedio entre el planeta Tierra de Asimov y
el mundo espacial Solaria. En dicho mundo peque-
fio la probabilidad de conocer a una persona elegi-
da al azar depende del niimero personas conocidas
en comdin:

p(x) depende de x
De manera que, a medida que aumenta el ni-

mero de conocidos en comn, crece la probabilidad
de que dos personas se conozcan.

En el gréafico 2 se representa la probabilidad
de que un individuo / conozca a otro individuo jen
funcion del namero de conocidos que dichos indi-
viduos tienen en comun para diferentes valores de
o El planeta Tierra de Asimov y el mundo espacial
Solaria son dos mundos extremos donde los valores
de o son respectivamente 0y oo; por el contrario, el
valor de o en el mundo pequefio debe estar com-
prendido entre ambos valores extremos: 0 < o <
oo, Asi pues, el mundo pequefo tiene que corres-
ponderse con alguna de las curvas situadas entre
las dos curvas extremas que representan a estos
dos mundos imaginarios.
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Grafico 2. Probabilidades de conocer a otra persona en funcion del parametro .

Probabilidad de que dos
personas se conozcan

Numero de conocidos comunes
entre ambos individuos

Fuente: tomada de Watts 2003:77

El planeta Tierra de Asimov esté caracterizado
por una altisima cohesion localy, a su vez, por una
nula conectividad global- por un lado, una altisima
cohesidn local significa que todos los conocidos de
un individuo son conocidos entre si, y, por tanto, el
valor de (C) es 100% (el valor méaximo); por otro
lado, una nula conectividad global quiere decir que
no hay conexion posible entre las diferentes bove-
das, y, por tanto, que el valor de (L) es . Por el con-
trario, el mundo Solaria se distingue por combinar
una baja cohesién local con una alta conectividad
global. En este mundo es dificil que dos individuos
conectados entre si tengan conocidos en comdan, y,
por tanto, el valor de (C) es bajo. Ademas, el niime-
ro de pasos entre los individuos que pueblan este

mundo es pequefio, y, por tanto, el valor de (L) es
pequefio.

Las redes sociales reales caracterizadas por
ser mundos pequefios se encuentran a medio ca-
mino entre el planeta Tierra de Asimov y el mundo
espacial Solaria. Dichas redes estan definidas por
dos rasgos aparentemente contradictorios entre si,
a saber, una alta fragmentacion local y un reducido
diametro global; es decir, poseen a la vez valores
altos de (C) y valores bajos de (L). Para la intuicion
humana es dificil entender que las redes sociales
tengan a la vez ambas caracteristicas, esto es, que
el mundo “inabarcable” pueda ser, a su vez, “un
pafiuelo”. Sin embargo, los ordenadores nos mues-
tran que dichas caracteristicas pueden ir juntas.

Tabla 1. Modelos por ordenador de distintos tipos de redes sociales.

Redes sociales Modelos C L o B
Planeta de Asimov |Redes regulares | muy altos muy altos 0 0

Munde pequeiio Watts-Strogatz | altos bajos 0<a<oo |[0<B<l1
Mundo Solaria Redes aleatorias | bajos bajos 0 1

Fuente: elaboracidn propia

Las redes del planeta de Asimov se pueden im-
plementar de manera sencilla en el ordenador me-
diante redes regulares —donde los nodos solo es-
tan conectados a sus vecinos, pero no a otros nodos
mas alejados—. De la misma manera, las redes

del mundo Solaria se pueden representar también
facilmente en el ordenador a través de redes alea-
torias (donde cada nodo establece al azar sus co-
nexiones). El modelo de Watts y Strogatz representa
a las redes del mundo pequefio (tabla 1).
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El punto de partida del modelo de Watts y Strogatz es una red regular de una dimensién (un anillo) con un ni-
mero fijo de nodos nenlazados a sus A vecinos, y un nimero constante de vinculos. Posteriormente se reemplazan,
con una probabilidad {3, algunos vinculos de corto alcance —los enlaces con los vecinos— por vinculos de largo
alcance —enlaces con nodos situados més alla del vecindario— (véase figuras 2, 3y 4 generadas por el modelo de
mundos pequefios de Wilensky (2005) en NetLogo). Mientras que las redes regulares que representan el planeta de
Asimov tienen un valor 3 nulo (figura 2), las redes aleatorias que se corresponden con el mundo Solaria poseen un
valor 3 de 1 (figura 4). Sin embargo, el modelo de Watts y Strogatz para mundos pequefios posee un valor 3 entre 0
y 1: 0 < B <1 (figura 3). Cuando {3 es cero, ningtn vinculo es reemplazado y la red regular no se modifica; mientras
que cuando B es 1, todos los vinculos son reemplazados y se genera una red aleatoria. El parametro 3 puede ser, por
tanto, interpretado como un indice la globalizacion de los vinculos de una red: 8 = 0 significa que todos los vinculos
son locales, y, en el otro extremo, 3 = 1 quiere decir que todos los vinculos son globales.

Figura 2. Red regular (n = 20, k = 4) (B = 0; C = 50%; L = 2,895).

Fuente: elaboracion propia (generado por el modelo de mundos pequefios en NetLogo de Wilensky 2005)

Figura 3. Red Watts-Strogatz (Mundo pequefio) (n = 20, k=14) (B =0,5; C = 22,5%; L = 2,189).

Fuente: elaboracién propia (generado por el modelo de mundos pequefios en NetLogo de Wilensky 2005)
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Figura 4. Red aleatoria (n = 20, k =4) (3 = 1; C = 0,07%; L=2,111).
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Fuente: elaboracién propia (generado por el modelo de mundos pequefios en NetLogo de Wilensky 2005)

El mundo pequefio (figura 3) se puede concebir
como un modelo intermedio entre las redes regu-
lares (figura 2) y las aleatorias (figura 4). De esta
manera, dicho modelo recoge las dos caracteristi-
cas propias del mundo pequefio, a saber, cohesion
local y conexion global. Es importante también des-
tacar que los nodos que establecen conexiones de
largo alcance en el mundo pequefio acaparan casi
todos los caminos cortos posibles (geodésicos) en-
tre los nodos de una red.

Cabe preguntarse, por Gltimo, por qué las re-
des sociales, desde un punto de vista evolutivo,
han adoptado dicha estructura y no la estructura
regular o aleatoria. Se puede considerar la existen-
cia de dos fuerzas selectivas opuestas entre si que
pueden ser responsables de la propiedad de mundo
pequefio: por una parte, la necesidad de que la in-
formacion viaje rapidamente a través de la red, lo
que presupone valores bajos de L; por otro lado,
el alto coste de crear y mantener vinculos de larga
distancia. Los mundos pequefios son capaces de
solucionar ambos problemas porque son capaces
de poseer altas velocidades en la transmision de
la informacion con relativamente pocos vinculos de
larga distancia. Sin embargo, las redes regulares
son bastante més lentas en la difusion de la infor-
macion por la carencia de vinculos de larga distan-
cia, y las redes aleatorias muy costosas por su alto
ndmero de vinculos de larga distancia.

LA ESTRUCTURA DE LIBRE ESCALA

Otra propiedad que presentan ciertos tipos de re-
des es la de libre escala (Barabasi, 2002; Barabasi y
Albert, 1999; Barabasi y Bonabeau, 2003). Se dice que
una red es de libre escala cuando la funcion de distri-
bucion del ndmero de vinculos de los nodos de dicha
red sigue una ley de potencias (power-law), p(k) = Ck-
7, En este tipo de redes existen pocos nodos (/lamados
hubs) que poseen relativamente muchos vinculos y
numerosos nodos que tienen relativamente pocos vin-
culos. En dicha ley de potencias, la probabilidad, p(k),
de que un nodo de la red elegido al azar esté conectado
con k nodos es proporcional a . El exponente de la
potencia -y es un pardmetro cuyo valor depende del
tipo especifico de red, aunque para la mayoria de las
redes se cumple que 2 < y< 3. C es una constante de
proporcionalidad asociada a la normalizacion.

La denominacién “libre escala” hace alusion
no sélo a que la funcion de distribucién permanece
inalterable si cambiamos la escala de su variable
independiente (la forma de la funcidn se mantie-
ne, aunque la constante C cambia), sino también a
que no existen valores caracteristicos como en una
distribucion gaussiana —que esta centrada en un
valor concreto— o en una distribucion exponencial
—que decae a partir de cierto valor—. Existe evi-
dencia empirica de que bastantes redes sociales
son mundos pequefios, pero quizas sélo algunas
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son de libre escala. El modelo de Watts-Strogatz
explica la caracteristica de mundo pequefio de las
redes, pero no la propiedad de libre escala. Sin em-
bargo, el modelo Barabasi-Albert si explica el rasgo
de libre escala.

Muchas variables continuas asociadas a fe-
némenos naturales, sociales o tecnolégicos siguen
una distribucion normal o de Gauss. Por ejemplo, la
altura de los individuos de una poblacion se ajusta
a una distribucion normal que especifica la proba-
bilidad, p(i), de que un individuo elegido al azar
tenga junidades de altura. Sin embargo, el niimero
de vinculos o grado de un nodo (la variable funda-

José Ignacio Garcia-Valdecasas

mental para el analisis de las redes de libre escala)
no es una variable continua, sino discreta.

Muchas variables discretas asociadas a una
amplia variedad de fenémenos siguen una distribu-
cién de Poisson (grafico 3). Por ejemplo, el nimero
de delitos violentos cometidos por dia en una ciudad
obedece a una distribucién de Poisson que especifica
la probabilidad, p(i), de que un dia cualquiera elegi-
do al azar tenga un niimero / de delitos, siendo A la
media de delitos cometidos al dia. Sin embargo, |a
distribucion de grado de una red no sigue una distri-
bucion de Poisson, sino una ley de potencias (power
law) (graficos 4y 5).

Grafico 3. Distribuciones de Poisson.
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Fuente: elaboracion propia

Grafico 4. Ley de potencias.
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Grafico 5. Ley de potencias en una gréfica log-log
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Fuente: elaborada a partir de http://atalaya.blogalia.com/historias/22146

Esta distribucion estadistica, que sigue una
ley de potencias, es frecuente no sélo en las redes
de libre escala, sino también en otros 6rdenes de
cosas. El economista Wilfredo Pareto, por ejemplo,
analizando la distribucion de la riqueza, observd
que 20% de la poblacién acapara el 80% de la
riqueza, y, sin embargo, el 80% de la poblacion
posee el 20% de la riqueza (regla del 80-20). De
igual manera, el lingiiista George Zipf, analizando
el uso de las palabras en textos, descubrié que
solemos utilizar muchisimo unas pocas palabras
al escribir, y, sin embargo, usamos muy poco una
enorme mayoria de palabras (la ley Zipf).

Los fisicos Laszlo Barabasi y Reka Albert
(1999) de la Universidad de Notre Dame publica-
ron un importante articulo, “Emergence of Scaling
in Random Networks” en la revista Science, donde
mostraban que muchos tipos de redes eran de libre
escala, y, por tanto, seguian una ley de potencias.
Existen muchos ejemplos de redes no sociales de
libre escala: las redes de paginas Web, donde unas

pocas paginas son nombradas por muchas otras
paginas a través de enlaces, aunque la mayoria
apenas sean citadas; las redes metabdlicas, donde
unas pocas moléculas participan en muchas reac-
ciones bhioquimicas, pero la mayoria sélo participan
en una reaccion; o las redes de vuelos aéreos, don-
de la mayoria de los vuelos pasan por ciertos aero-
puertos, mientras que la mayoria de los aeropuertos
tienen pocos vuelos. También existen redes sociales
de libre escala®: las redes de llamadas telefénicas
entre amigos, donde unos pocos son llamados por
muchos, pero a la mayoria apenas les llaman (Aie-
llo et al., 2002); las redes de contactos sexuales

3 Estrictamente hablando es dificil hablar de redes sociales
de libre escala. En algunos de los trabajos pioneros en el
campo de la fisica se mostrd que las redes sociales no
se ajustan exactamente a una red de libre escala: aun-
que es cierto que hay un decaimiento potencial en uno
o dos drdenes de magnitud, el decaimiento final se hace
exponencial, es decir, mucho mas rapido que el mismo
decaimiento potencial (Barthelemy et al., 2004).
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humanos, donde unos pocos individuos tienen mu-
chas parejas sexuales, y el resto pocas (Liljeros et
al., 2001); las redes de citas bibliograficas, donde
siempre se hace referencia a unos pocos libros o
articulos, mientras que la mayoria de los libros o
articulos tienen pocas o incluso ninguna citacion
(Molina et al., 2002).

El modelo de Barabasi-Albert es un algoritmo
que puede ser empleado para generar redes de li-
bre escala en el ordenador utilizando un mecanis-
mo que estd basado en dos conceptos, a saber, el
crecimiento y la conexion preferencial (preferential
attachment). Ambas caracteristicas pueden encon-
trarse en las redes sociales: la propiedad de creci-
miento consiste en que las redes sociales poseen
una cantidad de nodos creciente, y la caracteristica
de conexion preferencial hace referencia a que los
nuevos nodos poseen preferencia a enlazarse con
los nodos mas conectados. Los modelos de redes
aleatorias, regulares o Watts-Strogatz mantienen
un namero fijo de nodos, pero sin embargo un mo-
delo mas realista debe permitir el crecimiento de la
red. EI modelo empieza con dos nodos conectados
a los que se van afiadiendo nuevos nodos uno a
uno. Cada nuevo nodo afiadido se puede conectar
a cualquier otro nodo de la red con una probabili-
dad proporcional al nimero de enlaces que poseen
los nodos de la red; es decir, los nuevos nodos se
enlazan preferencialmente con aquellos nodos més
conectados de la red. Asi, por ejemplo, un nodo que
posea el doble de vinculos que otro tendra pues el
doble de probabilidad de recibir un nuevo enlace.
De esta manera, los nodos con gran niimero de co-
nexiones tienden a acumular mas enlaces, mien-
tras que los que poseen pocos enlaces son cada
vez méas dificilmente el origen de nuevos vinculos
(ver figura 5, generada por el modelo en NetLogo de
conexion preferencial de Wilensky, 2005). Ademas,
este modelo explica por qué los nodos més antiguos
tienen mas probabilidad de ser los mas conecta-
dos, es decir, por qué los individuos que comienzan
una red son los que tienen comparativamente mas
ventajas. También podria explicar por qué el niime-
ro de citaciones de un articulo no siempre es un
indicio de calidad. La conexion preferencial a me-
nudo desempefia un papel importante en el nimero
de citaciones que obtiene un articulo. Supongamos
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que Ay B son dos autores que han escrito de mane-
ra independiente un excelente articulo sobre el mis-
mo tema. Si otro autor C lee el articulo de A, pero
no el de B, todos los autores que lean a C, citaran
a A, pero no a B. De esta manera, cada vez habra
mas autores que citen a Ay no a B, aunque ambos
articulos tengan la misma calidad.

Es importante notar que los nodos mejor co-
nectados, los “hubs”, son al mismo tiempo la
fuerza y la debilidad de las redes de libre escala.
Dicha ambivalencia se debe a que casi todos los
caminos mas cortos entre dos nodos (los geodési-
cos) pasan por algdn “hub” (por ejemplo, para ir
de una ciudad pequefia a otra también pequefia,
a través de la red ferroviaria, normalmente hay
que pasar por una ciudad grande). Asi pues, por
un lado, dichos “hubs” reducen los valores de L,
conectando regiones de la red alejadas entre si 'y
permitiendo que la velocidad con que se transmite
la informacion sea mayor; sin embargo, por otro
lado, si dichos nodos desaparecen, la red entera
puede desvanecerse (si colapsan algunos de los
méas importantes aeropuertos, el trafico aéreo po-
dria verse severamente limitado). Si el ataque o el
fallo de la red es al azar, la probabilidad de que
desaparezca un “hub” es muy baja puesto que hay
un gran nimero de nodos, por lo que probable-
mente quede descartado un nodo poco conectado
y las repercusiones para la red seran minimas.
En cambio, si el ataque es selectivo y se suprime
un nodo altamente conectado, las consecuencias
pueden ser importantes y la conectividad de la red
se puede ver seriamente afectada.

Tanto las redes aleatorias donde los nodos es-
tablecen conexiones al azar (y por esta razon son
también llamadas redes de Erdds-Rényi) como las
redes de libre escala poseen en comdn valores de L
relativamente bajos como para que la conectividad
global sea bastante alta (tabla 2). Sin embargo,
ambas se distinguen en la distribucion de grados:
las redes aleatorias obedecen a una distribucion
de Poisson (similar pero no igual a una curva de
Gauss, grafico 6), mientras que las redes de libre
escala siguen una distribucion de ley de potencias
(grafico 7). Ademés, podemos afiadir que, en las
redes aleatorias, la probabilidad de que existan
nodos mucho mas conectados que la mayoria es
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muy baja porque la distribucion de Poisson —que  mas vinculados que la mayoria es mayor debido a
caracteriza dicho tipo de redes— decrece de for- que el decaimiento de la ley de potencias es po-
ma exponencial, mientras que, en las redes de libre  tencial, es decir, mucho més lento que cualquier
escala, la probabilidad de que haya nodos mucho  decrecimiento exponencial.

Figura 5. Red de libre escala (n = 200).

Fuente: elaboracidn propia (creada por el método de la conexion preferencial de NetLogo de Wilensky, 2005)

Tabla 2. Comparacién entre diferentes redes.

Redes Caracteristica explicada| C [ |Distribucién de grado
Erdds-Rényi (aleatorias) | Lo global Bajo Bajo Poisson
Watts-Strogatz Mundo pequefio Alto Bajo Poisson

(global y local)
Regulares Lo local Alto Alto Constante
Barabhasi-Albert Libre escala Bajo Bajo Ley de potencias
Sociales reales Mundo pequefio Alto Bajo Ley de potencias

y libre escala

Fuente: elaboracion propia
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Grafico 6. Distribucion de Poisson.
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Grafico 7. Distribucion de Potencias.
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Por dltimo, se debe sefialar que, aunque el
modelo de Barabasi-Albert consigue explicar la
caracteristica de libre escala de la distribucidn
de grados de las redes sociales, no consigue ex-
plicar la propiedad de mundo pequefio: los mun-

dos pequeiios tienen valores de C relativamente
altos, pero el modelo de Barabasi-Albert no. Otro
problema de este modelo es que un nodo puede ir
adquiriendo un ndmero de vinculos cada vez ma-
yor de manera ilimitada, lo cual, en realidad, no
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es posible. Por ejemplo, el nimero de amigos de
un individuo no sélo no puede exceder el nimero
de personas de la poblacion mundial, sino que
ademas viene limitado por el tiempo y el esfuerzo
que supone crear y mantener relaciones de amis-
tad (véase Boccaletti et al., 2006). Ademas, exis-
ten otros mecanismos distintos de la conexion
preferencial que también originan distribuciones
de grado “power-law”. Asi pues, no es obvio que
la conexion preferencial sea el mecanismo que
se despliegue en el seno de las redes sociales
con la caracteristica de libre escala.

LA ESTRUCTURA “ASORTATIVA”

Mltiples sistemas biolégicos, tecnoldgicos y
sociales adoptan la forma de redes, y algunas de
las caracteristicas de dichas redes han sido exi-
tosamente reproducidas por modelos tales como
el de Watts-Strogatz o el de Barabasi-Albert. El
modelo Watts-Strogatz explica la caracteristica de
mundo pequefio, el modelo Barabasi-Albert expli-
ca la propiedad de libre escala, pero ninguno de
los modelos explica la propiedad de “asortativi-
dad” o correlacion de conectividad, caracteristica
exclusiva de las redes sociales que no poseen ni
las redes bioldgicas ni las tecnolégicas. Sin em-
bargo, el coeficiente de “asortatividad” propuesto
por Newman (2001; 2002; 2003) permite entender
dicha propiedad.

Se dice que una red es asortativa cuando los
nodos tienden a enlazarse con otros nodos cuyo
ndmero de vinculos es similar, es decir, nodos
con gran nimero de vinculos tienden a unirse en-
tre si, mientras que los de menor niimero tienden
a relacionarse entre ellos. Las redes sociales son
bastante “asortativas” (con coeficientes de “asor-
tatividad”, r, altos y positivos); sin embargo, redes
bioldgicas y tecnoldgicas son “disasortativas” (con
rnegativos).

Para definir formalmente el coeficiente de
“asortatividad”, podemos considerar una red de N
tipos distintos de nodos; siendo p (j/) la probabi-
lidad condicional de que un nodo del tipo / tenga
un vecino del tipo /. Esta probabilidad condicional
satisface las condiciones normalizadas:

Se puede definir el coeficiente de “asortativi-
dad”, r, como

N
2 p(i) =
"=

En el modelo Barabasi-Albert, la probabilidad
de que un nodo emisor forme un vinculo con un nodo
receptor depende del grado de dicho nodo receptor,
pero no del grado del nodo emisor. Es decir, cuanto
mayor sea el nimero de vinculos del nodo receptor,
mayor probabilidad tendrd un nodo emisor de que
se vincule con él, independientemente del grado
de dicho nodo emisor. Sin embargo, dicho mode-
lo no tiene en cuenta que en las redes sociales la
probabilidad de conexion entre dos nodos depende
fundamentalmente tanto del grado del nodo emisor
como del nodo receptor; de manera que cuanto ma-
yor sea el grado de similaridad entre los grados de
ambos nodos, mas tendencia tendran a unirse en-
tre si (redes “asortativas”). En las redes bioldgicas
y tecnoldgicas, por el contrario, cuanto menor sea el
grado de similaridad entre los grados, més posibili-
dad tendran a conectarse (redes “disasortativas”).
Aquellos modelos que no tengan en cuenta esta
caracteristica no podran explicar correctamente el
comportamiento de las redes sociales reales.

El coeficiente de asortatividad varia entre 1y
-1 (Newman, 2002), y dicho coeficiente, r, permite
distinguir entre redes sociales, por un lado, y redes
bioldgicas y tecnoldgicas por otro (tabla 3). Las re-
des “asortativas” son aquellas con r> 0; “disasor-
tativas con r< 0y las neutrales con r= 0.

En la mayoria de las redes se puede obser-
var diferentes tipos de nodos cuya probabilidad
de conexion depende de la clase de nodo a la que
pertenecen. Por ejemplo, la cadena trdfica de un
ecosistema se puede considerar como una red don-
de plantas, herbivoros y carnivoros pueden ser re-
presentados por distintos tipos de nodos. En dicha
red se puede observar que existen muchos vinculos
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entre plantas y herbivoros, y entre herbivoros y car-
nivoros, pero no existen conexiones directas entre
los herbivoros, plantas o carnivoros. Asi pues, las

José Ignacio Garcia-Valdecasas

cadenas tréficas —y muchas otras redes biol6gi-
cas— son heterdfilas, caracteristica responsable
de la “disasortatividad” de dicha redes.

Tabla 3. Coeficiente de “asortatividad”.

Redes r
Biologicas <0
Tecnoldgicas <0
Sociales >0
Barabési 0
Aleatorias 0

Fuente: elaboracion propia

De igual manera, la estructura de red de Inter-
net contiene tres categorias amplias de nodos, a
saber: los usuarios finales del servicio de Internet,
los proveedores de la conectividad y los ISPs que
unen a las dos categorias anteriores. Se puede ob-
servar la existencia de muchos vinculos entre los

usuarios y los ISPs, y entre los ISPs y los operadores
de Internet, pero hay pocos vinculos directos entre
las propias ISPs, entre los propios usuarios o entre
los proveedores fundamentales. Por tanto, la red de
Internet también es un ejemplo de red heterdfila, y,
por tanto, “disasortativa”.

Tabla 4. Composicion étnica de parejas.

Mujeres
Negras Hispanas Blancas Otras totales
Negros 506 32 69 26 633
Hombres Hispanos 23 308 114 38 483
Blancos 26 46 599 68 739
Otros 10 14 47 32 103
Totales 565 400 829 164 1.958

Fuente: elaboracién a partir de Newman 2003:16

A diferencia de las anteriores, las redes socia-
les suelen ser homdfilas y presentar “asortatividad”.
Muchos estudios empiricos muestran que los indi-
viduos tienden a asociarse con otros individuos que
poseen caracteristicas similares a ellos mismos. Por
ejemplo, en un estudio sobre |a etnia de las personas
que constituyen una pareja (Catania, 1992) se mos-
traron los siguientes resultados (tabla 4).

Otros estudios parecidos arrojan resultados
similares respecto a la edad o a los ingresos. Ana-
logamente, los individuos con mas vinculos en una
red social tienen mas tendencia a conectarse con
los individuos méas conectados, y los de menos vin-
culos con los menos conectados. Tendemos a inte-
ractuar con aquellos que son similares a nosotros
de alguna manera.
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Asi pues, no es de extrafiar que la causa de la
“asortatividad” de las redes sociales sea la homo-
filia entre los individuos. Sin embargo, tanto las re-
des bioldgicas (por ejemplo, los ecosistemas) como
las redes tecnoldgicas (por ejemplo, Internet) son
“heterdfilas” y, por tanto, no poseen la propiedad de
la “asortatividad”.

CONCLUSION

En las dltimas décadas, el centro de atencion
en la investigacion de redes se ha ido desplazando
desde las redes pequefias y simples hasta las redes
grandes y complejas. El andlisis sistematico de las
enormes bases de datos de las redes sociales, bio-
logicas y tecnoldgicas (con miles o incluso millones
de nodos) ha sido posible gracias al desarrollo tan-
to de Internet como de los ordenadores actuales.

La propiedad de mundo pequefio y la de libre
escala estan presentes en muchos tipos de redes.
Sin embargo, las redes sociales poseen caracteris-
ticas propias que las distinguen del resto de las
redes, como la propiedad de la “asortatividad”.
Muchas redes sociales son mundos pequefios y
también “asortativas”, pero sélo algunas son de
libre escala (por ejemplo, las redes de contactos
sexuales). EI modelo de Watts-Strogatz explica la
propiedad de mundo pequefio, mientras que el mo-
delo de Barabéasi-Albert explica la caracteristica de
libre escala y el “coeficiente de asortatividad” de
Newman permite entender el rasgo de “asortativi-
dad”. Las redes de mundo pequefio permiten que
los nodos estén separados por relativamente pocos
vinculos independientemente del tamafio de dicha
red. Las redes de libre escala tienen una distribu-
cion de grado que sigue una ley de potencias. Es-
tas redes estan caracterizadas por el crecimiento

del namero de nodos y por la conexion preferencial
(los nuevos nodos prefieren enlazarse con los nodos
més conectados). Aunque desde un punto de vista
estrictamente matemético no hay redes sociales de
libre escala, algunas de ellas si se acercan bas-
tante a este modelo. Por dltimo, las redes sociales
son “asortativas”, es decir, los nodos con el mismo
grado poseen mas tendencia a unirse entre si que
cuando el grado es distinto.

Los cientificos deben ser escépticos con nuevas
ideas no completamente comprobadas, especial-
mente con ideas que proponen un nuevo marco para
entender multitud de fenémenos aparentemente
alejados entre si. Asi pues, no es de extrafiar que
algunas voces se hayan alzado contra la ciencia de
las redes. Tal escepticismo no sélo es saludable,
sino que es esencial para el progreso de la ciencia
(Mitchell, 2009). Algunas criticas afirman que los
modelos del mundo pequefio y libre escala son de-
masiado simples y estan basados en presupuestos
irreales (Keller, 2005). Sin embargo, los modelos,
por propia definicion, son representaciones simpli-
ficadas de parcelas concretas de la realidad; por
tanto, los modelos siempre son mucho més simples
que la realidad, pero sin modelos somos incapaces
de entender dicha realidad. Ahora hien, es cierto
que los modelos son incapaces de explicar toda la
realidad. Por otra parte, estos modelos presuponen
que todos los nodos son idénticos entre si excepto
en su grado y que todos los vinculos son del mis-
mo tipo y de la misma fuerza, pero este no es el
caso de las redes del mundo real. Asi pues, nuevos
modelos que tengan en cuenta tales diferencias en
los nodos y entre los vinculos pueden tener efectos
importantes sobre el estudio de, por ejemplo, como
se expande la informacidn sobre las redes, efectos
que no han sido capturados por los modelos aqui
expuestos (Mitchell, 2009).
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