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Pero su fama se extendio mds g rmds;
1 se reunia mucha gente poro oirle,

1 para gue les sanase de sus enfermedades.

Lucas 3:15

Introduccion

En anos recientes se ha visto un interdés creciente, dentro de la comunidad clenti-
fica, en el estudio de redes complejas. Este interds, junto con el crecimiento abismal
de las herramientas computacionales ha permitido responder (al menos de forma
general) preguntas fundamentales sobre la formacidn de estructuras en sistemas so-
ciales, econdmicos, bioldgicos, artificiales, entre otros; que otrora eran imposibles de
responder debido a la inherente complejidad de los mismos.

Con la ayuda de estas herramientas, una nueva ventana de conocimiento ha sido
abierta y, de esta manera, campos virgenes se han puesto de manifiesto para sembrar
una nueva rama del conocimiento como lo e8 el estudio de los sistemas complejos.
Teabajos recientes |1, 2, 3, 5, 6] han mostrado que los sistemas ya mencionados, y
muchos otros mas, comparten caracteristicas universales.

El presente trabajo se enfoca en el estudic de dindmica de redes sociales. Los
antecedentes de estos estudios nos trasladan a los ainos 30, en el momento en que
los famosos matematices P. Erdos v A, Renyl propusieron su vision acerca de la
topologia de redes sociales. Ellog introdujeron la idea de que las conexiones sociales
se realizaban en forma aleatoria entre los individues de una sociedad. En la actua-
lidad sabemos que esta idea simplemente no puede ser correcta va que, si fuera de

esta manera, significaria que mi viaje desde el Peri en 1992 fue decidido en forma



aleatoria, ademas que mi escogencia de estudiar Fisica también lo fue, es mis que
mi preferencia del estudio de sistemas complejos también fue aleatoria, asi como
la escogencia de mi esposa. Sin embargo, sabemos que nuestras conexiones o desi-
ciones no s realizan en forma aleatoria, sing teniendo como impulso el suplir alguna
necesidad o aleanzar algin propisito. Asi, tenemos evidencia de que, efectivamente,
nuestra sociedad no presenta conectividad aleatoria

Esta idea, a pesar de parecer bastante obvia, past desapercibida por mas de 40
ATOSE.

Duncan Watts, estudiante de doctorado en la Universidad de Cornell a lnales
de los 90s, trabajaba en la sincronizacidn del chirrido de los grillos v profundizaba
en este tema. Al hacerlo, se vio cada vez més alejado del chirrido y fue inclindndose
cada vez mas hacia la pregunta, jodmo estd formada la red de interacciones de los
grillos o de las personas?. Asi, el estudio de la sincronizacion lo levd al estudio de
redes sociales, observando que &stas no son del todo aleatorias.

En principio, las redes sociales muestran dos caracteristicas importantes. Primero,
en estas, la distancia promedio entre des personas coalesquiera es muy pequeia
comparada con el tamafio de la poblacién mundial [més de 6 mil millones). Segundo,
en la sociedad se forman grupos intimeos de personas. Esto quiere decir que, por lo
peneral, en un grupo de conocidos de una persona dada las personas de ese grupo
tambidn se conocen entre 81

En las redes aleatorias, a pesar de poseer una distancia promedio entre personas
pequedia, la probabilidad de que se formen grupos intimoes es del orden de kN, siendo
& el nimero promedio de conocidos de una persona ¥y N el tamano del sistema. Por
lo tanto, considerar una red social como aleatoria no e una buena aproimeacion,
va gque a pegar de gque ambas redes poseen distancias mediag pequenas, lag redes
sociales poseen un alto grado de agrupamiento, caracteristica que no existe en las
redes aleatorias,

Tomande en consideracidn estos hechos, Watts v Strogatz |6] propusieron un
modelo mas realista para la descripeidn de las redes sociales, introduciendo la nocidn
de las redes pequeiio mundo las cuales se describen en el Capitulo 1.

Ademas del interés sobre la forma o topologia de las redes sociales, un campo



interesante de explorar e3 la evolucidn de log sistemas sociales o odmo se forman
eatructuras dentro de la sociedad, considerada como un sistema dindmico. Este es
ung de los problemas fundamentales de la ciencia emergente llamada Sociofisica,
dentro de la cual se enmarca el presente trabajo.

En este contexto, el destacado socidlogo Robert Axelrod propuso su ahora famoso
modelo de diseminacidn cultural [12], en el cual, partiendo de ideas muy simples
intenta responder, en forma peneral, cudles son los factores determinantes que per-
miten la emergencia de diversidad cultural en una sociedad. Este modelo se revisa
en el Capitulo 2.

En este trabajo se ha desarrollado un algoritmo general para la construccion de
redes de pequeno mundo, el cual puede ser aplicable a redes en dos v mas dimen-
siones, v se presenta en el Capitulo 3.

MNuestra contribucién principal en esta tesis consiste en la fusidm de la idea de
redes sociales de pequefio mundo de Watts vy Strogatz con la dindmica cultural del
modelo de Axelrod. Adicionalmente, hemos investigado cudl es la influencia que
tiene el entorng local, o la vecindad de los elementos, sobre el comportamiento de
una red social tipo pequefio mundo. Para ello, en el Capitulo 3 hemos introducido
cuantitativamente ¢l novedose concepto de moda en un sistema social.

Denominamos moda a la cultura predominante en el entorno de un elemento en
una red social, refiriéndonos a cultura en el contexto del modelo de Axelrod. En
el Capitule 3 hemos estudiado el efecto que la moda tiene sobre el surgimiento de
diversidad cultural en redes de pegueno mundo.

Por dltimo, los resultados ¢ implicaciones de este trabajo se discuten en las

Conclusiones.



Un nexro de rivalidad, celos y gotas de sangre, wna red de
estribaciones miliples gue podrion Hevarse hasto el infinito
U que yo no gueremos denominar en o lengua aungue sila
conicelimos con el pensomiento y los hechos, un fostidioso
recordatorio, los conyacentes o cofolladores. ..

Javier Marias, Mafiana en la batalla piensa en mi.

Capitulo 1
Redes de Pequeno Mundo.

Preguntar qué tan lejos se encuentran dos personas ubicadas, por ejemplo, una
en Venezuela v otra en henva, podria resultar algo bastante obvio de responder, “se
encuentran muy lejos”. Sin embargo a pesar de que vivimes en un mundo bastante
grande v con mas de 6 mil millones de personas dispersas por todas partes, con
frecuencia escuchamos una frase muy especial: qué pequerio es el mundo.

Investigaciones recientes sobre el estudio de redes complejas han demostrado
efectivamente, que el mundo de las relaciones humanas se puede modelar como una
red que, a pesar del gran nidmero de nodos (los habitantes de la tierra) v de la
separacion entre ellos [bastante grande en algunos casos), muestra evidencias de ser
un mundo pequenc. Este tipo de med se conoce como “Hed de Pegueno Mundo® o
Srrall World Network

El concepto de Small World Network (SWN) describe el hecho de que a pesar
del gran tamano de las diversas redes que nos rodean (redes sociales, internet, redes

ecolbgicas, ete), en la mayoria de ellas existe un caming relativamente corto entre



cualesquicera dos nodos que la conforman. La manifestacidn mas popular de SWN
e el concepto de "Seis grados de separacidn”, descubierto por el psicdlogo social

Stanley Milgram quien realizd el siguiente experimento en 1967 [1]:

a) Distribuyd, de forma aleatoria, clerto niimero de cartas dirigidas a un corredor

de bolsa en Boston, Massachusetts, a un grupo de personas en Nebraska .

) Las instrucciones eran que las cartas debian llegar a su destino (el corredor de
bolsa en Boston) pasindolas de persona a persona a través de una cadena de
individuos, los cuales deberian conocerce, por lo menos, por el primer nom-
bre. Debido a que no era muy probable que los receptores iniciales conocieran
directamente al corredor de bolsa en Boston, la mejor estrategia era pasar la
carta a alpuien que, segin ellos, era la persona mas adecuada para la tarea
O que ¢ encontrara mas cerca, socialmente, del corredor de bolsa. Por ejem-
plo, alguien que ellos conocieran en la industria financiera o algin amigo en

Massachusetts. La situacidn se ilustra en la Figura 1.1
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Figura 1.1: Bsquema del ezperimento de Milgram. Lo seporacidn entre Nebroska y

Hoslon es de aprorimadamente 1800 Km.

Eventualmente, un nimero apreciable de cartas llegd a su destino, y Milgram observd
que a éstas sblo les habia tomado un promedio de seis pasos para legar desde
Nebraska hasta Boston. Este experimento v otros posteriores |1] demostraron que
la separacidn tipica entre dos personas tomadas al azar en los Estados Unidos es

alrededor de seis conocidos intermedios.



Este fondmend no eg solamente una casualidad de un pais en particular, o de
alpunas redes, sino que resulta una propiedad pendrica de muchas redes que encon-
tramos en la naturaleza. Estas redes pueden estar formadas por personas, en donde
las conexiones se pueden representar de diferentes maneras, por ejemplo, contactos
sexuales, de amistad, de trabajo, ete; proteinas en una célula, que se conectan a
travég de interacciones quimicas; v muchas otras lag cuales serdn mencionadas en
las siguientes secciones.

Para entender mejor este fendmeno y su ocurrencia en las diversas redes reales,
hace falta introducir dos definiciones importantes que son el Coegficiente de agru-

pamiento (Clustering) v la Longitud Caracleristica [Characleristic path Length) de

una red.

1.1. Definiciones.

Considere una red regular unidimensional con condiciones de borde periddicas
con k = 4, donde £ es el nimero de vecinos de cada nodo, v & = 20, donde N es el

nimero de elementos o nodos de la red; tal como se muestra en la Figura 1.2,

Figura 1.2: Hed regulor unidimensional. k. = 4. N =20

1.1.1. Coeficiente de Agrupamiento.

Para cada nodo i de la red, el coeficiente de agrupamiento O viene dado como el

cociente entre las conexiones existentes £ entre sus &y vecinos v el nimero total de



posibles conexiones entre estos, el cual es k(& — 1)/2 |2]. Entonces, el coeficiente de
agrupamiento O de la red se define como el promedio del coeficiente de agrupamiento

de todos los nodos que la conforman

2E,
C = (C)i = (m>i (L.1)

Una red se encuentra altamente agrupada si el nodo A tiene como vecine al nodo
H. v sl el nodo B tiene como vecine al nodo O, entonces existe una alta probabilidad
de que ¢l nodo A ¥ el nodo © también sean vecines. Esta es una propiedad que los
socidloges laman “transitividad™ |3].

En otras palabras el coeficiente de agrupamiento nos dice en qué grado los vecines

ki del nodo € son vecinos entre si.

1.1.2. Longitud Caracteristica.

La longitud caracteristica de la red se define como la distancia media mas corta
que conecta a dos nodos cualesguiera de la red. Bl promedio de las distancias al

nodo {05

Lu(#) = {Lmin (i, )}, (1.2)
donde Ly (i, ) representa la distancia mis corta desde el nodo 4 al nodo 5. Agui la

distancia se define como el nimero de conexiones entre dos nodos. Asi, la longitud

caracteristica de la red es
L= (L), (13)

promediada para todos los 1. Estas definiciones también son validas para el caso més
peneral de una red n-dimensional.

La red que lamaremos de pegueno mundo o8 aquella en la que su coehiciente de
agrupamients ¢8 alto en comparacidn con el de una red aleatoria, ademdas de tener
una longitud caracteristica corta comparada con aquella de una red regular, como

lo veremos en la siguiente scccidn.



1.2. El Modelo de Watts-Strogatz.

Mientras D. Watts realizaba sus estudios de PhDD bajo la supervisidn de S. Stro-
gatz, su atencion fue desviada desde el estudio de la sineronizaciédn del sonido emitido
por log prillos a una ineursidn repentina en redes sociales [4]. En este punto su ob-
jetive era responder la sipuiente pregunta: jCue tan probable es que dos de mis
amigos sean amigos entre si¥. Para esto, Watts vy Strogatz propusieron un modelo
de una red social que dependia de un solo pardmetre al cual Hamaron “probabilidad
de reconexion p”. Este modelo es una interpolacion entre una red regular v una red

aleatoria. El algoritmo detrds de este modelo es el siguiente |5]

(i} Empezar con order: Se comienza con una red unidimensional con condiciones
de frontera periddicas con N nodos, en el que cada nodo estd conectado a sus
primeros k vecines (/2 en cada lado). Para asegurar que la red esté dispersa,

pero conectada, se considera N 3 k2 In(N) = 1.

(ii} Se introduce aleatorieded: Aleatoriamente se recablea cada conexidn de la red
con probabilidad p. Esto se realiza de tal manera que no se permitan conexiones
dobles entre dog nodos o que algin nodo realice una antoconexitn, Este proceso
introduce pNk /2 conexiones de largo alcance que enlazan dos nodos que de

otra manera formarian parte de vecindades diferentes.

Frsqular Smalkwored

p=10 » p="
INCEASING rARGomT ess

Figura 1.3: Representacidn esquemdlica del modelo de Watls y Strogatz.



Al variar el pardmetro p se puede monitorear muy detalladamente la transicion
entre orden completo en la red (p = 0) ¥ desorden o completa aleatoriedad (p = 1).
La Figura 1.3 representa esquematicamente el modelo de Watts y Strogatz.

El eoeficiente de agrupamiento Clp) v la longitud caracteristica L{p) se pueden
caleular en funcidn del pardmetro p. Al estudiar el coeficiente de agrupamiento
v la longitud caracteristica para una red unidimensional ordenada, con p = b 8e
observa que el coeficiente de agrupamiento es del orden de C[0) = 3/4, v la longitud
caracteristica es del orden de L(0) = N/2k % 1. Cuando p = 1 la red tiende a una
red aleatoria para la cual L(1) ~ In(N)/In{k) v C{1) ~ E/N .

Estos casos limites prodrian sugeric que un cocficiente de agrupamiento alto estd
asociado con una longitud caracteristica alta, ¥ que un coeficiente de agrupamiento
bajo estd asociado con una longitud caracteristica baja. Sin embargo, Watts v Stro-
gatz encontraron un rango de valores del parAmetro p en el cual L{p) = L{l1) a la
vez que O(p) = C(0).

1 ST =L . —— ————
= O 1
oA . Cloy/ ClO) © |
a D i
08 - _
0.4 b . L ]
TR :
i * a2

- * . ., . 1

D " R | L 2 5 A | 2 g ) 1 I
00001 .00l 0.0 0.1 1

D

Figura 1.4: Longitud Caracleristica Lip) y Coeficiente de Agrupamiento Clp)en fun-
cian de la probabilidad de reconesion p. E=4, N = 2(.



La Figura 1.4 muestra la longitud caracteristica y el coeficiente de agrupamiento
en funcidn de la probabilidad de reconexidn p para el modelo de Watts y Strogate.

Se observa un intervalo donde ocurre una caida rapida en los valores de Lip),
mientras que C(p) permanece casi constante; dando lugar a redes con un coeficiente
de agrupamiento alto, pero con longitud caracteristica pequenia. BEsta coexistencia
de L pequefic vy C alto es una caracteristica observada en muchas redes reales como
lag mencionadas anteriormente.

Bste modelo tiene sus raices en log sistemas sociales en donde la mavoria de las
personas son amigos de sus vecines inmediatos (vecinos en la misma calle, colegas,
personas que sus amigos les presentan). Sin embargo, todos tenemos amigos que
se encuentran lejos de nosotros (personas en olros paises, viejos conocides), los
cuales son representados por lag conexiones de largo alcance en el modelo de Watts-

Strogate.

1.3. Otros Modelos.

Ademis del modelo de Watts v Strogatz, existen otros modelos de redes que
permiten observar el efecto de pequefio mundo. Entre ellas podemos encontrar

fa) Modelo de Newman- Walts [1]. Se ataden conexiones entre pares de nodes
eacopidos al azar, en vex de realisar reconexiones. Aqui es imposible que alguna
regidn 0 nodo de la red quede desconectada del resto de la misma, lo cual podria
ccurrir en el modelo original de Watts-Strogatz, aunque 3 muy poco probable que
eato suceda. Bl comportamiento de esta red es similar al del modelo de Watts y
Strogatz. Vease la Figura 1.5

{b) Modelo de Kasturirangaen [1). El fenomeno de “pequefic mundo” emerge de-
bido a que existen alpunos nodos en la red que tienen una cantidad de vecinos
mayor que log demés elementos de la red, o gque estdn conectados a vecindades le-
janas. Comenzando con una red regular unidimensional con condiciones de frontera
periddicas, se introducen clerta cantidad de nodos extras en el centro de la misma,
que s conectan a un gran nimero de nodos de la red principal, escogidos al azar.

Eate modelo es similar al de Watts-Strogatz en cuanto log nodos extras introducen

10
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Figura 1.5: Modelo de Newman- Watts

los “atajos” entre nodos lejanos de la red principal. Figura 1.6.
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Figura L6 Modelo de Kasturirangon.

fe) Modelo de Kleinbery [1). Kleinberg propuse un modelo basade en una red
cuadrada de dos dimensiones {aunque ¢l modelo puede ser extendido a mas dimen-
siones de forma directa) donde se afaden atajes o conexiones entre pares de nodos
t ¥ j con una probabilidad que decrece como una ley de potencia de la distancia
entre ellos, u!,}'- Es posible que dicha red reprodusca las interacciones sociales con
mayor exactitud que el modelo original de Watts y Strogatz, aungue las propiedades
de ambos modelos son bastante similares en lo que al coeficiente de agrupamiento
v la longitud caracteristica se refiere. Sin embargo, existe un punto importante en
el que este modelo muestra un comportamiento interesante: para valores del expo-
nente v = 2, existe un algoritmo simple para encontrar un caming corto entre dos

nados dados haciendo uso solamente de informacidn local acerea de la estructura de
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la red. Para cualquier otro valor de v, el problema de encontrar un caming corto es
probablemente mucho mas complicado. Este resultado podeia tener aplicaciones en
¢l disefio de redes artificiales en las cuales encontrar un caming corto sea importante,

En este trabajo hemos desarrollado un algoritmo alternativo para la construecidn
de redes de pequeiio mundo, el cual se presenta en ¢l Capitulo 3. Las propiedades
eatadisticas de nuestro modelo de redes de pequeno mundo son similares a las del

modelo original de Watts v Strogate.

1.4. Ubiguidad de las Redes de Pequeno Mundo.

Gracias al gran interds generado por el descubrimiento sorprendente de Watts y
Strogatz, muchas redes naturales v artificiales han sido estudiadas en detalle por la

comunidad clentifica. A continuacidn se mencionan alpunos ejemplos.

i} Caenorhabditis elegans [6]. Este gusano de impronunciable nombre es famoso
por su estructura neuronal simple, la cual consta solamente de 282 neuronas.,
El mapa neuronal del (. elegans ha sido totalmente trazado, lo cual a per-
mitido el estudio coantitativo de su estructura, mostrada en la Figura 1.7.
El cocficiente de agrupamiento ¥ la longitud caracteristica de la estructura

nenronal del € elegans se muestran en la tabla 1.1,

Bt "'";.,LT_:,L_,_-—.I— __T|—q__'_ I [
i _.,--"'a-d- L Ty CHrRE D riagn
.m"l' il sy [eTE N
sevaEy  Emienban '|=n|._\. -
—— — — -'—FJ:
i F:.... H J—-I —ﬁ' — -, .—r-l!'r_\. iy =3 _l_‘_.l_m—-',_ ki A
plliann v iLe aivie amice ,,...,_ Figa  mmeenel by LI
ranm SR NG, [LTSUET ST

NP EAAL BEEE TR M F BT TR
Fyyeipr] LTS L ':-n-u..u. o LA LD
il com

Figura 1.7: Representacidn esquerndtica del C. elegans. N = 282,
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i)

Descomposicidn en factores primos |7]. Se construyve una red de n nodes
donde cada nodo representa un nidmero natural de 2 a n. Luego se sigue el
siguiente algoritmo. Se toma el nodo 1 y se compara con cada nodo j. 5i existe
un divisor comin entre el nodo ¢ v el nodo j, se anade una conexidn entre

ellos, tal como se muestra en la Pigura 1.8.

Figura 1.8: Hed de nimeros nafurales con N = 16. Estos estan conectados de acuerdo

a o descomposicidn de nidmeros primos.

i)

Red de contacto sexual [8]. Esta es una red social en la que las conexiones se
establecen entre individuos que han tenido contacto sexual. Un estudio de este
tipo de red se realizsd con datos recolectados en una encuesta sobre el compor-
tamiento sexual en Suecia en 1996 [8]. Este estudio involuerd a 4781 personas
de ambos sexos entre 18 - T4 anos, las cuales mespondieron entrevistas per-
sonales v cuestionarios. De las personas entrevistadas, sdlo 2810 respondieron.
Este estudio reveld la presencia del fendmeno de pequeio mundo en rodes so-

ciales. La Figura 1.9 representa esquematicamente una red de contacto sexual.

World Wide Web [9]. Ademis de sistemas naturales, muchos sistemas crea-
dos por el hombree también presentan caracteristicas de pequeto mundo. La
Figura 1.10 muestra esquematicamente la estructura de Internet alrededor del
mundo. La red de todas las computadoras conectadas via Internet v la red de
vinculog de paginas Web muestran longitudes caracteristicas muy pequenas
comparadas con el nimero de maquinas o de padginas Web, asi como también

coeficientes de agrupamiento bastante altes. Mediante un ingenicso algoritmo
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Figura 1.9: fhagrama esquemndtico de wna red de contacto serual

(robot), el grupo de A. Barabdsi en la Universidad de Notre Dame (U.S.A)
logrd reproducir la estructura de un fragmento de la Web para el afio 1999, con-
formada entonces por unas 800 millones de paginas. La longitud caracteristica
fué de aproximadamente 19, v ademds el coeliciente de agrupamiento resul-

tante o5 bastante alto comparado con una red aleatoria del mismo tamando,

Nimero de Erdds |10]. Jerry Grossman, profesor de la Universidad de Oak-
land, ha creado una base de datos cientifica en la cual, cada matematico, o
cualquier otro cientifico, puede encontrar su nimero de Erdés, es decir, que
distancia lo separa de este famoso matematico. Esta es una red gque permite el
estudio de la red de colaboraciones cientificas. Aungue Erdis fue matematico,
los nodos que conforman esta red no son sdlo investigadores de esta drea. En
esta red Erdds tiene un nimero de Erdds de 0. Los cientificos que realizaron
un articulo en conjunto con Erdds tienen un nimero de Brdis de 1. Asi, los

que escribieron un articulo con alguien que haya publicado un articulo con

14



vi)

Figura 1.10: Coneriones de Internel alrdedor del mundo.

Brddis tienen un nimero de Erdos de 2, v asi sucesivamente. En esta red de
colaboracidn de investigaciones cientificas se encuentra presente el fendmeno
de pequetio mundoe. Aundgue estd constituida por aproximadamente 200000 no-
dos (autores), la longitud caracteristica de la red es L = 8, v su coeficiente de
agrupamiento e de O = 0,14. Un ejemplo del efecto pequeno mundo en esta
redl Lo constituye el Dr. Mario Cosenza, quien tiene un nimero de Erdds 4. Los

enlaces que conectan al Dr. Cosenza con Erdés son:
Erdés, P; Kac, M., Amer. J. Math. 62, (1940), T38.

Gaveau, B.; Jacobson, T.; Kac, M; Schulman, L. 8., Phys. Rev. Lett. 53 (1984),
4119,

Gaveau, B.; Hynes, 1. T.; Kapral, R_; Moreau, Michel, J., Statist. Phys. 56
(1989), 879.

Cosenza, Mario G.; Kapral, Raymond, Phys. Rev. A, 46 [1992), 1850

Nimero de Ruth. [11]. Otra red social donde se manifiesta el fendmeno de
pequeno mundo es la red de jugadores de baseball. Aqui, les aficionades al
baseball pueden encontrar el nimero de Ruth de cualquier otro jugador; es de-

cir, el nimero de conexiones que separan a cualquier jugador del famoso Babe

1o



Ruth. En esta red, también se puede caleular la distancia existente entre dos
Jugadores cualesquiera de baseball. Esta es una red conformada por apros-
imadamente 17000 jugadores ¥ aungue no se encuentran datos estadisticos
acerca de la misma, se observa que, efectivamente, la longitud caracteristica es
pequena. Se puede encontrar que el nimere de Ruth del jugador venezolano

Omar Vizguel es 5 a través de las siguientes conexiones:

Babe Ruth jugd con Leo Durocher en los Yankees de New York en 1025
Leo Durccher jugd con Erv Palica para leg Dodgers de Broollyn en 1945, Bry
Palica jugd con Brooks Robinson para los Orioles de Baltimore en 1955, Brooks
Robinson jugd con Eddie Murray para los Orioles de Baltimore en 1977, Eddie

Murray jugd con Omar Vizquel para los Indics de Cleveland en 1995.

Los ejemplos anteriores muestran que las redes de pequeno mundo abarcan el
Ambito social, tecnoldgico, matemAtico y bioldgico, entre otrog. Ademas de estos
ejemplog, existen muchos otros sistemas que muestran la ubicuidad de la topologia

de pegueno mundo, tal como se observa en la Tabla 1.1,
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Tabla 1.1: Caracteristicas generales de algenas redes reales. Para coda red se indica
el mimero de nodos, el qgrade promedio (k) de lo ved, la longitud ¢ aracleristica |
y el eoeficiente de agrupamiento C. Para establecer comparacidn se han ineluide

la longitud coracleristion [ g v el coeficiente de agrupemiento Copg de une red

aleatoria del mismo famano y grado.
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My interest in social influence dates back even
Jurther than the begining of my acedemic career.

Robert Axelrod, The complexity of cooperation.

Capitulo 2

Modelo de influencia cultural de

Axelrod.

Un problema interesante que se plantean log socidlogos es el origen v persistencia
de la diversidad cultural en una sociedad. En torno a este topico se han desarrollado
diversos modelos cualitativos v cuantitativos.

Uno de log modelos mas relevantes ha sido propuesto por el socidlogo Hobert
Axelrod [12]. Axelrod introdujo un modelo dinfdmico conceptualmente simple, tipo
autdmata celular, basado en agentes que interactian entre 81 ¥ que permite estudiar
el mecanismo de competencia entre la monoculturalidad v la multiculturalidad de
un sistermna social.

El modelo de Axelrod responde, en forma general, cudles son los factores esen-

ciales que determinan que un sistema social sea monccultural o multicultural.

2.1. El Modelo de Axelrod de influencia social.

Robert Alxelrod comienza su articulo con la siguiente pregunta [12):

18



“If people tend to becomne move alike in their beliefs, altitudes and behavior when
they inleract, why do not all differences eventually disappear?.”

El modelo de Axelrod se basa en dos simples premisas:

1} La probabilidad de interaccidn entre individuos es proporcional al nimero de

atributos culturales que ellos comparten.

2] La interaceidn entre individuos inerementa su similitud cultural.

BEsto nos dice que dos personas tienden a interactuar mientras tengan, al menos,
algo en comin; asi, esta interaccion lleva a un anmento en su similitud, v la mayor
similitud a una mayor probabilidad de interaccion.

Axelrod define culfura como wn conjunto de atributos individueles que estdn
sujelos o influencia sociol

El modelo no se enfoca en ninguna cultura especifica, sino en la forma en la que
cualgquier cultura puede emerger v difundirse. Ademds, recordemos que los elementos
que conforman este modelo no hacen juicios de valor, ni persiguen ninguna intencidin.

Son agentes dindmicos adaptativos en vez de racionales.

2.1.1. Formulacién matemética.

Una de las caracteristicas importantes de este modelo es su capacidad de ser
expresado mediante un formalismo matematico. Entonces, ol vector cultural, o con-

junto de atributos, de un agente § se puede expresar de la siguiente forma

c’: = {5{1:ﬂ121"'1g{f|---|'D-IF'::|-. Eﬂ_l]

donde oy es el f-ésimo atributo cultural del agente 1, v F' es el nimero de atributos

culturales (features) o la dimensidn del vector cultural. Ademds,

&y S {D1"'1ll. l]'l (2'2}'

donde g es el niimero de rasgos (traits) por atributo. Asi, existen ¢ estados culturales

pogibles para cada agente.
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Para ilustrar el modelo, congideremos el siguiente ejemplo con £ = 3 atributos
culturales ¥ ¢ = 2 rasgos por atributo. Estos pardmetros permiten 8 estados cultu-
rales diferentes v equivalentes. Si asignamos a g los valores 0 y 1, los posibles estados

culturales son

Ahora, supongamos que nos referimos a la eomunidad de nuestro grupo de cadti-

cos en la ULA. Entonees, el vector cultural de cada cadtico estaria dado por

'f-:i = [E"ihf-'ﬂ.ﬂ'i:i}' (E‘ﬂ

donde los atributos oy representan al drea de trabajo, la preferencia en la bebida y
las distribuciones de sistema Linux utilizado. Si las diferentes opeiones que se tienen

S00
Area (M) Sociofisica, (1)Sist. Dindmicos

bebida: (M Cerveza,  (1)Vino
Sist. Linux: (0)Red Hat (1)5use,
se puede etiquetar a un chotico que sea sociofisico, beba cerveza v que prefiera la

distribucidn de sistema linux Suse en su computador con el vector cultural

0
0
1

Por lo tanto, de la misma manera en que se identifica a cada cadtico en el gjemplo
anterior, también se puede identificar a cada agente que forma parte de un sistema
eapecifico por su vector cultural. Ademads, se puede definir claramente la similitud

entre dos elementos cualesguiera comparando sus vectores culturales.

2.1.2. DinAmica de Interaccitn.

El modelo de Axelrod asume una distribucidn geografica de agentes individuales

que permanecen fijos en un arreglo de red bidimensional N x N, donde N es el
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nitmers de agentes del sistema. Cada agente se encuentra conectado con sus cuatro
verings mas cercancs (este, oeste, norte, sur). La Figura 2.1 muestra esta red. La

dindmica de interaccidn entre estos agentes, definida por Axelrod, es la siguiente

(1} Seleccione en forma aleatoria un par de nodos (1, 7) de la red que se encuentren

conectados.
(2} Caleule la similitud cultural (overlap) entre los agentes seleccionados,

Ui, j) = B8,

T (2.4)

(3) Si0 < i) < F, se dice que el enlace se encuentra active v los nodos ) j

interactuan con una probabilidad

=

LF[ Jscr.[.-r;_-! -
Py = F - (2.5)

(4) En caso de interaccitn, se escoge h de forma aleatoria de tal manera que

Tk # Tohs ¥ g0 coloca o = Tk

La forma cdmo se leva a cabo la dindmica en el sistema se muestra con el siguiente

ejermplo.

J Esinos
(3{11 Eizmentad
!
i s
L I [+

Figura 2.1: fled bidimensonal. B elemento 1 posee j = 4 verinos.

Se tiene una red de N x N donde F = 3 y ¢ = 10. Entonces se tienen gF (10%)

eatados culturales equivalentes,
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Centremos nuestra atencidn en los elementes (1, 7) de la red (Figura 2.1). Supon-

pamos que estos elementos tienen un vector cultural

3 o
(:'|= 0 ,1:?_.,:: ]
2 2

Asi, al caleular la similitud cultural entre ellos se puede observar, de acuerdo al
paso (2], una probabilidad de interaccion de gy = %- Luego, al llevarse a cabo la
interaccidn, el vector cultural de @ toma un rasgo de uno de los atributos en los que

difiere del vector cultural de 7, lo cual deja como resultado

) o
Ci=) 0 [, Ci=] 9],
2 2

cambiando el rasgo del primer atributo del elemento @ de 3 a 5 Incrementando, asi, su
similitud eultural. Por lo tanto, la probabilidad de interacedn entre estos elementos
aumenta a py = f para futuras interacciones.

Al estudiar la evolucidn del modelo sobre una red AN = N, se observa qgue el sistema
se congela asintOticamente. El sistema puede aleanzar un estado homogéneo, en el
cual todos los agentes convergen a un mismao vector cultural; este estado se denomina
monccultural. También, ol sistema puede congelarse en un estado multicultural, en
el cual coexisten regiones que poseen vectores culturales diferentes. Las regiones
culturales o dominios se definen como el conjunto de agentes adyacentes que poseen
un mismo vector cultural.

Estos estados asintdticos fueron observados por Axelrod al estudiar su modelo

en funcidn de log pardmetros g v I

2.1.3. Transicidn de fase en el modelo de Axelrod.

Al estudiar ¢l modelo de Axelrod en funcidn del pardmetro g con F fijo, Cas-
tellano ef al. [13] observaron una transicidn de fase de primer orden para un valor

crition gy, lo cual ha sido confirmado por otres investigadores |14].
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En la Figura 2.2 ge muestran log estados inicial v asintdtico para valores de
§ < ga ¥ § > {, para log que se observan monoculturalidad v multiculturalidad,

respectivamente.

Figura 2.2: Simulacidn pare una red 50 x 50, con F = 10. Estados iniciales y asin-

Eiiticos,

En analogia con un sistema fsico ¢l pardmetro g se puede interpretar como un
pardmetro de control. Esto es, g define ¢l grado de desorden inicial del sistma. Se
puede definir un pardmetro de orden (S5, 3/N como el tamafio relativo del dominio
més grande.

La Figura 2.3 muestra la transicién de fase para un valor de g, = 54 en el
que la configuracién del sistema pasa, en forma abrupta, de ser monocultural a
multicultural. Para valores g < gy, (Spae)/N = 1, donde el dominio mas grande es
del orden N; v para valores de g > g, {Snaet /N = 0, donde el dominio méas grande
&8 muy pequend comparado con Y.

Otra caracteristica importante de este modelo es que la transicion se hace més
evidente cuando N va aumentando su valor. Este comportamiento 8 andlogo al de un
gistema termodindmico en el cual, cuando el nimero de particulas que conforman
un sistema tiende a infinito (N - o), las transiciones de fase se vuelven mejor

definidas.
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Figura 2.3: Transicidn de fase en el modelo de Azelrod. F = 10.
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L mode es uno furrreu de jr:uiriuri Lan intolerable,

que cada seis meses lenemos que modificarla.,

Olsear Wilde

Capitulo 3

Influencia del estado cultural

predominante (Moda).

Aunque las redes sociales reales estdn muy lejos de ser completamente regulares
o completamente aleatorias, comparten alpunas caracteristicas con esas redes. Por
un lado, se sabe ahora que las redes sociales son peguenas, ¢8 decir, cualquier par
de nodos pueden ser conectados siguiendo un niimero de enlaces mucho menor que
el tamano de la red; caracteristica que comparten con las redes aleatorias. Por otro
lado, las redes sociales también forman grupes de nodos altamente conectados entre
si. Este agrupamiento puede ser caracterizado con el llamado coeficiente de agru-
pamiento O, definido como la fraccitn de vecines de un elemento gque también son
vecinos entre &, Esta caracteristica también la presentan las redes regulares. Un alto
coeficiente de agrupamiento v una longitud caracteristica pequefia definen una red
de peguend mundo.

El primer modelo sobre el efecto de pequeno mundo fue introducido por Watts
v Strogatz mediante un algoritmo que interpolaba entre una red aleatoria y una red
regular como vimes en el Capituloe 1.

En el Capitulo 2, expusimos el modelo de dindmica cultural de Axelrod. La
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simplicidad conceptual de este modelo permite diversas generalizaciones comao, por
ejemnplo, ser implementado sobre redes con diferentes topologias de conectividad.

En este Capitulo, investigaremos el modelo de Axelrod definido sobre redes de
pequenc mundo, las cuales proporcionan representaciones mas realistas de las redes
sociales.

Una pregunta interesante sobre el comportamiento de un sistema social es chmao
los elementos del sistema son influenciados por su entorno. Un ejemplo de este
comportamiento puede ser la tendencia de grupos de amigos a poseer el mismo
estilo de ropa; preferencia a frecuentar los mismo lugares, etc. En general, las redes
sociales reales estdn sujetas al conocido fendmeno de la moda.

Nos proponemos estudiar el efecto de la influencia cultural del entormo o moda
gobre el comportamiento de un gistema social representado por una red de pequenoe

mundo, manteniendo los prineipios basicos del modelo original de Axelrod |12).

3.1. Nuestro modelo de red de pequeno mundo.

EL algoritmo de la red original de Watts v Strogatz |6 permite construir una
red de pegqueno mundo a partic de una red unidimensional con condiciones de borde
peridgdicas. Al variar la probabilidad de reconexion p las propiedades de la red pasan
de una red regular a una red aleatoria. La red de pequeino mundo en este modelo
ceurre para valores intermedios de p.

En egta seccidn presentamos un algoritmo generalizado para congtruir una red
de pequeno munde a partic de una red euclidiana n-dimensional con condiciones
de borde periddicas, manteniendo las deas basicas del modelo original de Wates y
Strogatz |6], como se muestra en la Figura 3.1

Nuestro algoritmo para la construccidn de redes de pequeno mundo es el siguien-

Les

1} Se contruye una red n-dimensional con condiciones de borde periddicas, donde

cada elemento estd conectado con & vecinos mmediatos,

2} Con una probabilidad p se recablean las conexiones existentes.
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Figura 3.1: Bsquema de construcecidn de nuestra red de pequeno mundo partiendo de

wrg red Mdinensional euclidiona. £ = 8.

Para nuestra red, lo mismo que para el modelo original, no se permiten auto-
conexiones ni conexiones repetidas entre nodos o elementos.

Al avmentar el valor de la probabilidad de reconexidn p se puede observar pau-
latinamente ¢l paso de una red regular a una red aleatoria.

Al gxplorar el comportamiento de nuestra red para () < p < 1 se observa que tan-
to la longitud caracteristica L{p) y el coeficiente de agrupamiento C(p) se comportan
similarmente al modelo original de Watts-Strogatz |6, En este trabajo estudiaremos
eapecificamente la red de pequefio mundo originada a partir de una red binidimen-
slonal.

La Figura 3.2 muestra L y O como funcitén de p. En el grifice, los valores de
L v € han side normalizados con log valores de L{0) ¥ C'(0) respectivamente, que
corresponden a los valores de longitud caracteristica v de coeficiente de agrupamiento
para una red regular (p = 0).

La Figura 3.2 nos permite identificar dos hechos relevantes para nuestra investi-

Fracitn:

1} El eomportamiento de nuestra red de pequeio mundo muestra las mismas

caracteristicas que las del modelo original de Watts v Strogatz.

2} La definicidn de la region del rango de pardmetro p donde la red adquiere

propiedades de peqgueno mundo, en la cual nos concentraremos en el presente
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Para nuestro propdsito, se tomaran en cuenta como la regidn de pequeno mundo
el rango p € [0,01, 0,1]. En esta regidn se observa que la disminucién del valor del
coeficiente de agrupamento C'(p) no es muy significativo con respecto al de una red
regular (20 %); mientras que se observa una disminuecién considerable de la longitud
caracteristica L(p) con respecto a una red regular (80 %), lo que nos acerca bastante
a la longitud caracteristica de una red aleatoria.

Por lo tanto, en la regidn va mencionada se cumplen los requisitos de la definicidn
de una red de pequeiio mundo, dada en el Capitulo 1.

Una vez construida nuestra red de pequetio mundo v definido el intervalo de p
sobre el cual trabajaremes, implementamos la dindAmica que regird el comportamien-
to de log elementos de la red. Esta es la dindmica de influencia cultural de Axelrod
[12| la cual fué deserita en el Capitulo 2.

En |14] se estudié, sobre una red de pequefic mundo, la dependencia del pardmetro
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de orden (Spee) /N en funcidn del parmetro g, para diversos valores del pardmetro
de reconexidn p, observando que el valor eritios g, aumenta al aumentar p como Lo

muestra la Figura 3.3.
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Figura 3.3: B pardmetro de orden {Smulfﬁ"} en ‘,I'um?iﬁﬂ. ded pardmelro de reconesion
p para una red de pequeno mudo. Tamano del sistema: N = 500° feuwadrados) g
N = 1000* {rombos). Los valores som promedios de 100 corridas independientes.

14}

Para caracterizar la transicidn de homogeneidad cultural a multiculturalidad en
nuestro caso, introducimoes como pardmetro de orden al niimero promedio de grupos

que se forman en el sistema en el estado asintdtico, ¥ que denotamos por g [15],

(No)
N (3.1)

donde Ny es el nimero de grupes en el estade asintdtico ¥ N 3 el tamano del
SIALema.

La Figura 3.4 muestra ¢l pardmetro de orden g en funcién del pardmetro g, para
diferentes valores de la probabilidad de reconexion p. Se encuentra que cuando p
aunmenta, ¢, también aumenta. Hsto significa que el incremento de desorden favorece
la homogeneidad del sistema.

Como ccurre en sistemas fisicos la transicidn de fase se encuentra mejor definida

en el limite termodindmicg, es decir, cuando N —+ oo,
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Figura 3.4: Pardmetro de orden g en funcidn g para 3 valores de la probabilidad de

reconexidn p. Tomarne del sisterma N = 50%, F = 10.

3.2. Modelo de influencia cultural predominante del

entorno o “Moda”.

Debido a su simplicidad conceptual, ¢l modelo de Axelrod permite diversas ex-
tensiones que el mismo autor sugiere al final de su articulo [12]. Una extension intere-
sante consiste en estudiar cudl seria el comportamiento de un sistema social cuando
los elementos se encuentran sujetos a la influencia de su entorno local. Parafraseando

a Axelrod nos planteamos la siguiente pregunta:

iComo se comporta un sislemna social cuando cada elemento es influenciado

por el estado cullural predominente (moda) de su entornof.
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Para responder a esta pregunta, proponemos un maodelo simple de dinfmica so-
cial con influencia del estado cultural predominante del entorno, manteniendo los
principios basicos del modelo original de Axelrod. A este estado cultural predomi-
nante lo lamamos Moda.

Definimos “Moda” local del elemento § como el veclor cullural cuye [-ésimeo abri-
buto corresponde al rasgo mds abundonte de ese atributo entre log vectores eulturales
de los elementos del enlorno de 1

Bl vector moda asociado con el elemento ¢, en analogia con el vector de estado de

un elemento para el modelo de Axelrod original, se expresa con la siguiente notacin:
Carli) = (g1 Tagzs oo TALL s vaes ) (3.2)

donde £ es la dimension cultural o nimero de atributos del sistema, y
aap € {0, .., = 1}, (3.3)

con ¢ el nimero de rasgos por atributo. En la siguiente subseccidn se explica

como e caleulan log atributes predominantes oy,

Figura 3.5: Esquema de oblencidn del vector “moda”,

3.2.1. Obtencidn del vector Moda.

Para obtener el vector moda asociado a un elemento i, gue posee un vector

cultural Cy, utilizaremos el siguiente algoritme:
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1} Dades los vectores culturales de los & elementos vecines de i, se selecciona el
raggo mas abundante (que mds se repita) de cada atributo entee es0s vectores
culturales.

2} Se le asigna cada rasgo mas abundante por atributo al correspondiente atributo

del veetor moada.

3} 51 un rasgo mas abundante de un atributo se repite un nimero igual de veces

gue otro, se escoge cualguiera de ellos de forma aleatoria

Veamos como trabaja este algoritmo con el siguiente ejemplo. Supongamaos que
tenemos un sistema en el que F = 3 v g = 10, Por lo tanto existen 107 estados
culturales equivalentes. Escogomos un elemento @ de la red, y supongamos que los

vertores culturales de sus & = & vecinos son

8 1 B ) 0 4 8 1
T 4 a T fi 0 0 7
] ] 1 0 4 f 1 3

Siguiendo el algoritmo de construecidn, se observa que, para el primer atributo
cultural de cada vecino, el rasgo predominante es 8. Luego, el rasgo del primer
atributo del vector moda ascciado al elemento ¢ serd 8. Para el segundo atributo, el
ragpo predominante es T v para el tercer atributo se presenta la gituacion de que
se tienen dos rasgos con igual nimero de ocurrencias. Bstos son 9 v 1, log cuales se

repiten dos veces cada ung. Por lo tanto, el vector moda podria ser

8 5
Cauli) = | 7 , 0 71,
9 |

se gelecciona uno de ellos al azar, siguiendo el paso 3 del algoritmo. Hste proceso se
repite cada vex que algin elemento de la red se encuentre activo.

La introduccidn del vector moda en ¢l modelo es semejante a la inclusidon de un
vering virtual (en este caso un noveno vecing) el cual tiene las caracteristicas mas
abundantes del entorno del elemento seleceionado. Ademdas, este vector va variando
con el tiempo, ya que se obtiene a partir de la vecindad del elemento i, la cual

tambifén cambia al evolucionar ¢l sistema,

32



3.2.2. DinAmica de interaccidn con el vector moda.

Una vex obtenido el vector moda Cyy(i) para el elemento § seleccionado, la pro-
babilidad de interaccidn de ¢ con la moda es proporcional al mimero de atributos
culturales que el vector C) comparte con el vector Cyy(i).

Para caracterizar el grado de influencia que la moda local tiene sobre un sistema,
introdueiremos un pardmetro M S [[],1], gque mide la intensidad de la moda local, o
la probabilidad que tienen los elementos del sistema de ser afectados por la moda
de su entorne. Bl pardmetro M oacopla al elemento @ con la moda de su entorng,
v &8¢ puede interpretar como ol pardmetno de acoplamiento local que aparece con
frecuencia en redes de mapas acoplados. Hay que destacar que M no es el vector
moda, sing la intensidad con la cual el elemento @ interactia con ese vector. La
magnitud de M se le puede asignar a un sistema para describir su susceptibilidad a
la moda local.

Supondremos que todos los elementos de la red son influenciados por la moda
con la misma intensidad M, es decir, que la susceptibilidad del sistema a seguir la
moda es uniforme.

Si un elemento § tiene una probabilidad M de ser captado para interactuar con el
vertor moda local, la probabilidad de interaccidn de @ con cualguiera de sus vecinos
es (1 — M), Una vez seleecionado el veeine j, la interaccidn cultural con § sigue la
dinamica de Axelrod.

Cuando M = 0, se tiene el modelo original de Axelrod; v coando M = 1 el
elemento § s0lo interactua con la moda, caso que llamamos “moda global”. Ee decir,
cada ves gque un elemento es seleccionado para interaccidn, este sblo lo hard con su
vertor moda local Cye(i).

Si la probabilidad M es tal que el elomento i es seleccionado para interactuar
con la moda en lugar de con sus vecines, la interccidn, entre el vector C) v el vector
Culi) es proporcicnal a la similitud cultural que tengan, es decir,

“F
D = ELE;@L- (3.4)

Este proceso se repite cada vez que se encuente activo un elemento ¢ de la red.
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3.3. Resultados del modelo con influencia del
entorno (Moda).

Al implementar la topologia de una red de pequeno mundo, la dindmica de
interaccion cultural de Axelrod v la interaccidn con la moda local, tenemos una
peneralizacidn del modelo original de Axelrod, el cual se puede obtener como un
caso limite de nuestro modelo coando p =+ 0 ¥ cuando M = 0.

En esta seceidn estudiaremes la influencia de la moda sobre el estado asintéti-
oo del sistema mediante la vadacidn del nueve pardmetro M. Utilizaremos comao
parimetro de orden la fraccion promedio de grupos culturales en el sistema g defini-
da anteriormente.

Recordemes que un grupo o regidn cultural esta formado por elementos adva-
centes que poseen un vector cultural idéntioo.

Los valores de p utilizados en nuestras simulaciones se encuentran dentro del
rango en el cual se manifiesta ¢l fendmeno de pequefio mundo en nuestra red, como
s muestra en la Figura 3.2,

Para cada seleccidn de pardmetros en nuestro sistema, las simulaciones se reali-
zaron 10 veces, con distintas condiciones inciales. Los valores de los pardmetros de
orden en los grificos muestran los valores promedios de las 10 corridas v las barras
de error corresponden a su desviacidn estindar.

La Figura 3.6 muestra la grafica de g como funcidn de M para una probahbilidad
de reconexddn p = 0,01, v un valor de g = 25 < g, = 54

Para M —» 0, la Figura 3.6 muestra que el sistema es monocultural, con g =+ 0
como corresponderia para este valor de g < g, en el modelo original de Axelrod.
Podemos observar obdmo el incremento del pardmetro M induce un agmento en
g, indicando el surgimiento de multeculturalidad en el sistema. Hxiste un valor
critico M, para el cual el sistema pasa de monoculturalidad a multiculiuralidad.
Esta multiculturalidad se debe a la influencia del entorne local ¥ no es impuesta
externamente.

La Figura 3.7 muestra el pardmetro de orden g en funeidn de M, manteniendo g

fjo, para distintos valores de la probabilidad de reconexidn p.
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Figura 3.6: Fracctdn media de grapos (g) en el estodo asintdlice en funcidn del

pardmetro M. N = 50*, F =10, p = 0,01, ¢ = 25.

Notese que ¢l valor eritico M, para el cual el sistema pasa de ser monccultural a
multicultural aumenta al aumentar la probabilidad de reconexidn p.

Bstes resultados sugieren que el acoplamiento con la moda del entornoe indoce
una transicidn de fase en el pardmetro de orden g, la cual, en analogia con sistemas

termedindmicos, podemos deseribir por la relacidn de escala
fiMyoo (M = M), M= M., (3.5)

donde # representa el exponente critico de la transicidn, vy determina el orden de
f5ta.

Las trangiciones de fase con [ = 0 son transiciones de primer orden, v se manifies-
tan por una discontinuidad del pardmetro de orden en el valor critico del pardmetro
de control. Exponentes criticos 0 < 3 < 1 corresponden a transiciones de fase de
segundo orden, y se evidencian por una discontinnidad en la primera derivada del
parfmetro de orden en el valor critico del pardmetro de control. Transiciones de
fage de orden superior corresponden a 8 > 1 y presentan discontinuidades a partic

de la segunda derivada del pardmetre de orden y son més dificiles de determinar
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Figura 3.7: Pardmetro de orden g en funcidn de lo moda M para distinfos valores

de p g = 25. p = 0,01 {eirendos), 01 (estrellas) ).

experimental o muméricamente.

El exponente critico 3 se puede determinar a partir de la pendiente en un grifico
de log(g) ve. log(M — M,).

Las transiciones mostradas en las Figuras 3.6, 3.7 corresponden a valores de 2 =
1, ez decir, a transiciones de fase de orden superior, lo cual dificulta la determinacin
precisa del valor eritico M, v el cdleulo del exponente critico 8. Hemos encontrado
que el rango de 8 para las transiciones de [ase correspondientes a valores g < g,
v para valores de p en el rango de red de pequeno mundo, presentan exponentes
critioos en el rango

1.2 < 3 < 1.93. (3.6)

El comportamiento de la transicidn de fase inducida por la moda contrasta con
¢l comportamiento observado recientemente de las transiciones de fase inducidas por

una influencia cultural externa o propaganda [13], las cuales son de segundo orden.
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En nuestro easo el sistema es autdnomao, en el sentido de que la influencia de la moda
en generada por el entorno local; mientras que un sistema sujeto a la influencia de un
vertor cultural externo o propaganda puede considerarse como un gistema e8pacio -

temporal forzado.



En el pentro de Buropa estdn conspirando.

Se truta de hombres de diversas estirpes, gue profesan diversas
religiones y gue hablan en diversos wdiomas.

Han resuello olvidar sus diferencias § acentuar sus afinidades.
Han tomado la extrona resolucidn de ser razonables.

Jorge Luis Borges, Los conjurados.

Conclusiones

Uno de los objetives fundamentales de la nueva clencia denominada Sociofisica
&3 intentar comprender las variables esenciales que influyen en propiedades globales
de sistemas sociales, mediante el establecimiento de analogias con sistemas fisicos.

En esta tesis hemos propuesto un modelo simple que permite simular la influen-
cia cultural del entorne en un redes de pequeno mundo, las cuales son ublcuas on
sistemas sociales reales. La dindmica de interaccidn cultural gque hemos usado co-
rresponde a la del modelo de Axelrod, que ha captado la atencidn de los fisicos por
su simplicidad conceptual para explicar la emergencia de diversidad cultural.

Hemaos desarrollado un algoritmo propio para generar redes de pequeno mundo a
partir de redes euclidianas en n dimensiones. Hemos verificado que las propiedades
eatadisticas v topoldgicas de nuestro modelo de red corresponden a aquellas de redes
de pequeio mundo, segin el modelo original de Watts v Strogata.

El modelo presentado en esta tesis puede considerarse como una extensidn del
modelo original de Hobert Axelrod.

En cuanto a la influencia de la topologia de la red, hemes observado que la
probabilidad de reconexidn p juega un papel importante en las propiedades colectivas

del sistema. Al aumentar el valor del pardmetro p, el valor de g, para el gue ocuree
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la transicidn de monoculturalidad a multiculturalidad, se inerementa,. Puesto gue g
mide el nimero de opclones disponibles por atributo cultural, nuestros resultados
indican que ¢l incremento del desorden en la conectividad de la red social favorece
la homogeneidad cultural del sistema.

Para modelar la influencia cultural predominante del entorno local en redes so-
ciales, hemos introducido el concepto de mode. Hemos propuesto un algoritmo para
calcular el vector cultural mods asociadoe al entorng local de un elemento ¢ de la
redl. En nuestro modelo, el concepto de moda local surge de manera autdnoma en
el sisterna. En trabajos anteriores |15] se ha investigado la influencia de una pro-
paganda externa impuesta al sistema, Nuestros resultados permiten comparar el
compartamiento de un sistema social autdnomo con el comportamiento de un sis-
tema social forzado externamente.

La susceptibilidad del sistema a seguir la moda se ha modelado mediante la
introduecidn del pardmetro de acoplamiento local M. BEste pardmetro juega un papel
similar al pardmetro de acoplamiento usado en muchos modelos de redes de mapas
acoplados o de autdmatas celulares.

Como se puede observar en la Figura 3.6, el incremento del pardmetro M induce
un aumento en el nimero de grupos culturales que se forman asintdticamente en
¢l sistema. Este comportamiento se puede interpretar como una transicion de fase
de orden superior en el pardmetro de orden g. Esto significa que la moda puede
indueir multiculturalidad en un sistema inicialmente monocultural. Este resultado
3 particularmente relevante,

El ineremento de desorden en la ped, expresada por la probabilidad de reconexidn
p, [acilita la monoculturalidad, mientras que el incremento de la influencia de la
moda, medido por el pardmetro A, induce multiculturalidad en el sistema. Por lo
banto, se establece una competencia entre estos dos pardmetros que determinan el
eatado asintdtico del sistema.

Nuestro modelo sugiere varias posibles extensiones del modelo original de Axel-

rodd, entre las gque podemos mencionar

1} Extensidn del entorno. Se pusde estudiar la influencia del entorne cuando el

nimero de vecinos aumenta, Bl easo limite seria un acoplamiento global, o to-
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dog log elementos conectados con todog, lo que permitiria estudiar la influencia

del vector moda global sobre el sistema.

2} Inclusidn de propaganda externa. Se puede incluir, ademis de la moda
local, un vector de propaganda gue se acople con una probabilidad & a to-
dog los elementos del sistema, v se puede estudiar la competencia entre los

parametros M y H.

3] Implementar una dindmica en las conexiones. Ademdas de la dindmica
que rige la interaccidn entre log elementos del sistema, es tambifn interesante
la implementacidn de conexiones variables o adaptativas. Esta dindmica en
las conexiones representaria las relaciones sociales gque se adoguieren o que 82

pierden en el transcurso del tiempo, como lo proponen Ebel v Davidsen |3).

4} Inclusidn de lideres. En sistemas sociales se puede ver a menudo algunos
individuos influyentes o lideres, tales que son capaces de influenciar a sus ele
mentos vecines, sin ser apreciablemente afectados por ellos. Estos elementos
lideres pueden establecer su vector cultural como una moda gque podria influ-

enciar a log demas elementos del sistema.

Nuestro trabajo es un ejemplo de que la Fisica puede aportar conceptos v he-
rramientas valiosas para modelar alpunos aspectos de la dindmica social. El ange
experimentado actualmente por disciplinas tales como la Sociofisica y la Econofisica
demuestra que la busqueda la conceptos universales que ha caracterizado a la Fisica
ge ha extendido a dominios anteriormente congiderados fuera del alcance de esta

Clencia.
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