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El punto de partida del modelo de Watts y Strogatz es una red regular de una dimensión (un anillo) con un nú-
mero fijo de nodos n enlazados a sus k vecinos, y un número constante de vínculos. Posteriormente se reemplazan, 
con una probabilidad b, algunos vínculos de corto alcance —los enlaces con los vecinos— por vínculos de largo 
alcance —enlaces con nodos situados más allá del vecindario— (véase figuras 2, 3 y 4 generadas por el modelo de 
mundos pequeños de Wilensky (2005) en NetLogo). Mientras que las redes regulares que representan el planeta de 
Asimov tienen un valor b nulo (figura 2), las redes aleatorias que se corresponden con el mundo Solaria poseen un 
valor b de 1 (figura 4). Sin embargo, el modelo de Watts y Strogatz para mundos pequeños posee un valor b entre 0 
y 1: 0 < b < 1 (figura 3). Cuando b es cero, ningún vínculo es reemplazado y la red regular no se modifica; mientras 
que cuando b es 1, todos los vínculos son reemplazados y se genera una red aleatoria. El parámetro b puede ser, por 
tanto, interpretado como un índice la globalización de los vínculos de una red: b = 0 significa que todos los vínculos 
son locales, y, en el otro extremo, b = 1 quiere decir que todos los vínculos son globales.

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

 Fuente: elaboración propia (generado por el modelo de mundos pequeños en NetLogo de Wilensky 2005)

Figura 3. Red Watts-Strogatz (Mundo pequeño) (n = 20, k = 4) (b = 0,5; C = 22,5%; L = 2,189).	

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

 

Fuente: elaboración propia (generado por el modelo de mundos pequeños en NetLogo de Wilensky 2005)

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

Cabe preguntarse, por último, por qué las re-
des sociales, desde un punto de vista evolutivo, 
han adoptado dicha estructura y no la estructura 
regular o aleatoria. Se puede considerar la existen-
cia de dos fuerzas selectivas opuestas entre sí que 
pueden ser responsables de la propiedad de mundo 
pequeño: por una parte, la necesidad de que la in-
formación viaje rápidamente a través de la red, lo 
que presupone valores bajos de  

–
L; por otro lado, 

el alto coste de crear y mantener vínculos de larga 
distancia. Los mundos pequeños son capaces de 
solucionar ambos problemas porque son capaces 
de poseer altas velocidades en la transmisión de 
la información con relativamente pocos vínculos de 
larga distancia. Sin embargo, las redes regulares 
son bastante más lentas en la difusión de la infor-
mación por la carencia de vínculos de larga distan-
cia, y las redes aleatorias muy costosas por su alto 
número de vínculos de larga distancia.

LA ESTRUCTURA DE LIBRE ESCALA

Otra propiedad que presentan ciertos tipos de re-
des es la de libre escala (Barabási, 2002; Barabási y 
Albert, 1999; Barabási y Bonabeau, 2003). Se dice que 
una red es de libre escala cuando la función de distri-
bución del número de vínculos de los nodos de dicha 
red sigue una ley de potencias (power-law), p(k) = Ck–

g. En este tipo de redes existen pocos nodos (llamados 
hubs) que poseen relativamente muchos vínculos y 
numerosos nodos que tienen relativamente pocos vín-
culos. En dicha ley de potencias, la probabilidad, p(k), 
de que un nodo de la red elegido al azar esté conectado 
con k nodos es proporcional a k–g. El exponente de la 
potencia g es un parámetro cuyo valor depende del 
tipo específico de red, aunque para la mayoría de las 
redes se cumple que 2 < g < 3. C es una constante de 
proporcionalidad asociada a la normalización.

La denominación “libre escala” hace alusión 
no sólo a que la función de distribución permanece 
inalterable si cambiamos la escala de su variable 
independiente (la forma de la función se mantie-
ne, aunque la constante C cambia), sino también a 
que no existen valores característicos como en una 
distribución gaussiana —que está centrada en un 
valor concreto— o en una distribución exponencial 
—que decae a partir de cierto valor—. Existe evi-
dencia empírica de que bastantes redes sociales 
son mundos pequeños, pero quizás sólo algunas 
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son de libre escala. El modelo de Watts-Strogatz 
explica la característica de mundo pequeño de las 
redes, pero no la propiedad de libre escala. Sin em-
bargo, el modelo Barabási-Albert sí explica el rasgo 
de libre escala.

Muchas variables continuas asociadas a fe-
nómenos naturales, sociales o tecnológicos siguen 
una distribución normal o de Gauss. Por ejemplo, la 
altura de los individuos de una población se ajusta 
a una distribución normal que especifica la proba-
bilidad, p(i), de que un individuo elegido al azar 
tenga i unidades de altura. Sin embargo, el número 
de vínculos o grado de un nodo (la variable funda-

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

Muchas variables discretas asociadas a una 
amplia variedad de fenómenos siguen una distribu-
ción de Poisson (gráfico 3). Por ejemplo, el número 
de delitos violentos cometidos por día en una ciudad 
obedece a una distribución de Poisson que especifica 
la probabilidad, p(i), de que un día cualquiera elegi-
do al azar tenga un número i de delitos, siendo l la 
media de delitos cometidos al día. Sin embargo, la 
distribución de grado de una red no sigue una distri-
bución de Poisson, sino una ley de potencias (power 
law) (gráficos 4 y 5).

Gráfico 3. Distribuciones de Poisson. 

Fuente: elaboración propia

Gráfico 4. Ley de potencias.

Fuente: elaboración propia
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Gráfico 5. Ley de potencias en una gráfica log-log

Fuente: elaborada a partir de http://atalaya.blogalia.com/historias/22146

Esta distribución estadística, que sigue una 
ley de potencias, es frecuente no sólo en las redes 
de libre escala, sino también en otros órdenes de 
cosas. El economista Wilfredo Pareto, por ejemplo, 
analizando la distribución de la riqueza, observó 
que 20% de la población acapara el 80% de la 
riqueza, y, sin embargo, el 80% de la población 
posee el 20% de la riqueza (regla del 80-20). De 
igual manera, el lingüista George Zipf, analizando 
el uso de las palabras en textos, descubrió que 
solemos utilizar muchísimo unas pocas palabras 
al escribir, y, sin embargo, usamos muy poco una 
enorme mayoría de palabras (la ley Zipf).

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

pocas páginas son nombradas por muchas otras 
páginas a través de enlaces, aunque la mayoría 
apenas sean citadas; las redes metabólicas, donde 
unas pocas moléculas participan en muchas reac-
ciones bioquímicas, pero la mayoría sólo participan 
en una reacción; o las redes de vuelos aéreos, don-
de la mayoría de los vuelos pasan por ciertos aero-
puertos, mientras que la mayoría de los aeropuertos 
tienen pocos vuelos. También existen redes sociales 
de libre escala3: las redes de llamadas telefónicas 
entre amigos, donde unos pocos son llamados por 
muchos, pero a la mayoría apenas les llaman (Aie-
llo et al., 2002); las redes de contactos sexuales 

3 � Estrictamente hablando es difícil hablar de redes sociales 
de libre escala. En algunos de los trabajos pioneros en el 
campo de la física se mostró que las redes sociales no 
se ajustan exactamente a una red de libre escala: aun-
que es cierto que hay un decaimiento potencial en uno 
o dos órdenes de magnitud, el decaimiento final se hace 
exponencial, es decir, mucho más rápido que el mismo 
decaimiento potencial (Barthelemy et al., 2004).
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humanos, donde unos pocos individuos tienen mu-
chas parejas sexuales, y el resto pocas (Liljeros et 
al., 2001); las redes de citas bibliográficas, donde 
siempre se hace referencia a unos pocos libros o 
artículos, mientras que la mayoría de los libros o 
artículos tienen pocas o incluso ninguna citación 
(Molina et al., 2002).

El modelo de Barabási-Albert es un algoritmo 
que puede ser empleado para generar redes de li-
bre escala en el ordenador utilizando un mecanis-
mo que está basado en dos conceptos, a saber, el 
crecimiento y la conexión preferencial (preferential 
attachment). Ambas características pueden encon-
trarse en las redes sociales: la propiedad de creci-
miento consiste en que las redes sociales poseen 
una cantidad de nodos creciente, y la característica 
de conexión preferencial hace referencia a que los 
nuevos nodos poseen preferencia a enlazarse con 
los nodos más conectados. Los modelos de redes 
aleatorias, regulares o Watts-Strogatz mantienen 
un número fijo de nodos, pero sin embargo un mo-
delo más realista debe permitir el crecimiento de la 
red. El modelo empieza con dos nodos conectados 
a los que se van añadiendo nuevos nodos uno a 
uno. Cada nuevo nodo añadido se puede conectar 
a cualquier otro nodo de la red con una probabili-
dad proporcional al número de enlaces que poseen 
los nodos de la red; es decir, los nuevos nodos se 
enlazan preferencialmente con aquellos nodos más 
conectados de la red. Así, por ejemplo, un nodo que 
posea el doble de vínculos que otro tendrá pues el 
doble de probabilidad de recibir un nuevo enlace. 
De esta manera, los nodos con gran número de co-
nexiones tienden a acumular más enlaces, mien-
tras que los que poseen pocos enlaces son cada 
vez más difícilmente el origen de nuevos vínculos 
(ver figura 5, generada por el modelo en NetLogo de 
conexión preferencial de Wilensky, 2005). Además, 
este modelo explica por qué los nodos más antiguos 
tienen más probabilidad de ser los más conecta-
dos, es decir, por qué los individuos que comienzan 
una red son los que tienen comparativamente más 
ventajas. También podría explicar por qué el núme-
ro de citaciones de un artículo no siempre es un 
indicio de calidad. La conexión preferencial a me-
nudo desempeña un papel importante en el número 
de citaciones que obtiene un artículo. Supongamos 

que A y B son dos autores que han escrito de mane-
ra independiente un excelente artículo sobre el mis-
mo tema. Si otro autor C lee el artículo de A, pero 
no el de B, todos los autores que lean a C, citarán 
a A, pero no a B. De esta manera, cada vez habrá 
más autores que citen a A y no a B, aunque ambos 
artículos tengan la misma calidad.

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

Tanto las redes aleatorias donde los nodos es-
tablecen conexiones al azar (y por esta razón son 
también llamadas redes de Erdös-Rényi) como las 
redes de libre escala poseen en común valores de L 
relativamente bajos como para que la conectividad 
global sea bastante alta (tabla 2). Sin embargo, 
ambas se distinguen en la distribución de grados: 
las redes aleatorias obedecen a una distribución 
de Poisson (similar pero no igual a una curva de 
Gauss, gráfico 6), mientras que las redes de libre 
escala siguen una distribución de ley de potencias 
(gráfico 7). Además, podemos añadir que, en las 
redes aleatorias, la probabilidad de que existan 
nodos mucho más conectados que la mayoría es 
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muy baja porque la distribución de Poisson —que 
caracteriza dicho tipo de redes— decrece de for-
ma exponencial, mientras que, en las redes de libre 
escala, la probabilidad de que haya nodos mucho 

más vinculados que la mayoría es mayor debido a 
que el decaimiento de la ley de potencias es po-
tencial, es decir, mucho más lento que cualquier 
decrecimiento exponencial.

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

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

Tabla 2. Comparación entre diferentes redes.

Redes Característica explicada C L Distribución de grado

Erdös-Rényi (aleatorias) Lo global Bajo Bajo Poisson

Watts-Strogatz Mundo pequeño
(global y local)

Alto Bajo Poisson

Regulares Lo local Alto Alto Constante

Barabási-Albert Libre escala Bajo Bajo Ley de potencias

Sociales reales Mundo pequeño
y libre escala

Alto Bajo Ley de potencias

Fuente: elaboración propia
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Gráfico 6. Distribución de Poisson.

Fuente: tomada de Barabási, 2002:71

Gráfico 7. Distribución de Potencias.

Fuente: tomada de Barabási, 2002:71

Por último, se debe señalar que, aunque el 
modelo de Barabási-Albert consigue explicar la 
característica de libre escala de la distribución 
de grados de las redes sociales, no consigue ex-
plicar la propiedad de mundo pequeño: los mun-

dos pequeños tienen valores de C relativamente 
altos, pero el modelo de Barabási-Albert no. Otro 
problema de este modelo es que un nodo puede ir 
adquiriendo un número de vínculos cada vez ma-
yor de manera ilimitada, lo cual, en realidad, no 
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es posible. Por ejemplo, el número de amigos de 
un individuo no sólo no puede exceder el número 
de personas de la población mundial, sino que 
además viene limitado por el tiempo y el esfuerzo 
que supone crear y mantener relaciones de amis-
tad (véase Boccaletti et al., 2006). Además, exis-
ten otros mecanismos distintos de la conexión 
preferencial que también originan distribuciones 
de grado “power-law”. Así pues, no es obvio que 
la conexión preferencial sea el mecanismo que 
se despliegue en el seno de las redes sociales 
con la característica de libre escala.

LA ESTRUCTURA “ASORTATIVA”

Múltiples sistemas biológicos, tecnológicos y 
sociales adoptan la forma de redes, y algunas de 
las características de dichas redes han sido exi-
tosamente reproducidas por modelos tales como 
el de Watts-Strogatz o el de Barabási-Albert. El 
modelo Watts-Strogatz explica la característica de 
mundo pequeño, el modelo Barabási-Albert expli-
ca la propiedad de libre escala, pero ninguno de 
los modelos explica la propiedad de “asortativi-
dad” o correlación de conectividad, característica 
exclusiva de las redes sociales que no poseen ni 
las redes biológicas ni las tecnológicas. Sin em-
bargo, el coeficiente de “asortatividad” propuesto 
por Newman (2001; 2002; 2003) permite entender 
dicha propiedad.

Se dice que una red es asortativa cuando los 
nodos tienden a enlazarse con otros nodos cuyo 
número de vínculos es similar, es decir, nodos 
con gran número de vínculos tienden a unirse en-
tre sí, mientras que los de menor número tienden 
a relacionarse entre ellos. Las redes sociales son 
bastante “asortativas” (con coeficientes de “asor-
tatividad”, r, altos y positivos); sin embargo, redes 
biológicas y tecnológicas son “disasortativas” (con 
r negativos).

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

	 1 ≥ p(j/i) ≥ 0
	 N
	 ∑	 p(j/i) = 1
	 i = 1	

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

	 N
	 ∑	 p(j/i) = 1
r =	 i = 1	

N-1
	

En el modelo Barabási-Albert, la probabilidad 
de que un nodo emisor forme un vínculo con un nodo 
receptor depende del grado de dicho nodo receptor, 
pero no del grado del nodo emisor. Es decir, cuanto 
mayor sea el número de vínculos del nodo receptor, 
mayor probabilidad tendrá un nodo emisor de que 
se vincule con él, independientemente del grado 
de dicho nodo emisor. Sin embargo, dicho mode-
lo no tiene en cuenta que en las redes sociales la 
probabilidad de conexión entre dos nodos depende 
fundamentalmente tanto del grado del nodo emisor 
como del nodo receptor; de manera que cuanto ma-
yor sea el grado de similaridad entre los grados de 
ambos nodos, más tendencia tendrán a unirse en-
tre sí (redes “asortativas”). En las redes biológicas 
y tecnológicas, por el contrario, cuanto menor sea el 
grado de similaridad entre los grados, más posibili-
dad tendrán a conectarse (redes “disasortativas”). 
Aquellos modelos que no tengan en cuenta esta 
característica no podrán explicar correctamente el 
comportamiento de las redes sociales reales.

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

En la mayoría de las redes se puede obser-
var diferentes tipos de nodos cuya probabilidad 
de conexión depende de la clase de nodo a la que 
pertenecen. Por ejemplo, la cadena trófica de un 
ecosistema se puede considerar como una red don-
de plantas, herbívoros y carnívoros pueden ser re-
presentados por distintos tipos de nodos. En dicha 
red se puede observar que existen muchos vínculos 
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entre plantas y herbívoros, y entre herbívoros y car-
nívoros, pero no existen conexiones directas entre 
los herbívoros, plantas o carnívoros. Así pues, las 

cadenas tróficas —y muchas otras redes biológi-
cas— son heterófilas, característica responsable 
de la “disasortatividad” de dicha redes.

Tabla 3. Coeficiente de “asortatividad”.

Redes r

Biológicas <0

Tecnológicas <0

Sociales >0

Barabási 0

Aleatorias 0

Fuente: elaboración propia

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

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

Tabla 4. Composición étnica de parejas.

Hombres

Mujeres

Negras Hispanas Blancas Otras totales

Negros 506 032 069 026 0.633

Hispanos 023 308 114 038 0.483

Blancos 026 046 599 068 0.739

Otros 010 014 047 032 0.103

Totales 565 400 829 164 1.958

Fuente: elaboración a partir de Newman 2003:16

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

Otros estudios parecidos arrojan resultados 
similares respecto a la edad o a los ingresos. Aná-
logamente, los individuos con más vínculos en una 
red social tienen más tendencia a conectarse con 
los individuos más conectados, y los de menos vín-
culos con los menos conectados. Tendemos a inte-
ractuar con aquellos que son similares a nosotros 
de alguna manera.
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Así pues, no es de extrañar que la causa de la 
“asortatividad” de las redes sociales sea la homo-
filia entre los individuos. Sin embargo, tanto las re-
des biológicas (por ejemplo, los ecosistemas) como 
las redes tecnológicas (por ejemplo, Internet) son 
“heterófilas” y, por tanto, no poseen la propiedad de 
la “asortatividad”.

CONCLUSIÓN

En las últimas décadas, el centro de atención 
en la investigación de redes se ha ido desplazando 
desde las redes pequeñas y simples hasta las redes 
grandes y complejas. El análisis sistemático de las 
enormes bases de datos de las redes sociales, bio-
lógicas y tecnológicas (con miles o incluso millones 
de nodos) ha sido posible gracias al desarrollo tan-
to de Internet como de los ordenadores actuales.

La propiedad de mundo pequeño y la de libre 
escala están presentes en muchos tipos de redes. 
Sin embargo, las redes sociales poseen caracterís-
ticas propias que las distinguen del resto de las 
redes, como la propiedad de la “asortatividad”. 
Muchas redes sociales son mundos pequeños y 
también “asortativas”, pero sólo algunas son de 
libre escala (por ejemplo, las redes de contactos 
sexuales). El modelo de Watts-Strogatz explica la 
propiedad de mundo pequeño, mientras que el mo-
delo de Barabási-Albert explica la característica de 
libre escala y el “coeficiente de asortatividad” de 
Newman permite entender el rasgo de “asortativi-
dad”. Las redes de mundo pequeño permiten que 
los nodos estén separados por relativamente pocos 
vínculos independientemente del tamaño de dicha 
red. Las redes de libre escala tienen una distribu-
ción de grado que sigue una ley de potencias. Es-
tas redes están caracterizadas por el crecimiento 

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

Los científicos deben ser escépticos con nuevas 
ideas no completamente comprobadas, especial-
mente con ideas que proponen un nuevo marco para 
entender multitud de fenómenos aparentemente 
alejados entre sí. Así pues, no es de extrañar que 
algunas voces se hayan alzado contra la ciencia de 
las redes. Tal escepticismo no sólo es saludable, 
sino que es esencial para el progreso de la ciencia 
(Mitchell, 2009). Algunas críticas afirman que los 
modelos del mundo pequeño y libre escala son de-
masiado simples y están basados en presupuestos 
irreales (Keller, 2005). Sin embargo, los modelos, 
por propia definición, son representaciones simpli-
ficadas de parcelas concretas de la realidad; por 
tanto, los modelos siempre son mucho más simples 
que la realidad, pero sin modelos somos incapaces 
de entender dicha realidad. Ahora bien, es cierto 
que los modelos son incapaces de explicar toda la 
realidad. Por otra parte, estos modelos presuponen 
que todos los nodos son idénticos entre sí excepto 
en su grado y que todos los vínculos son del mis-
mo tipo y de la misma fuerza, pero este no es el 
caso de las redes del mundo real. Así pues, nuevos 
modelos que tengan en cuenta tales diferencias en 
los nodos y entre los vínculos pueden tener efectos 
importantes sobre el estudio de, por ejemplo, cómo 
se expande la información sobre las redes, efectos 
que no han sido capturados por los modelos aquí 
expuestos (Mitchell, 2009).
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