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Introducción
En las últimas décadas, la ciencia ha dado pasos de gigante 
a la hora de describir y entender los diferentes procesos bio-
químicos que dan lugar a organismos tan complejos como 
el ser humano [1]. Con el desarrollo de la Biología Celular 
y Molecular y la Informática hoy en día somos capaces de 
manipular el genoma o identificar las causas de muchas en-
fermedades genéticas [2]. En este artículo, sin embargo, no 
discutiremos cómo la Física ha contribuido a estos campos, 
sino que nos centraremos en otro aspecto que tiene que ver 
con el ser humano: las leyes que rigen su comportamiento 
no como sistema aislado, sino cuando interactúa con sus 
semejantes. En particular, la Física ha desarrollado desde 
hace décadas numerosas técnicas para el estudio de siste-
mas de muchos cuerpos [3]. Es por tanto natural pensar que 
esas mismas técnicas puedan ser usadas para el estudio de 
sistemas sociales formados por muchos individuos, siguien-
do el espíritu de la Física Estadística cuando estudia un gas 
formado por muchas moléculas que interactúan entre sí. La 
pregunta entonces es: ¿es posible desarrollar una teoría que 
describa el comportamiento humano y su comportamien-
to colectivo asociado? Tal y como argumentaremos en esta 
contribución, la respuesta es que, desde una perspectiva so-
cial, el comportamiento humano es un misterio que todavía 
tenemos que revelar.

Aunque parezca lo contrario, esta cuestión ha pasado a 
ser de interés para los físicos y otros científicos que tradicio-
nalmente se han ocupado del estudio de las leyes naturales 
desde hace sólo unas pocas décadas [4]. Y es que la respuesta 
no es trivial por diversas razones. En primer lugar, tal y como 
argumentaremos en este artículo, no conocemos las leyes que 
describen el comportamiento humano. En segundo lugar, el 
ser humano es heterogéneo por naturaleza, o sea, no somos 
como las moléculas de un gas ideal. Esta heterogeneidad, 
si bien nos distingue a unos de los otros, también se diluye 
cuando alcanzamos acuerdos o consensos respecto a un de-
terminado problema, por lo que podemos decir que tampoco 
somos seres rígidos en nuestras posiciones, o sea, el compor-
tamiento colectivo de una parte del (o de todo el) sistema, re-
sulta de la interacción entre sus componentes (individuos en 
este caso). ¿Cuándo se alcanza tal consenso? ¿De qué depende 
que se alcance? ¿Podemos anticipar el resultado de procesos 

colectivos sociales, como la formación, el crecimiento y la 
estabilización de grandes movimientos sociales o la adopción 
de determinados productos u opiniones? Todas estas pregun-
tas no tienen una respuesta clara en la actualidad.

Adicionalmente, aunque existen muchos modelos pro-
pios de la Física que se han aplicado al estudio de problemas 
de las ciencias sociales [4] (y de ahí el término sociofísica), 
muchas de las técnicas que tradicionalmente usamos para 
el estudio de sistemas naturales de muchos cuerpos fallan 
cuando se aplican a sistemas sociales. Un ejemplo son las 
teorías de campo medio, simplemente porque cada vez está 
más claro que el “individuo promedio” no existe [5]. A esto 
nos referiremos cuando estudiemos la estructura y dinámi-
ca de redes sociales online, donde mostraremos que existe 
un alto grado de heterogeneidad tanto en las características 
estructurales de la red que define la interacción entre indi-
viduos como en la dinámica de difusión de información a 
través de estas redes.

Finalmente, ya en las conclusiones, discutimos breve-
mente nuestro particular punto de vista sobre cuáles son los 
próximos retos y cómo éstos deberían ser abordados, insis-
tiendo en el hecho de que creemos que a través del estudio 
de sistemas sociales de muchos individuos podemos apren-
der “nueva física”, especialmente, aquella relacionada con la 
caracterización de sistemas que están inherentemente fuera 
del equilibrio [6].

La cooperación en sociedades humanas
Una característica esencial de muchas especies biológicas es 
su capacidad de cooperar y, fruto de esa cooperación, cons-
truir comunidades; ejemplos de ello son el comportamien-
to gregario o las relaciones mutualistas. No obstante, en la 
mayoría de los entornos, la cooperación no se ve favorecida: 
un organismo al cooperar gasta unos recursos que puede 
necesitar para subsistir, mientras que el agente egoísta sale 
beneficiado arriesgando menos su supervivencia. Desde una 
perspectiva evolutiva, este argumento conlleva una progresi-
va disminución de los individuos cooperadores, para termi-
nar con poblaciones formadas exclusivamente por individuos 
egoístas. Como respuesta a este interrogante evolutivo, ya 
planteado por Charles Darwin, se han ido postulando di-
ferentes mecanismos promotores de la cooperación. Entre 
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ellos, el más reseñable es la selección de parentesco, 
introducida por R. A. Fisher y J. B. S. Haldane hace 
casi un siglo y formalizada por William Hamilton 
[7], que explica el sacrificio de individuos en be-
neficio de otros con los que comparten una alta 
proporción de genes altruistas.

En el caso del ser humano, la capacidad de coo-
peración es mucho mayor que en cualquier otra 
especie, lo que nos ha permitido construir comuni-
dades a diferentes escalas y grados de complejidad. 
No obstante, la mayoría de estas comunidades se 
establecen entre individuos sin relación familiar, 
y los comportamientos cooperativos necesarios no 
pueden explicarse mediante la selección de paren-
tesco, por lo que se han ido proponiendo diferen-
tes alternativas en los últimos treinta años. Por un 
lado, la reciprocidad directa, propuesta por Robert 
Trivers [8], se basa en el beneficio que obtienen al 
cooperar dos personas cuando interaccionan en-
tre ellas repetidas veces. Sin embargo, en muchas 
ocasiones los comportamientos cooperativos y al-
truistas surgen entre personas que probablemente 
no vuelvan a tener otro contacto, con lo que vol-
vemos a carecer de una respuesta única para esta 
conducta. Según el mecanismo de reciprocidad de 
red propuesto por Robert Alxerod en 1983 [9] y 
formalizado posteriormente por Martin A. Nowak 
y Lord Robert M. May [10], cuando la población 
está dotada de una estructura de manera que cada 
individuo interacciona sólo en un entorno redu-
cido, la cooperación puede verse favorecida por 
agrupaciones de elementos cooperadores que se 
ayuden mutuamente, consiguiendo una ventaja 
evolutiva frente a los egoístas. La metodología 
teórica que se ha usado con más frecuencia para 
analizar estas propuestas consiste en implementar 
en diferentes topologías de red [11] los procesos de 
toma de decisiones propios de la teoría evolutiva 
de juegos [12]. Este método ha resultado ser muy 
fructífero, mostrando cómo, para algunas diná-
micas evolutivas, la estructura subyacente podría 
favorecer la cooperación a través de la reciproci-
dad de red.

Entre los diferentes modelos tomados de la teo-
ría evolutiva de juegos para estudiar la dinámica 
de la cooperación, el dilema del prisionero se ha 
convertido en un paradigma, estando en el centro 
de la mayoría de los trabajos. Planteado original-
mente en 1950 por Anatol Rapoport y Albert M. 
Chammah en un contexto geoestratégico [13], y 
formalizado posteriormente por Albert W. Tucker, 
el dilema del prisionero abstrae matemáticamente 
el problema de la cooperación sobre la base del 
beneficio mutuo que reporta cooperar frente al 
provecho individual que proporciona la acción 
egoísta. Formalmente se define como un juego 
simétrico de suma no nula para dos jugadores 
que disponen de dos posibles acciones: cooperar 
o no hacerlo. Los dos jugadores deben decidir su 
acción de manera síncrona, esto es, sin conocer 

de antemano la acción de su adversario. Si ambos 
cooperan, cada uno de ellos recibe un beneficio 
b-c, donde c representa el coste inherente a la ac-
ción cooperativa. Por contra, si ninguno de los dos 
coopera, no obtienen beneficio alguno, pero tam-
poco les supone coste. Por último, si uno coopera 
y el otro no, este último obtiene un beneficio b, 
mientras que el cooperador paga un coste c; esto 
es, obtiene un beneficio negativo. El dilema surge 
cuando un jugador debe decidir su acción pues-
to que, independientemente de la elección del 
oponente, su beneficio individual es mayor si no 
coopera, pero la ganancia total es mayor cuando 
ambos deciden cooperar.

En el estudio anteriormente mencionado, Mar-
tin A. Nowak y Robert M. May encontraron que, 
cuando los jugadores de una población se ubican 
en los nodos de una red cuadrada y juegan un dile-
ma del prisionero con todos sus vecinos, imitando 
en el siguiente turno la acción del vecino con ma-
yor beneficio, la cooperación se localiza en grupos 
de agentes cooperadores conectados entre sí, de 
manera que los vínculos les reportan altos bene-
ficios y, por tanto, resistencia a la invasión: o sea, 
el mecanismo de reciprocidad de red garantiza la 
supervivencia de los cooperadores. El modelo pro-
puesto por Nowak y May ha sido reproducido, tan-
to analítica como numéricamente, con múltiples 
variaciones. En 2005, Francisco C. Santos y Jorge 
M. Pacheco [14] implementaron el modelo en un 
tipo de redes que reproducen ciertas caracterís-
ticas de las relaciones sociales: las redes libres de 
escala. Estas redes, que no sólo se encuentran en el 
ámbito humano sino en muchos otros escenarios, 
se caracterizan por una distribución de la conecti-
vidad de acuerdo a una ley de potencias, de mane-
ra que, mientras que la mayoría de los nodos están 
conectados a pocos vecinos, unos pocos nodos  
—llamados centros o hubs— cuentan con muchos 
enlaces [11]. Pacheco y Santos encontraron que las 
redes libres de escala presentan un elevado nivel 
de cooperación incluso en condiciones relativa-
mente hostiles, esto es, cuando las acciones coo-
perativas están penalizadas con un elevado coste. 
Posteriores estudios han ido mostrando como la 
topología de la red de contactos tiene una fuerte 
influencia en el nivel de cooperación.

Una pregunta inevitable es si los modelos ante-
riores se ajustan al comportamiento humano. El 
principal problema radica en su hipótesis inicial: 
la manera en la que las personas actualizan su ac-
ción, esto es, las estrategias. A falta de una base 
experimental, en los modelos teóricos hasta hace 
un lustro las estrategias de los agentes tomaban 
como referencia los beneficios. En 2012 se realizó 
un experimento a gran escala sobre dos grupos de 
604 y 625 voluntarios conectados respectivamente 
en los nodos de una red cuadrada y otra heterogé-
nea [15] (véase figura 1). El principal resultado de 
este experimento fue que no hay influencia alguna 
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de la red de contactos en el nivel de cooperación, 
lo cual a su vez abre nuevas vías de investigación 
en busca de mecanismos promotores de la coo-
peración entre personas, como el análisis de las 
redes dinámicas para modelar su capacidad auto-
organizativa. Además, mostró que, cuando se tra-
ta de humanos, los supuestos teóricos que dieron 
lugar a la afirmación de que la reciprocidad de red 
podría explicar el alto nivel de cooperación en las 
sociedades humanas no se sostienen. Como dijo 
el gran físico Richard P. Feynman: “It doesn’t mat-
ter how beautiful your theory is, it doesn’t matter 
how smart you are. If it doesn’t agree with expe-
riment, it’s wrong”, o sea, tenemos que empezar 
desde el principio.

Comportamiento colectivo en grandes 
sistemas sociales
El desarrollo de las nuevas tecnologías de la infor-
mación y comunicación ha dado lugar a la apa-
rición de numerosas plataformas online: Twitter, 
Facebook o Google+ son ejemplos de la aparición 
de nuevas formas de comunicación e interacción 
en nuestra sociedad. Con cerca de 1.310 millones 
de usuarios activos al mes en el caso de Facebook 
o más de 645 millones en el caso de Twitter [16], 
estas tecnologías han permitido apartar las limi-
taciones geográficas y culturales presentes en el 
pasado en favor de un vínculo más inmediato (en 
muchos casos no personal) entre individuos y un 
acceso sencillo y rápido a la información. Por este 
motivo, una parte cada vez más importante en las 
relaciones sociales se da a través de Internet. Jun-
to con esta nueva forma de interacción social, las 
nuevas tecnologías ofrecen la valiosa posibilidad 
de acceder a un gran conjunto de datos de forma 
gratuita, que permiten el estudio de los sistemas 
sociales, tanto desde el punto de vista estructural 
—formación y evolución de redes de interacción, 
propiedades topológicas de los individuos dentro 
de su entorno más cercano, o propiedades globales 
del sistema— como desde el punto de vista diná-
mico —propagación de información o adopción 
de comportamientos determinados—. El gran 
interés y la disposición de la sociedad hacia estas 
nuevas formas de comunicación, y sobre todo su 
utilización de forma masiva para expresar ideas, 
sentimientos, para organizarse o llevar a cabo 
protestas, ha venido acompañado paralelamente 
de un gran interés científico por el estudio y ad-
quisición de datos de estas plataformas. Como 
consecuencia un gran número de investigadores 
de diferentes disciplinas —Física, Sociología, Inge-
niería Informática o Matemáticas— han centrado 
su atención no sólo en la adquisición y análisis de 
datos, sino también en el desarrollo de herramien-
tas teóricas para modelar la inherente complejidad 
de estos sistemas.

El estudio de la dinámica de difusión en redes 
sociales tiene una larga tradición en Sociología [17]. 

La mayoría de los estudios se han desarrollado a 
partir del concepto de exposición a la información: 
se asume que un determinado comportamiento, 
estado o idea se transmite en la población debido 
a la existencia de potenciales adopters —individuos 
que acogen y difunden el comportamiento— que 
están expuestos previamente al comportamiento 
de otros individuos a través su red de contactos 
más próximos. En este sentido, el proceso de con-
tagio, a diferencia del concepto de influencia so-
cial, es un proceso local, en el que no existe una 
exposición común de todos los individuos a una 
fuente externa, como pueden ser por ejemplo los 
medios de comunicación. Los distintos enfoques 
del problema del contagio, entre los que destacan 
los modelos threshold [18], modelos de propaga-
ción de epidemias [19] y modelos de difusión de 
rumores [20], se basan en un mecanismo común: 
un individuo en un estado inactivo decide adoptar 
un determinado comportamiento o idea en fun-
ción del número de contactos activos que ya lo han 
adoptado previamente. Mientras que en dinámicas 
de epidemias y de rumores, la decisión de adoptar 
el comportamiento se lleva a cabo con una proba-
bilidad p para cada contacto, en los modelos thres-
hold dicha decisión depende de una proporción 
crítica de contactos que ya han adoptado dicho 
comportamiento, de manera que un determinado 
agente lo adoptará únicamente si su número de 
contactos activos es superior a cierto umbral. Por 
otro lado, las redes que describen dicha estructura 
de contactos sociales eran desconocidas, o poco 
significativas por su tamaño, carencia que fue 
suplida frecuentemente mediante información 
geográfica o perfiles de actividad de los individuos 
bajo estudio [21], junto con el planteamiento de 
modelos y sus simulaciones numéricas.

Fig. 1. La estructura 
de la red de contac-
tos no influye en la 
cooperación humana. 
La gráfica inferior 
muestra la evolución 
de la cooperación ob-
servada en un reciente 
experimento [15] 
realizado sobre 1.229 
personas. 625 volun-
tarios fueron ubicados 
en los nodos de una 
red cuadrada, en la 
que todos ellos tenían 
cuatro vecinos (gráfica 
superior izquierda); 
los 604 restantes se 
ubicaron en una red 
heterogénea en la que 
el número de vecinos 
variaba de un sujeto a 
otro (gráfica superior 
derecha).
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Gracias a la cantidad de datos empíricos dispo-
nibles actualmente, se ha podido dar un paso hacia 
delante en el estudio de propagación de informa-
ción. Una cuestión de gran importancia en los 
procesos de difusión es el concepto de influencia. 
Éste ha sido estudiado y discutido en numerosos 
trabajos sin que se haya alcanzado un consenso en 
torno a su determinación cuantitativa. El objetivo 
es determinar si existe un conjunto de usuarios 
privilegiados capaces de producir grandes cascadas. 
Por ejemplo, se ha observado que altas conectivi-
dades (gran número de contactos) pueden ser una 
condición suficiente [22, 23], aunque no necesaria: 
gran conectividad es en numerosas situaciones si-
nónimo de éxito en la difusión de una idea, puesto 
que a mayor conectividad existe un número ma-
yor de potenciales adopters expuestos a ella. Sin 
embargo, también se observa que estos individuos 
caracterizados por altas conectividades —denomi-
nados hubs— actúan con igual frecuencia como 
cortafuegos en el proceso de difusión [23]. Es decir, 
no participan activamente transmitiendo la infor-
mación cuando ésta ha sido producida o iniciada 
por otro individuo. Junto con la existencia de hubs, 
se presume la existencia de otro tipo de individuos 
[22, 24, 25], irrelevantes en cuanto a alto número 
de conexiones, pero capaces de suplir esta caren-
cia con otras características, quizás topológicas o 
quizás de otra naturaleza, que los hacen capaces 
de producir grandes avalanchas de información.

Éstos se conocen como hidden influentials o 
influyentes ocultos. Ocultos en términos de conec-
tividad, influyentes en términos de visibilidad en 
la difusión. De hecho, las conectividades de es-
tos usuarios se encuentran bastante por debajo 
de los niveles máximos alcanzados en la red. Una 
manera de cuantificar esta afirmación consiste en 
introducir un factor multiplicativo, r, definido para 
un usuario como el cociente entre el número de 
individuos alcanzados en tiempo t2 dividido por el 
número de individuos alcanzados en t1, asumien-

do que el nodo en cuestión emitió su mensaje en 
t0. Si dicho factor es superior a la unidad, indica 
que el individuo ha sido capaz de ampliar de forma 
significativa el número de oyentes de su mensaje. 
Si, por el contrario, el factor multiplicativo es in-
ferior a la unidad, la cascada se irá frenando pro-
gresivamente hasta extinguirse. El panel izquierdo 
de la figura 2 muestra cómo los individuos con 
factor multiplicativo superior a la unidad (azul 
oscuro) presentan en su mayoría conectividades 
entre 102 y 103. Los agentes con factor menor o 
igual a la unidad se encuentran, sin embargo, en 
conectividades centradas en k = 102.

Por otro lado, se ha intentado determinar qué 
características poseen estos influyentes ocultos en 
términos de diferentes métricas. Por ejemplo, se 
ha observado que éstos ocupan posiciones desta-
cadas desde la perspectiva modular de la red. Apli-
cando algoritmos de detección de comunidades 
y clasificando a los individuos de acuerdo a sus 
valores de conectividad estandarizada —conecti-
vidad respecto al resto de individuos en su comu-
nidad— y participación —medida del grado en el 
que unen comunidades distintas— se ha observa-
do que individuos con alta participación son capa-
ces de producir grandes cascadas. El panel derecho 
de la figura 2 muestra este hecho: iniciadores con 
bajos valores de conectividad pero partición sufi-
cientemente alta (cuadrante inferior derecho) son 
capaces de involucrar a una fracción importante 
de individuos.

De todo lo anterior se deduce que hay una gran 
heterogeneidad tanto en las características de los 
usuarios como en su comportamiento. La identi-
ficación de aquellos que tienen un gran peso en la 
“viralidad” de la información que circula en la red 
es un problema abierto, de gran interés para las 
grandes compañías tecnológicas precisamente por 
su potencial práctico en casos como, por ejemplo, 
el diseño de campañas de marketing eficientes y 
económicas, o sea, el llamado marketing viral.

Fig. 2. Resultados del 
análisis del movi-
miento 15M. Panel iz-
quierdo: distribución 
de grado de iniciado-
res en función de su 
factor multiplicativo. 
Panel derecho: ta-
maño de las cascadas 
producidas (en color, 
tonos claros similares 
al amarillo indican 
cascadas grandes, 
tonos oscuros cerca-
nos al azul indican 
cascadas de pequeño 
tamaño) en función 
de la participación, 
p, del iniciador y su 
conectividad estanda-
rizada, Zk.
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Conclusiones
Como hemos visto en los dos ejemplos que aca-
bamos de discutir, la conclusión fundamental de 
todos estos estudios es que no conocemos todavía 
cuáles son las leyes básicas que rigen el comporta-
miento humano, ya sea en el mundo real como en 
el virtual (online). Además, creemos que hay una 
gran oportunidad en este campo para aplicar la 
metodología y el desarrollo conceptual de la Física. 
Por ejemplo, el estudio de fenómenos colectivos en 
sistemas sociales podría beneficiarse de conceptos 
tales como transiciones de fase, criticalidad, leyes 
de escala, o incluso, de la termodinámica (¿cuál es 
la temperatura de un sistema social?).

Además, los nuevos retos que plantean el es-
tudio de sistemas en los que un gran número 
de individuos interaccionan entre sí de manera 
dinámica, necesariamente tienen que ser abor-
dados con el método científico que nos es muy 
conocido, esto es, observar el mundo que nos ro-
dea, recopilar datos, y, en caso necesario, diseñar 
experimentos específicos. A través del análisis de 
estos datos, seguramente desarrollaremos nuevos 
conceptos y métodos que nos permitirán ensam-
blar las piezas del puzle. Más importante aún, a 
través de este ciclo de investigación, seguramente 
aprenderemos nueva Física, aquella que nos per-
mita describir sistemas fuera del equilibrio que 
involucren toma de decisiones, o sea, agentes que 
pueden cambiar su estado de manera dinámica en 
dependencia de su propia decisión y del entorno 
que ellos observan.
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