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1. Introduccién

En un articulo de esta misma revista publicado hace ya algunos afos, se argumentaba sobre
la ubicuidad como el futuro de la Fisica Estadistica y No Lineal [1]. Uno de los mensajes de
ese articulo era que, desde la perspectiva unificadora del estudio de los sistemas complejos
[2], ese futuro tenia una serie de desafios y posibles contribuciones importantes en campos
cientificos que tradicionalmente habian sido ajenos a la actividad de los fisicos. Entre las
conclusiones se indicaba también que algunas nuevas direcciones de la Fisica Estadistica y
No Lineal en estos campos podian establecer una nueva relacion entre ciencia teorica y
aplicada, siendo una punta de lanza fuera del ambito tradicional de las ciencias naturales y
estableciendo ademé&s un contrapunto a las voces agoreras que hablan de la Fisica como
ciencia del siglo pasado y sin grandes desafios para el futuro. En esta linea de razonamiento
cabe defender la idea de que si la Fisica estuviera en declive, todo lo contrario sucede con su
metodologia y que el buen sentido de empezar con modelos sencillos para generar
conocimiento puede ser la mayor contribucion de la Fisica al resto de la ciencia[3]. Desde
este punto de vista, y sin cuestionar los desafios existentes en la Fisica tradicional, es posible
gue los ambitos en los que puedan obtenerse resultados de “mayor alcance cientifico estén
fuera de esa parte tradicional, de modo que el futuro de la Fisica esté en gran medida fuera
de la Fisica [3]. Este punto de vista va en paralelo con la idea de que si el siglo XX fue el siglo
de la Fisica, el siglo XXI no lo sera de ninguna disciplina en concreto, pero si de su conjunto,
y de la correspondiente investigacion trans, inter y multi-disciplinar [4].

Entre los desafios de la Fisica Estadistica y No Lineal identificados en [1] esta el de las
posibles contribuciones a las ciencias sociales. La aproximacién de la Fisica Estadistica a los
problemas de dindmica social es un campo ya relativamente maduro [5,6] que incluye el
estudio de los fenémenos colectivos sociales [7]. En este articulo pretendo discutir algunos
aspectos de los modelos usados, problemas abordados y cuestiones abiertas en el estudio,
desde la perspectiva de los fisicos, de esos fendmenos colectivos.

Fig. 1

Pueden darse muchos ejemplos de fendmenos colectivos sociales. En algunos de ellos las
personas tienen un comportamiento proximo a particulas que obedecen leyes de la fisica
clasica. Dentro de esta categoria se incluirian: i) EI fendmeno de la ola en los estadios de
futbol que consiste en una onda propagante creada colectivamente por los espectadores [8].
i) En las grandes concentraciones humanas que se dan anualmente en la peregrinaciéon de
musulmanes a La Meca, el comportamiento colectivo ha sido descrito en términos
hidrodinamicos con zonas de aumento de presion y relajacién de la misma [9]. iii)) En la



inauguracién del puente del milenio en Londres el fendmeno colectivo de sincronizacién del
paso de los peatones produjo una amplificacion de las vibraciones del puente que obligaron a
su cierre [10]. Ciertamente hay otros fenébmenos colectivos que emergen de comportamientos
individuales que requieren otro tipo de descripcion. Un ejemplo son los fendémenos
cooperativos como la Wikipedia. Histéricamente hubo varios intentos de lo que hoy
conocemos como Wikipedia, pero solo recientemente ha tenido éxito de forma sostenible.
¢ Como describimos esa transicion a su sostenibilidad?. Otro ejemplo son los movimientos
colectivos de protesta, con un comportamiento social entrelazado con el uso de nuevas
tecnologias de la comunicacion y redes sociales on line, como el movimiento 15M en Espafia
[11] o la llamada primavera arabe. Igualmente pueden citarse los fendbmenos de formacion de
opinion colectiva, procesos de globalizacion-polarizacion cultural, competicion sociolinguistica
[12,13], formacion de grupos sociales, emergencia de instituciones, etc. El estudio
transdisciplinar de muchos de estos fendmenos ha dado lugar a lo que se conoce como
Ciencia Social Computacional [14,15].

En la siguiente seccion se describen los ingredientes generales de la modelizacién, muy a
menudo computacional, de estos fendmenos. En las secciones 3 y 4 se presentan dos
ejemplos de este tipo de modelos y se discute qué se puede aprender con ellos. La seccién 5
aborda algunos problemas generales que hay en este campo, y la Ultima seccion contiene
una perspectiva personal del futuro del mismo.

2. Modelizacion: Elementos basicos

La modelizacion de los fendmenos colectivos sociales a nivel “microscéopico” considera un
conjunto de individuos (“agentes”) en interaccion. Son los llamados modelos basados en
agentes, cuyos elementos basicos son:

Caracterizacion de los agentes: En lenguaje fisico hablamos del estado individual del agente.
Este puede ser, por ejemplo para un modelo de opinion, el valor de una Unica variable
discreta o continua que cuantifica la opinion sobre un tema. En otros casos el estado del
agente puede venir dado por variables vectoriales con componentes asociadas a distintas
caracteristicas. En general el estado puede indicar opciones, acciones o estrategias de los
agentes.

Reglas de interaccion: Las reglas de interaccion especifican como los agentes cambian su
estado mediante la interaccién con otros. Distintas reglas reflejan distintos mecanismos de
interaccion social. A menudo, al referirse a un modelo se identifica el mismo por una de estas
reglas. Consideremos por ejemplo el problema del consenso social [16] que consiste en
determinar cuando y cémo la interaccidn de un conjunto de agentes que pueden elegir entre
varias opciones conduce al consenso en una de esas opciones, o cuando, alternativamente,
un estado global con coexistencia de varias opciones prevalece. Ejemplos de modelos
propuestos en este contexto incluyen [5]: i) Modelo del votante (ver seccion 3) asociado con
un mecanismo de imitacion. El estado del agente es una variable que toma dos o mas valores
discretos. ii) Modelo de Deffuant asociado a un mecanismo de convergencia de opiniéon por
“confianza acotada” para un estado caracterizado por una variable continua. iii) Modelo de
umbrales de Granovetter para una variable binaria: EI mecanismo de cambio de estado es la



presion social por encima de un umbral individual. Cuando el umbral se sitda en que el 50%
de los agentes con los que se interactla estén en un estado distinto del propio se recupera el
modelo cinético de Ising a temperatura cero. iv) Modelo de Axelrod (ver seccién 4) para
dindmica cultural basado en un mecanismo de homofilia. ElI estado es un vector que
especifica valores discretos para un cierto numero de rasgos culturales.

Redes complejas: Otro aspecto a especificar en la interaccion, ademas de la regla de
interaccion, es con qué agentes del conjunto interacciona cada uno. En una sociedad
totalmente conectada todos interaccionan con todos (“campo medio”). En general existe una
red de interacciones en la que los nodos son los agentes, y los enlaces de la red representan
las interacciones sociales, de forma que cada agente interacciona con sus préximos vecinos
en la red. Las redes sociales tienen una conectividad heterogénea, como observamos en las
redes de colaboracién cientifica, redes de intercambios econdmicos, redes de llamadas de
telefonia mavil o las redes sociales on-line como Facebook o Twitter. Las redes sociales son
ejemplos de redes complejas [17] que a su vez son los esqueletos de los sistemas complejos.
Algunas caracteristicas importantes propias de las redes complejas son: i) Redes de pequefio
mundo [18]: Redes a medio camino entre las redes regulares y las redes aleatorias.
Comparten con las primeras un alto valor de la medida de agregaciéon de los nodos (localidad)
y con las segundas un valor pequefio de la distancia entre dos nodos arbitrarios de la red. La
segunda propiedad proviene de la existencia de enlaces de largo alcance, superpuestos a
una estructura regular, y que conectan regiones distantes de la red. Estos enlaces son los
responsables del conocido fendbmeno de los “seis grados” inicialmente descrito en el
experimento de S. Milgram (1969) [19]. En este experimento social, se observd, mediante el
envio de cartas, que la distancia promedio entre cualesquiera dos personas era de seis
enlaces conectando directamente personas que se conocen entre ellas. El experimento
involucré 296 personas, pero la misma idea se implemento en 2008 con el servicio de
conversaciones MSN de Microsoft en internet [20]. Del analisis de 30.000 millones de
conversaciones entre 240 millones de personas se concluyé una distancia media de 6.6
enlaces entre dos personas arbitrarias. ii) Redes de escala libre [21]: La distribucién de grado
caracteriza la probabilidad de un que un nodo de la red tenga un determinado numero de
enlaces. Redes aleatoria tienen distribuciones de grado de tipo Poisson, pero muchas redes
complejas tienen una distribuciéon que sigue una ley de potencias (escala libre) que describe
la existencia de unos pocos nodos con un nimero muy elevado de enlaces: los hubs de la
red. iii) Redes con comunidades [22]: Se habla de comunidad en la red cuando existen
subconjuntos de nodos altamente conectados entre ellos pero con pocos enlaces hacia fuera
de ese subconjunto. Existen diversos procesos y algoritmos de identificacion de comunidades
en una red.

Patrones de actividad: Para describir la interaccién entre agentes, y ademas de la regla de
interaccion y la red de interacciones, es también necesario especificar la distribucion de
tiempos de interaccién [23]. El analisis de datos, por €j. de intercambios de SMS o llamadas
telefénicas, muestras que existe una gran heterogeneidad en los tiempos de interaccién y que
las distribuciones de tiempos entre eventos tienen colas largas. Tradicionalmente, y en
particular en simulaciones numéricas con unidades de tiempo medidas en pasos Monte Carlo,
se supone que las interacciones suceden a un ritmo constante, en contra de las evidencias
gue se han mencionado. Por ello se hace necesario revisar estos modelos especificando
distribuciones de tiempos de interaccion que respondan a la realidad observada.



3. ¢Consenso por imitacion?: El modelo del votante

El modelo del votante es un modelo paradigmatico que proviene de la literatura matemética
[24] y que da una buena muestra de lo que puede aprenderse de modelos sencillos de
comportamiento social. En este modelo un conjunto de agentes en los nodos de una red
tienen dos opciones posibles (estados +1 y -1). En cada paso de la evolucién dinamica, un
agente, elegido al azar, copia el estado de uno de sus proximos vecinos en la red, también
elegido el azar. Esta interaccién responde al mecanismo de imitacién aleatoria del entorno
social, mecanismo bien conocido en el comportamiento adolescente y también, bajo el
nombre de comportamiento gregario, en el comportamiento de agentes financieros. Es obvio
gue esta dinamica tiene dos estados absorbentes equivalentes o de consenso, con todos los
agentes en uno de los estados +1 o0 -1. La pregunta es cuando y cémo uno de esos estados
de consenso se alcanza, o cuando, por el contrario, el sistema permanece en una situacion
en que ambos estados coexisten.

Una magnitud que parece natural para describir esta dinamica es el valor medio del numero
de agentes en uno de los estados. Sin embargo, dada la simetria del problema, ese valor
medio (calculado en la colectividad) es una cantidad global conservada en el tiempo y por
tanto sin informacioén dinamica. El proceso de ordenamiento del sistema viene descrito por
una cantidad local que es el nUmero medio <p> de enlaces entre agentes en estados distintos
(enlaces activos). Partiendo de unas condiciones iniciales aleatorias, la evolucion de <p> en el
tiempo hacia cero, indica que el sistema se esta ordenando. Ordenamiento significa aqui el
crecimiento de dominios locales de cada uno de los estados absorbentes (ver Fig. 2). En
redes regulares, el modelo del votante puede resolverse mediante una transformacion a un
problema de caminos aleatorios y se obtiene que en dimensiones espaciales d=1 y d=2 el
sistema se ordena como < p > ~t~Y2, < p > ~ (Int)~!, respectivamente’. Por el contrario
en d=3, <p > E. En este caso el sistema no se ordena y asintéticamente tiende a un

estado dinamico de coexistencia de agentes en estados +1 y -1, donde [ = &' es el tamafio
caracteristico del dominio en uno de los dos estados.

Fig 2a

Fig 2b

El mismo problema se ha analizado en redes complejas [25]. En particular se obtiene que
para una red de pequefio mundo la dindmica de imitacion del votante no ordena el sistema,
sino que conduce, como en la red regular en d=3, a un estado dinamico de coexistencia de
las opciones +1 y -1, cuya vida media diverge con el tamafio del sistema. Este resultado ha
sido calificado como contra-intuitivo pues parece que los enlaces a larga distancia propios de
estas redes, debieran ser un instrumento que favoreciera alcanzar el consenso, en lugar de
impedir el ordenamiento que se da en una red regular de d=2. El mismo estado asintético de
coexistencia de las opciones +1 y -1 se da en las redes de escala libre. De hecho el estudio

Nos referimos aqui y en lo que sigue al comportamiento en el limite de sistemas grandes N — co. En sistemas
finitos el sistema siempre llega al estado absorbente en un tiempo que diverge con N, siendo N el nimero de
agentes.



tedrico de la dindmica del votante en las llamadas redes complejas no correlacionadas, que
incluyen distintos tipos de redes aleatorias y las redes de escala libre de Barabasi-Albert[21],
establece que para todas ellas el valor asintético de <p> es una cantidad &(<k>) que solo
depende del valor medio del nimero de enlaces k de un nodo de la red [26]. Este resultado de
nuevo desafia la intuicion o sentido comun: Una dinamica de interaccion de imitacion aleatoria
resulta insensible a caracteristicas topoldgicas de la red como la existencia de hubs. Esa
dindmica conduce al mismo estado asintético para una red de escala libre y una red con una
distribucion de Poisson del nimero de enlaces si tienen el mismo valor de <k>. ¢Cual es
pues la caracteristica importante de una red de interacciones para una dinamica de imitacién?
Resulta ser la dimensionalidad efectiva de la red. Las redes complejas mencionadas pueden
clasificarse como de dimensionalidad infinita, puesto que la distancia media entre nodos,
medida en nimero de enlaces, no escala como una potencia del nimero de nodos N. Para
estas redes observamos el mismo comportamiento cualitativo que para redes regulares de
dimensionalidad superior a la critica (d>2). Por otra parte, se puede construir una red (SSF)
de escala libre, es decir con presencia de hubs descritos por una distribuciéon de grado que
siga una ley de potencias, pero con una dimensionalidad efectiva d=1. Esa dimensionalidad
efectiva proviene de que la distancia media entre nodos va como L~N<%,d = 1. Como puede
verse en Fig. 3, los resultados para la dindmica del modelo del votante son los mismos en
esta red SSF que en una cadena regular d=1.

Fig 3a

Fig 3b

Por dltimo hay que indicar que los resultados anteriores para el modelo del votante, se siguen
en gran medida de simulaciones numéricas en que los agentes interaccionan, en promedio, a
intervalos regulares de tiempos. Resultados cualitativamente distintos aparecen en otros
casos [27]. Por ejemplo, si la distribucion de tiempos de interaccion para un agente, tomando
el origen de tiempo en el dltimo cambio de estado de ese agente, sigue una ley de potencias,
la dinamica del votante ordena el sistema en las redes no correlacionadas. No sélo este
resultado es el opuesto al descrito anteriormente, sino que ademas el tiempo medio para
alcanzar el consenso resulta ser una cantidad no bien definida, porque la varianza de la
distribucion de tiempos de consenso es una cantidad divergente.

En resumen, el analisis de un modelo simple de dinamica de imitacion ilustra como la intuicién
sociolégica puede no ser una buena guia para alcanzar conclusiones [28], e ilustra también
como identificar elemento relevantes (dimensionalidad) o no relevantes y qué preguntas
pueden o no estar bien definidas (tiempo para alcanzar consenso).

4. Modelo de Axelrod: Transicién globalizacion-polarizacién cultural. Coevolucion

Axelrod [29] es un investigador de ciencias politicas que abordé la cuestion de la persistencia
de la diversidad cultural planteando la siguiente pregunta: Si cuando las personas
interaccionan y se relacionan tienden a hacerse mas parecidas en sus creencias, actitudes y



comportamientos, ¢ por qué no desaparecen con el tiempo las diferencias culturales? Para
responder a esta pregunta introdujo un modelo que permite explorar los mecanismos de
competicion entre la globalizacion y la persistencia de la diversidad cultural (polarizacion o
multiculturalidad). La cultura se define como un conjunto de rasgos individuales que pueden
cambiar mediante la interaccion social, de forma por ej. que la lengua o religion son atributos
culturales, pero la raza no lo es. El estado de cada agente esta caracterizado por F rasgos o
atributos culturales, cada uno de los cuales puede tomar g valores discretos. Estos valores no
tienen significado numeérico sino que indican opciones para un rasgo cultural. En el modelo
existen pues g~ posibles culturas equivalentes.

El mecanismo de interaccion del modelo esta basado en dos principios: El principio de
homofilia por el que la interaccion es mas probable entre agentes parecidos. Este principio se
implementa dando una probabilidad de interaccion entre dos agentes proporcional al nimero
de rasgos culturales en los que ya coinciden. El segundo es un principio de influencia social
gue indica que la interaccién social favorece la similitud cultural. El principio se implementa
con una regla tal que el resultado de la interaccion entre dos agentes es que pasan a coincidir
en un rasgo cultural en el que no coincidian antes de la interaccion.

La conclusién fundamental de Axelrod, basada en sus propias simulaciones numéricas en una
red regular d=2 de interacciones, fue que la combinacion de esos dos principios es capaz de
producir y sostener un estado de diversidad cultural (polarizacion), en lugar de llevar el
sistema a uno de los q" estados posibles de globalizacién cultural. La idea importante que
ilustra el modelo es que un mecanismo de convergencia local (los agentes se hacen més
parecidos por interaccion) puede generar una polarizacion global como fenémeno colectivo.
Un estudio fisico estadistico mas detallado de este modelo considera como pardmetro de
orden el tamafio normalizado promedio del mayor dominio de agentes vecinos entre si en la
red y que estén en el mismo estado cultural [30,31]. Se obtiene que existe una transicion
orden-desorden de primer orden para un valor g. del nUmero de opciones en cada rasgo
cultural (Fig. 4). La transicion es entre un estado de globalizacion cultural < S, >/N~1 para
g < gca un estado multicultural < S,,,, >/N~0 para q > q.. Por tanto, es cierto que los dos
principios de Axelrod permiten explicar la persistencia de la multiculturalidad, pero sélo
cuando el numero de opciones culturales en cada rasgo esta por encima de un valor critico.

El modelo de Axelrod es un buen banco de pruebas para el importante concepto de co-
evolucion en la dindmica social: Cuando en la literatura se habla de dinamica de redes
complejas, se suele entender o bien la dinamica de la formacion de la red, o bien la dinAmica
sobre la red. En el primer caso se considera de hecho un proceso de como los agentes en el
uso de su libre albedrio y con sus acciones y elecciones individuales crean una estructura
social (la red). En el segundo caso la red esta dada, y los agentes constrefiidos por quienes
son sus vecinos en la red, con los que pueden interaccionar, pueden cambiar sus estados.
Puede decirse en términos simplistas que el primer caso corresponde a una visién social
desde una politica de derechas y la segunda desde una politica de izquierdas. Existe una
tercera alternativa de co-evolucion [32] de la red y el estado de los agentes, de manera que
ambos evolucionan en escalas de tiempos comparables: las circunstancias hacen a los
hombres tanto como los hombres crean las circunstancias. Esta alternativa forma parte de lo
qgue el sociélogo M. Macy [33] indic6 como una nueva agenda de investigacion en que la
estructura de la red social deja de ser un dato para convertirse en una variable y en que debe
explorarse como la estructura o red social evoluciona en tdndem con el fenédmeno colectivo



gque esa estructura o red hace posible. El concepto de co-evolucion permite incorporar una
caracteristica especial de los fendmenos emergentes sociales y es que, a diferencia de
fendmenos emergentes en otros sistemas, los humanos reconocemos la estructura global
emergente y reaccionamos modificAndola.

En el modelo de Axelrod en una red fija, cuando se llega a un estado de polarizacion cultural
es porque se forman paredes fijas entre dominios culturales. Los agentes que definen esas
paredes tienen vecinos en la red que no comparten ningun rasgo cultural, de modo que no
interaccionan con ellos y la dindmica se congela. Es entonces natural incluir en el modelo un
proceso co-evolutivo en el que tras actualizar el estado de un agente i, si este no comparte
ningan rasgo cultural con uno de sus vecinos j en la red, se rompe el enlace entre iy j, y se
establece un nuevo enlace de forma aleatoria entre i y otro nodo cualquiera de la red: El
agente i utiliza su capacidad finita de relaciéon (nimero de enlaces) para buscar otro agente
similar a él con quien establecer un enlace social. Esta forma de coevolucion dinamica
equivale a una nueva especificacion del principio de homofilia [34]. La consecuencia de esta
dindmica co-evolutiva, tomando como condicién inicial una red aleatoria, es la existencia de
dos transiciones que ocurren para distintos valores del parametro q (Fig. 5). La primera es
una transicién de fragmentacién en que se pasa de una red en un estado de globalizacién
cultural en el que todos los agentes estan conectados, a un estado congelado dinamicamente
con una red fragmentada en varias subredes. En cada una de las subredes el estado es de
globalizacién cultural, pero globalmente el sistema esta culturalmente polarizado. A diferencia
de lo que sucede en redes fijas, este estado de polarizacion cultural es estable y resistente
frente a la deriva cultural (ruido en la forma de cambios espontaneos de algin rasgo cultural).
La segunda transicion ocurre para valores mas altos de q, y es una transicion de
recombinacion, que lleva del estado de red fragmentada a una configuracion dindmica
frustrada en que esencialmente todos los agentes estan conectados, pero con enlaces que
cambian constantemente en la biusqueda de vecinos en la red que compartan algin rasgo
cultural [34].

Fig 5

El modelo de Axelrod también permite estudiar algunos principios basicos de la competicién
entre los fendbmenos colectivos auto-organizados y los efectos externos como la propaganda
o los mensajes de los medios de comunicacion. Hay dos resultados que merecen sefialarse.
El primero es que los mensajes externos fuertes no producen homogeneizacién cultural, sino
gue por el contrario conducen a la polarizaciéon social al llevar a situaciones en que no existe
interaccion entre agentes que tengan una coincidencia parcial en sus opciones culturales. La
propaganda sutil es mas eficiente al aprovechar esas interacciones entre agentes no
polarizados. El segundo resultado es que un grupo social puede converger a un estado de
globalizacién cultural distinto al que indica un mensaje externo o propaganda. Esto es posible
siempre y cuando la red de interaccion social contenga enlaces de largo alcance, como
sucede en las redes de pequefio mundo [35,36].



5. Algunos desafios fundamentales.

Existe una serie de cuestiones fundamentales que permanecen como desafios en la
modelizacién de sistemas complejos y comportamientos colectivos que son especialmente
importantes en el estudio de sistemas sociales. Entre ellos se pueden mencionar los

siguientes:

Conexion micro-macro. Eleccién de variables: La conexion micro-macro esta en la base de la
Fisica Estadistica. Hay situaciones en que existen metodologias bien establecidas de eleccion
de variables apropiadas para describir un fendmeno colectivo. Ejemplos de estas
metodologias son la conexién entre la escala atébmica y la descripcién hidrodinamica que se
ha utilizado con gran éxito, por ejemplo, en la modelizacién del trafico [37]. Otros ejemplos
son el concepto de pardmetro de orden asociado a cambios de simetrias en transiciones de
fase, asi como la metodologia del Grupo de Renormalizacion en el estudio de fendbmenos
criticos. Esa metodologia permite, de una forma bien definida matematicamente, distinguir
entre variables relevantes e irrelevantes y establecer una formulacion precisa del concepto de
universalidad. Igualmente, la teoria de la variedad central [38] permite identificar la variable
relevante que describe un sistema cerca de un punto de inestabilidad y deducir su ecuacion
dindmica (ecuacion de amplitud) a través de un analisis de escalas mdultiples de tiempo.
Algunas de estas metodologias aparecen en contextos distintos con un grado distinto de
formalizacion matematica, pero con el mismo contenido basico, como sucede con la
deduccién de ecuaciones de amplitud y el principio de esclavizacién de la Sinergética [39]. A
pesar de estos ejemplos, continla el desafio de establecer una metodologia general y un
protocolo de elecciéon de variables para la descripcion de sistemas complejos y que en
particular sea utilizable para fenémenos colectivos sociales. Se necesita una eleccion de
variables que no obedezca a la simple intuicion o a la variable de interés finalista: Muchos
modelos de mercados financieros consideran que toda la informacion relevante esti
contenida en los precios y no consideran otras variables, pero ¢es esa la Unica variable
relevante?. Analogamente, en modelos de formacién de opinion la variable elegida
normalmente es la proporcién de la poblacion con un determinada opinién, pero es muy
posible que esta no sea la variable relevante apropiada, sino algo a extraer a posteriori, de
igual manera que la magnitud observada directamente en una inestabilidad fisica no coincide

con la variable para la que escribimos una ecuacién de amplitud.

Modelizacién del “significado”. En la modelizacién de algunos fendmenos colectivos sociales
es obvio que hay que tener en cuenta ingredientes que no existen en los modelos fisicos de

interaccion entre particulas. Entre estos ingredientes estan la heterogeneidad de los agentes,



la llamada emergencia de segundo orden y las interacciones estratégicas y las expectativas
de los agentes. Estos aspectos tienen un marco bien definido de modelizacion. La
heterogeneidad se implementa con distribuciones de probabilidad. La llamada emergencia de
segundo orden se refiere al hecho de que los humanos reconocemos y reaccionamos a las
estructuras globales que emergen redefiniendo los procesos de interaccion en el nivel micro.
Estos procesos tienen su marco en los modelos de coevolucién descritos anteriormente. Por
otra parte la teoria de juegos proporciona el marco adecuado de modelizacion de
interacciones estratégicas. Otro ingrediente diferenciador de las interacciones sociales es el
concepto de significado: Lo que determina la accion del individuo no son los hechos obijetivos
sino la percepcion distinta que cada uno tiene de ellos. En palabras del escritor Gabriel
Garcia-Marquez: La vida no es lo que uno vivié, sino lo que uno recuerda y como lo recuerda
para contarla. Los discursos politicos cotidianos ponen de manifiesto la importancia del
significado: Se incide no tanto sobre el hecho como sobre las distintas interpretaciones que
pueden darse del mismo. Carecemos de un marco adecuado para la implementacion del
significado en los modelos de interaccién entre agentes comunmente utilizados para describir

fenémenos colectivos sociales.

Mas alla de la emergencia del comportamiento colectivo simple: El comportamiento colectivo
simple es una propiedad emergente en un agregado de unidades en interaccibn que no
puede ser entendido como una extrapolacion de las propiedades de esas unidades. Este es
por ejemplo el caso de las transiciones de fase en sistemas fisicos. Existen conceptos y
teorias bien establecidas, como la rotura de simetria [40], para entender estos fenGmenos.
Otros ejemplos de comportamiento colectivo simple son la formacion de bandadas [41] o los
mencionados anteriormente [8-10]. Pero ya en su trabajo pionero de 1972 Anderson
identificaba que la siguiente etapa debiera ser entender la formacion de jerarquias o de
especializacion de funcion, o ambas [40]. Se trata de construir un marco conceptual apropiado
para describir los fendmenos colectivos emergentes que dan lugar a jerarquias y estructuras
en muchos niveles y funcionalidades, como lo son las organizaciones e instituciones en los

sistemas sociales.

Mas alla de las correlaciones: la busqueda de las relaciones causa-efecto. Muchos estudios
de fendmenos colectivos en sistemas complejos se han basado tradicionalmente en andlisis
puramente estadisticos. La observacion en este tipo de sistemas constata correlaciones de
diversos tipos. A veces estas correlaciones se presentan como si fueran algun tipo de leyes
de la naturaleza que deben reproducirse en modelos ad-hoc. Un desafio que es urgente
abordar es ir mas alla del conocimiento proporcionado por esas correlaciones y ser capaz de

establecer implicaciones causa-efecto. Esta es una cuestion general en el analisis de datos y



no es nueva, estando en la base de la inferencia estadistica y habiendo aparecido ya hace
tiempo, por ejemplo, en la literatura econémica [42]. No obstante, seguimos sin disponer de
una solucion satisfactoria a esta cuestion. Por una parte necesitamos ser capaces de
identificar mecanismos que aislados e implementados en modelos sencillos permitan
investigar las consecuencias de los mismos, y por otra precisamos nuevos enfoques en la
recogida y andlisis de datos, aspecto especialmente importante en el contexto de los

fendmenos sociales.

Ciencia de datos: La ciencia empirica esta basada en el andlisis de datos y construccion de
modelos que los reproduzcan. Los nuevos desarrollos de la Tecnologias de la Informacion y
las Comunicaciones hacen posible disponer de enormes cantidades de datos para investigar.
Esto es particularmente cierto en el campo de las interacciones sociales donde se ha pasado
de datos basados en encuestas a disponer de datos de interaccion on-line que involucran a
cientos de millones de personas. Existen mas datos recogidos en los Ultimos 1.2 afios sobre
actividades socioeconomicas que de toda la historia previa de la humanidad [43]. El desafio
de la nueva “ciencia de datos” [44] es el como extraer informacion agregada y relevante
desde la gran cantidad de datos existentes y, mas importante alin, como extraer conocimiento
de esa informacion. Existe en la actualidad una linea de investigacion social guiada por datos
de gran éxito y relevancia. No obstante, la siguiente frontera es la produccién de datos que
respondan a una pregunta determinada. Esto implica un cambio desde la modelizacion guiada
por datos a la produccién masiva de datos guiada por la pregunta. Esto esta en linea con la
tradicion de experimentacion en fisica para comprobar predicciones teéricas: La verdadera
validacién de modelos, en contraposicion a modelos que ajusten datos en bruto, requiere la
comparacion de las predicciones de un modelo con datos obtenidos en las condiciones e
hipétesis del modelo. Experimentos de este tipo pueden disefiarse en entornos virtuales, pero
en la misma linea conceptual estan los experimentos controlados de comportamiento social

con numeros mas reducidos de individuos participantes [46].

Una cuestion de distinta naturaleza y con implicaciones éticas importantes es el acceso de los
investigadores a las bases de datos existentes y la propiedad de los mismos [47], como es el
caso de los datos de mercados financieros, transacciones de tarjetas de crédito o datos de
telefonia mévil. Sin entrar en otros aspectos, uno de los puntos esenciales del conocimiento
cientifico aceptado universalmente es la reproducibilidad. Por ello, resultados y conclusiones
basados en andlisis de datos sélo accesibles a los autores de un estudio y no reproducibles

por otros investigadores, son de validez muy discutible desde la praxis cientifica.



6. Perspectiva de futuro

Desde la perspectiva de este autor, el estudio de los fendmenos colectivos sociales
evoluciona actualmente en dos direcciones entrelazadas. Una, como se ha discutido antes,
viene dada por la disponibilidad de una enorme cantidad de datos provenientes en gran
medida de la huella digital que dejan actividades como comunicaciones por teléfono movil o
correo electrénico, navegacién por internet, redes sociales online, transacciones de tarjetas
de crédito, uso de tarjetas inteligentes de transporte, etc. Un precedente en este campo es el

andlisis de los correos electronicos internos de una Universidad espafiola [48].

La otra direccion se refiere a las nuevas formas de interaccion social mediatizadas por las
nuevas tecnologias. Ello da lugar a un campo cientifico emergente en la encrucijada de las
Ciencias de la Complejidad, Ciencias Sociales y Tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones que focaliza en el estudio de los llamados sistemas socio-técnicos. La
pregunta es ¢,Qué sucede en la sociedad cuando aparecen nuevas formas de comunicacién?
Las formas de interaccién social y comportamiento social cambian drasticamente. Por
ejemplo, la vecindad deja de ser un factor determinante en la comunicacion personal. Pero
por otra parte el uso social de las tecnologias, las modifica y da lugar a nuevas formas de
tecnologia. Por ej. la WWW no fue disefiada para el propésito que hoy se usa
mayoritariamente. El concepto de sistemas socio-técnicos se refiere a esa interacciéon
bidireccional entre tecnologia y comportamiento social, y se remonta al estudio de esa
relacion en la adopcion y efectos de nuevas técnicas en la mineria del carbéon [49]. El estudio
de estos sistemas abarca las caracteristicas sociales de las redes online [50] y de telefonia
movil [51], pero también las llamadas ciudades inteligentes [52] o el trafico autoorganizado en
gue los conductores no reciben informacién centralizada desde una oficina de control, sino
que comunican entre ellos en una red de comunicacién social para redifinir su itinerario. El
tema de los bienes publicos asociado a cuestiones como la gestién del agua o la energia
también merece reconsideracion desde esta perspectiva. Se pretende entender cual es el
comportamiento colectivo social cuando se recibe informacion a nivel individual de la situacion
instantanea de uno de esos bienes y de las consecuencias globales de la accion individual.
Las llamadas redes inteligentes de energia estdn disefiadas de forma que decisiones
centralizadas pueden tomarse a partir de datos recogidos mediante un gran numero de
sensores distribuidos. La perspectiva futura es introducir en ese disefio el comportamiento
adaptativo de los usuarios cuando la informacion es accesible y compartida por los propios

usuarios.



Por ultimo, en este contexto de gran disponibilidad de datos, gran cantidad de informacion y
de sistemas socio-técnicos merece citarse el problema de la agregacién de informacion vy el
aprendizaje social [53]: Las decisiones colectivas que condicionan el futuro social dependen
de la capacidad colectiva de gestionar esa informacién y aprender de ella. En una parte éste
es el problema ya mencionado de la ciencia de datos, pero en otra parte es un problema
ligado al fendmeno colectivo de difusibn de informacion y formacion de opinién, con
ingredientes esencialmente sociales, como los incentivos y la confianza. En el nuevo sistema
socio-técnico que es la sociedad actual, el recurso escaso ya no es la informacion, sino la
atencion. La Economia de la atencion [54] se refiere precisamente al uso eficiente (¢ eficiente
para quién?) del ancho de banda limitado de cada individuo en su seleccion de informacion.
La conclusion por tanto puede ser, ¢Quién va a leer este articulo, qué informacion relevante
va a extraer del mismo, si la hay, y qué influencia tiene sobre el conocimiento colectivo que

pueden aportar los fisicos a la investigacion sobre los fenébmenos colectivos sociales?
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FIGURAS

Fig. 1: Concentracion social.



Fig. 2a: Instantdneas de la evolucion temporal del modelo del votante en una red cuadrada
regular de 256x256 agentes. Los dos colores corresponden a las dos opciones individuales.
Se observa el crecimiento de dominios de cada una de las dos opciones por un mecanismo
estocastico en la interfase de los dominios (ruido interfacial). Simulaciones interactivas de
este y otros modelos sociales estan disponibles en

http://ifisc.uib-csic.es/research/research _complex.php

Fig 2b: Evolucién del valor medio de enlaces activos <p> (t) para el modelo del votante en una
red cuadrada regular. Para un niumero de agentes suficientemente grande el sistema se
ordena con una ley logaritmica.
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Fig 3a: Estrucutra de una red SSF con una dimensionalidad efectiva d=1 y con la presencia
de hubs.
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Fig 3b: Evolucion del valor medio de enlaces activos <p> (t) para el modelo del votante en una
cadena regular unidimensional y en una red SSF, amaas con un nimero medio de enlaces
por nodo <k>=8. Las dos redes se ordenan de forma cuantitativamente idéntica.



Fig. 4 Transicion de primer orden globalizacién-polarizacién en el modelo de Axelrod en una
red regular cuadrada para dos tamafios del sistema. Los colores de las instantaneas de
simulacion indican distintos estados culturales individuales.



Fig 5. Transiciones de fragmentacion (entre a) y b)) y de recombinacién (entre b) y c)) para un modelo de Axelrod (F=3) coevolutivo
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