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¿Por qué necesitamos Baselines?

Evitar Interpretaciones Espurias

Sin un modelo nulo, es fácil atribuir significado a 

patrones que surgen puramente por azar o densidad de 

la red.

El Model Checking permite validar si una propiedad 

observada es realmente una característica del sistema o 

un subproducto estadístico.

Identificar la "Señal"

La comparación Real vs. Baseline ayuda a aislar la señal 

no explicable simplemente por el grado o la densidad.

Criterios de Comparación:

• Coeficiente de Clustering

• Distancias Promedio

• Colas de Distribución (Tails)

* El model checking es hoy una disciplina industrial para la robustez de datos.

Sin baseline→ no hay inferencia.



Modelos generativos y nulos en redes

Medir una red real no basta. Para interpretar una métrica 
necesitamos una pregunta contrafactual:

¿qué valor esperaría ver si la red fuese aleatoria, o si solo preservara 
ciertas restricciones básicas?



Modelo generativo
Especifica un mecanismo de formación de la red. No solo reproduce una estructura, sino que propone una 
historia/mecanísmo plausible de cómo se creó.

Modelo nulo
Es una hipótesis de referencia. Su función principal no es explicar la red, sino permitir comparar lo observado 
contra una expectativa controlada.

Baseline
Es cualquier modelo de comparación que usaremos como punto de referencia. Puede ser:
• un nulo estricto; 
• un modelo generativo estilizado; 
• o un modelo que controla una propiedad puntual, como la secuencia de grados. 

Distinción clave
No todo baseline es un modelo nulo.
En esta clase:
•ER será el nulo aleatorio básico; 
•WS y BA serán modelos generativos estilizados usados como baselines comparativos, no como nulos estrictos. 

Definiciones



Muchas propiedades que parecen “interesantes” pueden emerger por razones triviales:

• tamaño de la red
• densidad
• distribución de grados
• proyección de una red bipartita
• simple aleatoriedad

Por eso, una métrica aislada no es evidencia suficiente.
El procedimiento correcto es:
1. medir la red real
2. generar una referencia adecuada
3. comparar
4. concluir qué parte del patrón observado excede lo esperable bajo ese baseline

Barabási lo formula de manera muy clara para el caso aleatorio: el random network model funciona como una 
referencia fundamental. Si una propiedad aparece también allí, puede emerger por azar, si no aparece, requiere 
una explicación más profunda.

¿Por qué no basta con mirar la red real?



Model checking en esta unidad significa preguntar si un modelo de referencia reproduce las 
propiedades relevantes de la red real.

No basta con decir “mi red tiene clustering alto” o “mi red tiene hubs”.
La pregunta correcta es:
    ¿alto respecto de qué? ¿hubs respecto de qué control?

Disciplina práctica
• fijar explícitamente qué preserva el baseline 
• simular varias realizaciones
• comparar métricas agregadas y distribuciones
• identificar la señal residual no explicada

Comparaciones típicas
• clustering real vs clustering esperado
• distancia media real vs distancia esperada
• cola de grados real vs cola simulada
• motifs/triángulos reales vs esperados
• en bipartitas: redundancia y overlap reales vs aleatorios

Qué significa “hacer model checking” en redes



A. Nulo aleatorio básico
• Erdős-Rényi 𝐺 𝑛 𝑝

B. Modelos generativos estilizados usados como baseline mecanístico
• Watts-Strogatz (small-world) 
• Barabási-Albert (growth + preferential attachment) 

C. Nulos más útiles para análisis
• configuration model
• degree-preserving rewiring
• stochastic block model como control mesoestructural
• nulos bipartitos que preservan tamaño y grados de ambos modos

Idea clave
ER, WS y BA no compiten por explicar lo mismo:
• ER controla aleatoriedad homogénea
• WS controla regularidad local + shortcuts
• BA controla crecimiento y acumulación preferencial

Tipología mínima



















El modelo de redes aleatorias

Sección 3.2



Erdös-Rényi model (1960)

p=1/6  N=10 

<k> ~ 1.5

Pául Erdös
(1913-1996)

Alfréd Rényi
(1921-1970)

MODELO DE REDES ALEATORIAS

Un gafo aleatorio es un grafo de N nodos donde cada 
par de nodos está conectado con una probabilidad p.















El número de enlaces es variable.



MODELO DE REDES ALEATORIAS

N
=

1
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Parece una red real, ¿no es así?



Distribución de grado 
de una red aleatoria



DISTRIBUCION DE GRADO DE UNA RED ALEATORIA

P
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P(k): k<<N

Indistinguibles



DISTRIBUCION DE GRADO DE UNA RED ALEATORIA

Resultado exacto
- Distribución Binomial -

Límite para N grande
- Distribución de Poisson -
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Las redes reales no son Poisson



Grado máximo y mínimo

Con 𝑁nodos, los extremos 
típicos aparecen cuando la 
cola tiene probabilidad del 
orden de 1/N

Para N>>k:



NO HAY “OUTLIERS” EN UNA SOCIEDAD ALEATORIA

Network Science: Random Graphs 

 

→El individuo más conectado tiene grado kmax~1,199

→El individuo menos conectado tiene grado kmin ~ 801

La probabilidad de encontrar un individuo con grado k>2,000 is 10-27. Por lo tanto, la 

posibilidad de encontrar a un individuo con 2,000 conocidos es tan pequeña que tales 

nodos son virtualmente inexistentes en una sociedad aleatoria.

→una sociedad aleatoria consistiría principalmente en individuos promedio, con todos 

con aproximadamente el mismo número de amigos.

→Carecería de valores atípicos, individuos que son muy populares o solitarios.

  

P(k) = e-<k> < k >k

k!

Supongamos que una persona típica conoce aproximadamente 
1,000 individuos por su nombre de pila

36

Solving (3.28) with N = 109 and <k> = 1,000 we obtain  k
min

 = 816.  

 

RANDOM NETWORKS ADVANCED TOPICS 3.B

MAXIMUM AND MINIMUM DEGREES
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The expected maximum degree of  a network, 

k
max

, is chosen so that  there is at  most  one node 

whose degree is higher  than k
max

. This is of ten 

called the natural upper cutoff  of  a degree dis-

t r ibut ion. To calculate i t , we need to set  k
max

 

such that  the area under  the degree dist r ibu -

t ion p
k
 f or  k ≥ k

max
 equals 1/ N, hence the total 

number  of  nodes expected in this region is 

exact ly one.  We f ollow a sim i lar  argument  to 

determ ine the expected smallest  degree, k
min

.

Figure 3.16

Minimum and Maximum Degree
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The area under the curve

should be less than 1/N.
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ENFRENTANDO LA REALIDAD: Distribución en grado de redes reales.



La evolución de una red aleatoria.





<k>

Evolución de una red aleatoria

Nodos desconectados  Red. 

¿Cómo se produce esta transición?



DISTRIBUCION DEL TAMAÑO DEL GRUPO (CLUSTER)

Probabilidad de que un nodo seleccionado al 

azar pertenezca a un grupo de tamaño s:

Network Science: Random Graphs 
Derivation in Newman, 2010

Esto implica:
•Si 𝑘 < 1 :𝑝𝑠decae exponencialmente, por lo que 
predominan componentes pequeños. 

•Si 𝑘 = 1 :
𝑝𝑠 ∼ 𝑠−3/2

La distribución no tiene escala típica: aparecen clústeres 
de muchos tamaños.

•Si 𝑘 > 1 :sigue habiendo componentes finitos 
pequeños, pero además emerge un componente 
gigante.



I: 
Subcritico
<k> < 1

III: 
Supercritico 

<k> > 1

IV: 
Conectado 
<k> >  ln N

II: 
Critico 
<k> = 1

<k>=0.5 <k>=1 <k>=3 <k>=5

N
=

1
0
0

<k>



I: 
Subcritico
<k> < 1

p < pc=1/N

<k>

No hay componente gigante

N-L clusters aislados, la distribución del tamaño del cluster es exponencial

El cluster mas grande es un árbol, su tamaño es ~ ln N



II: 
Critico 
<k> = 1

p=pc=1/N

<k>

Una sola componente gigante: NG~ N2/3

 Contiene una decreciente fracción de todos los nodos, NG/N~N-1/3

 Componentes pequeños son árboles, GC tiene loops

Distribución del tamaño de cluster: p(s)~s-3/2

(Power-law/ley de potencia)

Un salto en el tamaño del cluster:

N=1,000 → ln N~ 6.9;  N2/3~95

N=7 109
→ ln N~ 22;   N2/3~3,659,250



<k>=3

<k>

Una sola componente gigante: NG~ (p-pc)N

 GC tiene loops.

Distribución de tamaños de clusters: exponencial

III: 
Supercritico 

<k> > 1

p > pc=1/N



IV: 
Conectado 
<k> >  ln N

p > (ln N)/N

<k>=5

<k>

Solo un cluster: NG=N

 GC es densa.

Distribución de tamaño de clusters: Ninguna





<kc>=1/N * (N-1)=1, para N grande     

(Erdos y Renyi, 1959)

Evolución de una red aleatoria

Nodos desconectados  Red. 

El hecho de que al menos un enlace por nodo sea necesario para tener un componente gigante no es 

inesperado. De hecho, para que exista un componente gigante, cada uno de sus nodos debe estar

vinculado al menos a otro nodo.

Es algo inesperado, sin embargo, que un enlace es suficiente para el surgimiento de un componente

gigante.

Es igualmente interesante que la aparición del componente gigante no sea gradual, pero sigue lo que 

los físicos llaman una transición de fase de segundo orden en <k> = 1.



Las redes reales son supercríticas.



Red conectada

<k>  >  ln N



Las redes reales no son aleatorias.



A medida que se dispone de datos cuantitativos sobre redes reales, podemos

compara su topología con las predicciones de la teoría de grafos aleatorios.

Tenga en cuenta que una vez que tenemos N y <k> para una red aleatoria, de ella

podemos derivar cada propiedad medible. De hecho, tenemos:

Longitud media del camino:

Coeficiente de agrupamiento:

Distribución de Grados:

¿Las redes reales son como los grafos aleatorios?



Las redes reales tienen distancias 

cortas como los grafos aleatorios.

Predicción: 

LONGITUD DE CAMINOS EN REDES REALES



Predicción: 

Crand Subestima en órdenes de magnitudes el 

coeficiente de agrupamiento de las redes reales.

COEFICIENTE DE CLUSTERING



Predicción: 

Data:

LA DISTRIBUCIÓN DE GRADO



A medida que se dispone de datos cuantitativos sobre redes reales, podemos

compara su topología con las predicciones de la teoría de grafos aleatorios.

Tenga en cuenta que una vez que tenemos N y <k> para una red aleatoria, de ella 

podemos derivar cada propiedad medible. De hecho, tenemos:

Longitud media del camino:

Coeficiente de agrupamiento:

Distribución de Grados:

¿Las redes reales son como los grafos aleatorios?



Preguntas básicas 

• Qué representa la distribución de grado en una red y por qué es un 
concepto importante en análisis de redes?

• De qué manera se relaciona el concepto de centralidad de grado con 
distribución de grado de una red?

• Explica el concepto de una red aleatoria y cómo difiere de una red real. 



En 𝐺 𝑛 𝑝  ,cada par de nodos se conecta independientemente con la misma probabilidad 𝑝.

Qué controla
• número de nodos 
• densidad esperada o número total de enlaces
• conectividad aleatoria homogénea

Qué no controla
• heterogeneidad de grado 
• clustering elevado
• comunidades
• crecimiento histórico
• atributos o restricciones espaciales/sociales.

Erdős–Rényi (ER): qué es



Tipo: modelo nulo clásico.

Para qué sirve
ER responde la pregunta:

¿esta propiedad podría surgir simplemente por conexiones aleatorias homogéneas?

Qué suele reproducir razonablemente

• orden de magnitud de las distancias medias 
• emergencia de componente gigante cuando el grado medio supera cierto umbral. 

ER como modelo nulo

Entonces:
Si tu red real solo “supera” a ER en clustering, eso no implica automáticamente una 
explicación.
Solo implica que el azar homogéneo no basta.



Mundo Pequeño
(Small World, modelo Watts-Strogatz)



Frigyes Karinthy, 1929

Stanley Milgram, 1967

Peter

Jane

SarahRalph

SEIS GRADOS       small worlds



https://elpais.com/elpais/2016/12/15/ciencia/1481797356_294611.html#:~:text=En%201967%2C%20el%20psic%C3%B3logo%20estadounidense,veros%C3
%ADmil%2C%20que%20a%20su%20vez

—Se entregaron cartas a personas en Nebraska para que las enviaran a una persona objetivo en 

Boston.

—Se instruyó a las personas para que pasaran las cartas a alguien que conocían por su nombre 

de pila.

—Las cartas que llegaron a destino siguieron caminos de una longitud de alrededor de 6 enlaces

—Seis grados de separación, ¿Cómo puede ser eso?

The Small World Experiment

1967

https://elpais.com/elpais/2016/12/15/ciencia/1481797356_294611.html#:~:text=En 1967, el psicólogo estadounidense,verosímil, que a su vez
https://elpais.com/elpais/2016/12/15/ciencia/1481797356_294611.html#:~:text=En 1967, el psicólogo estadounidense,verosímil, que a su vez
https://elpais.com/elpais/2016/12/15/ciencia/1481797356_294611.html#:~:text=En 1967, el psicólogo estadounidense,verosímil, que a su vez
https://elpais.com/elpais/2016/12/15/ciencia/1481797356_294611.html#:~:text=En 1967, el psicólogo estadounidense,verosímil, que a su vez


SEIS GRADOS     1991: John Guare

"Todos en este planeta están separados solo por otras seis

personas. Seis grados de separación. Entre nosotros y todos los

demás en este planeta. El presidente de los Estados Unidos. Un

gondolero en Venecia ... No son solo los grandes nombres. Es

cualquiera. Un nativo en una selva tropical. Un Tierra del

Fuegano. Un esquimal. Estoy atado a todos en este planeta por

un rastro de seis personas. Es un pensamiento profundo. Cómo

cada persona es una puerta nueva, abriéndose a otros mundos ".



—Informado en el blog de investigación de Facebook en 2016;

—La mayoría de las personas en Facebook tienen promedios de entre 2,9 y 4,2 grados de separación;

—La figura muestra los grados promedio estimados de separación entre todas las personas en 

Facebook. La persona promedio está conectada con todas las demás personas en un promedio de 

3.57 pasos. La mayoría de personas tiene un promedio de entre 3 y 4 pasos;

SEIS GRADOS     Experimento 2.0

https://research.fb.com/blog/2016/02/three-and-a-half-degrees-of-separation/





https://oracleofbacon.org

https://oracleofbacon.org/








https://oracleofbacon.org

https://oracleofbacon.org/




DATOS DE RED: REDES DE COLABORACIÓN DE CIENCIAS

Erdos:

1,400 papers

507 coauthors 

Einstein: EN=2

Paul Samuelson EN=5

….

ALB: EN= 3

CCV: EN=4



DISTANCIA EN GRAFOS ALEATORIOS

Los grafos aleatorios tienden a tener una topología en forma de árbol con grados de 

nodo casi constantes.

Podemos escribir la cantidad total de nodos de la red como:

Ese es el origen de la propiedad small-world en grafos aleatorios.



DISTANCIA EN GRAFOS ALEATORIOS

Llamaremos a este fenómeno de mundo pequeño la propiedad de que la 

longitud promedio de la trayectoria o el diámetro depende 

logarítmicamente del tamaño del sistema. Por lo tanto, "pequeño" 

significa que ⟨d⟩ es proporcional al logaritmo de N, en lugar de a N.

En la mayoría de las redes, esto ofrece una mejor aproximación a la distancia 

promedio entre dos nodos elegidos al azar, ⟨d⟩, que al diametro dmax .

El término 1/log⟨k⟩ implica cuanto más densa sea la red, menor será la 

distancia entre los nodos.



Dadas las enormes diferencias en diámetro, tamaño y grado promedio, la aproximación es 

excelente.

DISTANCIAS EN GRÁFOS ALEATORIOS       comparados con datos reales



¿Por qué sorprenden los pequeños mundos? Sorprendente en comparación con qué?



Tres, cuatro o seis grados?

Para las redes sociales del mundo:

⟨k⟩ ≃ 103

N ≃ 7 × 109 para la población mundial.



Image by Matthew Hurst

Blogosphere



Coeficiente de Agrupamiento 
(Clustering)



Dado que los enlaces son independientes y tienen la misma probabilidad p,

•El coeficiente de agrupamiento de los grafos aleatorios es pequeño.

•Para grados fijos, C disminuye con el tamaño del sistema N.

•C es independiente del grado k de nodos individuales.

COEFICIENTE DE AGRUPAMIENTO

ki=número de vecinos del nodo i

Li=Número de enlaces que pasan 

por el nodo I



C disminuye con el tamaño del sistema N.

C es independiente del grado k de los nodos 

individuales.

COEFICIENTE DE AGRUPAMIENTO



A partir de una red de anillo regular, destruya cada enlace con probabilidad 

p, creando un nuevo enlace a un nodo aleatorio.



WS parte de una red regular local y luego introduce rewiring o shortcuts aleatorios con probabilidad 𝑝.

La gracia del modelo es mostrar que un número pequeño de atajos puede reducir fuertemente las distancias 
sin destruir del todo la cohesión local. Newman muestra que en el small-world model el clustering disminuye 
con 𝑝, mientras la distancia media cae abruptamente. 

Qué controla
•vecindad local
•estructura tipo lattice
•presencia gradual de shortcuts

Qué no controla bien
•hubs extremos
•crecimiento
•heterogeneidad de grado intensa
•colas de potencia robustas

Watts–Strogatz (WS): qué es



Tipo: modelo generativo estilizado, no nulo puro.

Qué explica
La coexistencia de:
• alto clustering 
• caminos cortos 
Es decir, el régimen small-world.

Por qué no es un nulo estricto
Porque no representa ausencia de mecanismo.
Ya incorpora una hipótesis fuerte: la red tiene una geometría local inicial y luego algunos atajos 
aleatorios.

Uso correcto
WS sirve como baseline mecanístico cuando la pregunta es:
¿basta una combinación de estructura local + pocos atajos para explicar mis distancias y clustering?

No sirve como nulo neutral de azar. 

WS: encuadre correcto



Scale-free Networks







Leyes de potencia y redes libre de 
escala

El nombre libre de escala captura la falta de una escala interna, una 

consecuencia del hecho de que los nodos con grados muy diferentes coexisten 

en la misma red. Esta característica distingue las redes libre de escala de las 

grillas, en las que todos los nodos tienen exactamente el mismo grado (σ = 0), o 

de las redes aleatorias, cuyos grados varían en un rango estrecho (σ = 〈k〉1/2)



Nodes: WWW documents 

Links:   URL links

Over 3 billion documents

ROBOT: collects all URL’s 

found in a document and 

follows them recursively

WORLD WIDE WEB

R. Albert, H. Jeong, A-L Barabasi, Nature, 401 130 (1999).



Nodos: documentos WWW 

Enlaces: links URL 

Más de 3 mil millones de 

documentos.

ROBOT: recopila todas las URL 

encontradas en un documento y 

las sigue de manera recursiva

R. Albert, H. Jeong, A-L Barabasi, Nature, 401 130 (1999).

WORLD WIDE WEB



• El nombre sin escala captura 
la falta de una escala interna, una 
consecuencia del hecho de que 
nodos con grados muy diferentes 
coexisten en la misma red. Esta 
característica distingue las redes 
sin escala de las redes, en las que 
todos los nodos tienen 
exactamente el mismo grado (σ = 
0), o de las redes aleatorias, 
cuyos grados varían en un rango 
estrecho (σ = 〈k〉^1/2)

Las redes reales no son regulares ni 

aleatorias, ¡son major descritas como una 

red libre de escala!



REGLA 80/20

• Vilfredo Federico Damaso 
Pareto (1848 – 1923), Economista, 
politólogo y filósofo italiano, que 
contribuyó de manera importante 
a nuestra comprensión de la 
distribución del ingreso y al 
análisis de las elecciones 
individuales. Algunos de sus 
principios fundamentales llevan su 
nombre, como la eficiencia de 
Pareto, la distribución de Pareto 
(otro nombre para una 
distribución de ley de poder), el 
principio de Pareto (o ley 80/20).



Hubs



La diferencia entre una ley de potencia y una distribución exponencial.



La diferencia entre una ley de potencia y una distribución exponencial.

Usemos la WWW para ilustrar las propiedades del régimen de alto-k.

La probabilidad de tener un nodo con k ~ 100 es

•Cercana a                        en una distribución de Poisson

•Cercana a                       si  pk sigue una ley de potencia

•En consecuencia, si la WWW fuera una red aleatoria, de acuerdo con la 

predicción de Poisson, esperaríamos 10-18   nodos de grado k>100 , o 

ninguno.

•Para una distribución de grado de ley de potencia, esperamos alrededor 

de nodos de grado k>100 





El tamaño del hub más grande.



Para un γ fijo, esto significa que todos los momentos con m>γ-1  divergen.  

Muchos exponentes de grado son más 

pequeños que 3

→ <k2> diverge en  el límite N→∞

DIVERGENCIA DE LOS MOMENTOS SUPERIORES



Nodo elegido al azar:

Nodo elegido al azar:



El significado de sin escala



Universalidad



(Faloutsos, Faloutsos and Faloutsos, 1999)

Nodos: computadores, routers 

Enlaces:   líneas físicas

Backbone de internet



Network Science: Scale-Free Property



( = 3)

(S. Redner, 1998)

P(k) ~k-

1736 PRL papers (1988)

INDICE DE CITACIONES EN CIENCIA

Nodos: papers

Enlaces:   citaciones

578...

25

H.E. Stanley,...



CO-AUTORIA EN CIENCIA

M: Matemáticas

NS: Neurociencia
Nodos: Científicos (autores) 

Links: Publicaciones conjuntas

(Newman, 2000, Barabasi et al 2001)



Nodos: Usuarios online

Enlaces:  contactos email

Ebel, Mielsch, Bornholdtz, PRE 2002.

Archivos log de Kiel University

112 días, N=59,912 nodos

Pussokram.com comunidad online; 

512 days,  25,000 users.

Holme, Edling, Liljeros, 2002.

COMUNIDADES ONLINE



COMUNIDADES ONLINE

Twitter:

Jake Hoffman, Yahoo, 

Facebook

Brian Karrer, Lars Backstrom, Cameron Marlowm 2011



¡Los organismos de los tres 

dominios de la vida son libres 

de escala!
H. Jeong, B. Tombor, R. Albert, Z.N. Oltvai, and A.L. Barabasi, Nature, 407 651 (2000)

Archaea Bacteria Eukaryotes

Meta-P(k)

RED METABOLICA



H. Jeong, S.P. Mason, A.-L. Barabasi, Z.N. Oltvai, Nature 411, 41-42 (2001)

Prot P(k)

Nodos: proteínas                         
Enlaces: interacciones físicas vinculantes

TOPOLOGÍA DE LA RED DE PROTEÍNAS



Nodos: actores    

Enlaces: película conjunta

N = 212,250 actores    

k = 28.78

P(k) ~k-

Days of Thunder (1990) 

Far and Away     (1992)  

Eyes Wide Shut  (1999)

=2.3

RED DE ACTORS



Nodos: Personas (Mujeres; Hombres)

Enlaces:  Relaciones sexuales

Liljeros et al. Nature 2001

4781 Suizos; 18-74; 

59% tasa de respuesta.

SWEDISH SE-WEB

Network Science: Scale-Free Property



No todas las redes pueden 
ser descritas como libres de 
escala

• Redes que aparecen en la ciencia 
de los materiales, como la red que 
describe los enlaces entre los átomos 
en materiales cristalinos o amorfos, 
donde cada nodo tiene exactamente 
el mismo grado.

• La red neuronal del gusano 
C.elegans.

• La red eléctrica, compuesta por 
generadores e interruptores 
conectados por líneas de transmisión.



Propiedad ultra-pequeña



DISTANCIAS EN GRAFOS ALEATORIOS

Los grafos aleatorios tienden a tener una topología en forma de árbol con grados de nodo 

casi constantes.

•nr de primeros vecinos

•nr de segundos vecinos:

•nr de vecinos a distancia d:

• estimar la distancia máxima:



Distances in scale-free networks

El tamaño del hub más grande es de orden O (N). La mayoría de los nodos se pueden 

conectar dentro de dos enlaces (la gran mayoria estan conectados al hub), por lo que la 

longitud promedio de la ruta será independiente del tamaño del sistema.

La longitud media de la ruta aumenta más lentamente que logarítmicamente. En una red 

aleatoria, todos los nodos tienen un grado comparable, por lo que la mayoría de las 

rutas tendrán una longitud comparable. En una red libre de escala, la gran mayoría de la 

ruta pasa por unos pocos hubs de alto grado, lo que reduce las distancias entre los 

nodos.

Algunos modelos clave producen γ = 3, por lo que el resultado es de particular 

importancia para ellos. Esto fue derivado por primera vez por Bollobas et al. para el 

diámetro de la red en el contexto de un modelo dinámico, pero también se aplica a la 

longitud de ruta promedio.

El segundo momento de la distribución es finito, por lo que de muchas maneras la red se 

comporta como una red aleatoria. Por lo tanto, la longitud promedio de la ruta sigue el 

resultado que obtuvimos anteriormente para el modelo de red aleatorio.

Cohen, Havlin   Phys. Rev. Lett. 90, 58701(2003); Cohen, Havlin and ben-Avraham, in Handbook of Graphs and Networks, Eds. Bornholdt and 

Shuster (Willy-VCH, NY, 2002) Chap. 4; Confirmed also by: Dorogovtsev et al (2002), Chung and Lu (2002); (Bollobas, Riordan, 2002; Bollobas, 

1985; Newman, 2001

Small 

World

COMPORTAMIENTO DE MUNDO PEQUEÑO EN REDES SIN ESCALA



¿Por qué sorprenden los pequeños mundos? Sorprendente en comparación con qué?



Distances in scale-free networksCOMPORTAMIENTO DE MUNDO PEQUEÑO EN REDES SIN ESCALA



“Siempre es más fácil encontrar a alguien

que conozca a una figura famosa o 

popular que a una persona insignificante.”

(Frigyes Karinthy, 1929) 
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“There is no general theory of networks”
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BA introduce dos mecanismos:

•growth: la red crece agregando nodos; 
•preferential attachment: los nodos nuevos se conectan con mayor probabilidad a 
nodos que ya tienen muchos enlaces. 

El resultado clásico:

𝑃 𝑘 =
2𝑚2

𝑘3

con exponente 𝛾 = 3, asociado al principio “los ricos se hacen más ricos”. 

Barabási–Albert (BA): qué es



Tipo: modelo generativo explicativo de red en evolución.

Qué explica
• hubs
• heterogeneidad fuerte de grado
• colas pesadas
• desigualdad estructural acumulativa

Barabási insiste en que el mensaje central del modelo es que estructura y evolución son inseparables. 
A diferencia de ER, aquí la red no se entiende como un conjunto fijo de nodos al que luego se le “ponen 
links”. 

Por qué no es un modelo nulo
Porque no controla mínimamente: impone una narrativa mecanística fuerte sobre cómo nace la red.

Uso correcto

BA sirve como baseline si la pregunta es:
¿mis hubs pueden explicarse por crecimiento + preferential attachment?

BA: encuadre correcto



Preguntas básicas 

• Explica cómo se alcanza la propiedad de mundo pequeño en el modelo
Watts-Strogatz.

• Qué es lo que explica el modelo Barabási-Albert en ciencia de redes?

• Compara y contrasta las distribuciones de grado de los tres modelos. 
De qué manera difieren y como se relacionan con la estructura de la 
red?



Modelo Tipo Qué preserva / impone Qué patrón explica mejor

ER nulo aleatorio básico (n), densidad esperada
caminos cortos bajo azar 

homogéneo

WS generativo estilizado localidad + shortcuts
clustering alto + distancias 

bajas

BA generativo evolutivo
crecimiento + apego 

preferencial
hubs y cola pesada

ER vs WS vs BA

No hay un “mejor modelo” universal.
Hay modelos adecuados para distintas preguntas.



Cuando contrastamos red real vs baseline, no basta con una sola métrica.
La comparación mínima debería incluir:

• tamaño 𝑛, número de enlaces 𝑚, densidad
• grado medio y distribución de grados
• clustering global y local
• distancia media y diámetro
• componente gigante
• opcional: assortativity, motifs, modularidad, rich-club

Newman discute explícitamente que la interpretación de clustering y motifs 
depende de comparar contra valores esperados bajo conexiones aleatorias; 
valores mayores, menores o similares pueden tener significados distintos.

Qué comparar en la práctica



Diremos que una propiedad de la red real contiene señal no explicable por un baseline si:

1. el baseline preserva controles relevantes
2. la propiedad observada cae fuera del rango típico simulado
3. la diferencia es sistemática, no una realización aislada

Ejemplos
•clustering real muy superior a ER → densidad sola no basta
•cola pesada ausente en ER pero presente en datos → azar homogéneo no basta
•hubs similares a BA pero clustering muy distinto → preferential attachment solo no basta
•clustering proyectado alto en una red bipartita → puede ser artefacto de proyección, no 
señal sustantiva.

Criterio de interpretación: qué significa “señal no 
explicable”



Un modelo puede parecerse a la red real en una propiedad y fallar en otras.

Ejemplos
•ER puede aproximar distancias pero fallar totalmente en clustering. 
•BA puede aproximar la cola de grados pero no el clustering o la modularidad. 
•WS puede dar small-world pero no hubs. 

Entonces
Un buen contraste requiere declarar qué propiedad está siendo testeada y qué 
controles incorpora el baseline.

Advertencia central: no confundir ajuste parcial con 
explicación



1. Configuration model

Preserva la secuencia de grados y 
aleatoriza el resto.
Es mucho más útil que ER cuando el 
grado es altamente heterogéneo. 
Newman dedica un capítulo completo a 
random graphs with general degree 
distributions y al configuration model 
como referencia para redes con 
distribución de grado no Poisson. 

Pregunta que responde
¿lo observado excede lo esperable dado 
el grado de cada nodo?

Más allá de ER: nulos útiles para redes tradicionales



2. Degree-preserving rewiring
Rewire aleatorio que conserva el grado 
de cada nodo. Útil para:

• motifs
• clustering residual
• assortativity
• rich-club
• modularidad residual

Ventaja
Mantiene la heterogeneidad nodal 
observada, evitando atribuir a “estructura 
compleja” algo que en realidad viene solo 
del degree sequence.

Más allá de ER: nulos útiles para redes tradicionales



Motifs?



3. Directed nulls
Para redes dirigidas, el control correcto 
suele preservar:
• in-degree
• out-degree
• a veces reciprocidad

4. Weighted nulls
En redes ponderadas, puede ser necesario 
preservar:
• topología binaria
• distribución de pesos
• o fuerza nodal

Más allá de ER: nulos útiles para redes tradicionales

5. Stochastic Block Model (SBM)
No es un nulo básico, pero sí un baseline 
estadístico útil cuando la hipótesis relevante 
es de equivalencia estocástica o de bloques. 
Los nodos son equivalentes si sus 
probabilidades de conexión dependen solo de 
su clase. 
Pregunta que responde
¿la organización relevante es comunitaria o de 
bloques, más que individual?

6. Nulos espaciales o atributivos
Si la red depende fuertemente de geografía, 
tamaño institucional o atributos, un nulo serio 
debería preservar esos condicionantes.



Las redes bipartitas 𝐺 = V U 𝐸  tienen dos tipos de nodos y enlaces solo entre modos 
distintos. Latapy et al. enfatizan que analizar estas redes mediante proyecciones puede 
perder mucha información y generar artefactos. 

Problema central
La proyección 1-mode puede inflar enlaces y clustering de forma mecánica.
Latapy et al. muestran explícitamente que el clustering alto en proyecciones puede ser 
simplemente consecuencia de la estructura bipartita subyacente, no una propiedad 
sustantiva del sistema.

Redes bipartitas: por qué necesitan nulos 
propios



1. Random bipartite graph con mismo tamaño
Preserva:
• número de nodos top y bottom
• número total de enlaces o densidad bipartita
• Útil como control básico, análogo a ER

2. Bipartite degree-preserving null
Preserva:
• secuencia de grados del modo top
• secuencia de grados del modo bottom

Este es normalmente el control más útil para afiliación, coautoría, empresa-licitación, acto-
película, etc.
Latapy et al. usan explícitamente random bipartite graphs con el mismo tamaño y las mismas 
degree distributions para comparar clustering, redundancia y otras estadísticas

Nulos útiles para redes bipartitas



En vez de proyectar de inmediato, comparar sobre la bipartita original:
• tamaño de ambos modos
• densidad bipartita
• distribuciones de grado top y bottom
• distancias
• overlap de vecindarios
• clustering bipartito
• redundancy

Latapy et al. enfatizan que su contribución central es justamente un conjunto de estadísticas 
rigurosas para análisis de redes 2-mode sin perder la naturaleza bipartita. También muestran 
que la redundancy puede ser más informativa que extensiones inmediatas del clustering 
clásico.

Qué comparar en bipartitas



No interpretar alto clustering en una proyección como señal fuerte sin baseline bipartito.

Razón:

cada evento o grupo induce cliques en la proyección. Newman lo explica claramente: al 
proyectar una bipartita, cada grupo genera una clique en la proyección 1-mode. 
Latapy et al. refuerzan esto con una conclusión metodológica contundente:
el expected clustering en las proyecciones puede ser grande solo por la estructura bipartita, 
por lo que no debe interpretarse automáticamente como propiedad significativa

Advertencia fuerte sobre proyecciones bipartitas



• Definir la red real y sus decisiones de modelamiento. 
• Declarar explícitamente el baseline. 
• Decir qué preserva y qué no preserva. 
• Simular varias realizaciones. 
• Comparar métricas clave y distribuciones. 
• Documentar la señal residual. 
• No sobrerreclamar. 

Entonces debemos: Comparar contra baselines estructurales bien establecidos bajo las 
mismas condiciones y documentar explícitamente el procedimiento.

Model checking



Usa ER si
quieres un primer control de tamaño y densidad.

Usa configuration / degree-preserving si
el grado importa y sospechas heterogeneidad estructural.

Usa WS si
tu hipótesis relevante es small-world: alta cohesión local con distancias cortas.

Usa BA si
tu hipótesis relevante es crecimiento con hubs por adjunción preferencial.

Usa nulos bipartitos si
tu red es 2-mode o viene de afiliaciones, eventos, compras, coautoría, etc.

Regla práctica para elegir nulo o baseline



Los modelos generativos y nulos no son un adorno teórico: son una defensa metodológica 
contra interpretaciones espurias.

Finalmente

Antes de interpretar una red real, pregunten siempre:

• ¿comparado con qué? 
• ¿qué controla ese baseline? 
• ¿qué rasgo sigue sin explicación después del control? 
• Esa pregunta separa la descripción ingenua del análisis serio.

Regla práctica para elegir nulo o baseline



Apéndice



Diferencia entre red aletoria y libre de escala



Diferencia entre red aletoria y libre de escala



Diferencia entre red aletoria y libre de escala

Estas estructuras tienen un impacto
significativo en cómo se propaga la 

información en los sistemas físicos, biológicos, 
sociales, etc.



Tutorial Matemático.  Distribución Binomial: La línea base

http://keral2008.blogspot.com/2008/10/derivation-of-mean-and-variance-of.html

𝜎𝑥 = < 𝑥2 >−< 𝑥 >2
1
2

Ejemplo:

N=Enlaces totales potenciales

x=Enlaces de la red

p= probabilidad

Dist. Binomial de “x”



Número de enlaces en una red aleatoria

P(L): la probabilidad de tener exactamente L enlaces en una red de N nodos y probabilidad p:

El número máximo de enlaces 

en una red de N nodos.

Número de formas diferentes en que podemos 

elegir los enlaces L entre todos los enlaces 

potenciales.

Distribución binomial...



MODELO DE REDES ALEATORIAS

P(L): la probabilidad de tener una red de L enlaces exactamente

•El número promedio de links <L> en un grafo aleatorio

•La varianza



DISTRIBUCION DE GRADO DE UNA RED ALEATORIA

A medida que la red aumenta de tamaño, la distribución se vuelve cada vez más estrecha: 

estamos cada vez más seguros de que el grado de un nodo se encuentra cerca de <k> 

(valores homogeneos).

Selecciona k nodos de un 

conjunto de N-1 nodos Probabilidad de 

tener k enlaces

Probabilidiad 

de perder 

N-1-k

enlaces



DISTRIBUCION DE GRADO DE UNA RED ALEATORIA

Para N grandes y k pequeños, Podemos usar las siguientes aproximaciones (N>>k):

for



DISTRIBUCIÓN DE GRADO DE POISSON

Para N grandes y k pequeños, llegamos a la distribución de Poisson:



Formalismo discreto vs. continuo.

Formalismo discreto
Como los grados de nodo son siempre 

enteros positivos, el formalismo discreto 

captura la probabilidad de que un nodo 

tenga exactamente k enlaces:

Formalismo continuo
En los cálculos analíticos a menudo es 

conveniente suponer que los grados pueden 

tomar cualquier valor real positivo:

INTERPRETATION:



El significado de la propiedad 
libre de escala



Definición :

Las redes con una ley de potencia en su distribución de grado se llaman

‘Redes libre de escala’ 

¿De dónde viene el nombre?

Fenómenos críticos e invariancia de escala.

(un desvío)

Slides after Dante R. Chialvo 

Slides after Dante R. Chialvo 

Redes libre de escala: Definición



Transiciones de fase en sistemas complejos I: Magnetismo

T = 0.99 Tc
T = 0.999 

Tc

ξ ξ

T = Tc T = 1.5 Tc T = 2 Tc

Network Science: Scale-Free Property



a T = Tc: 

la longitud de 

correlación diverge

Comportamiento libre de escalas en el espacio.

Network Science: Scale-Free Property

Las fluctuaciones emergen 

en todas las escalas:

comportamiento libre de 

escala



• La longitud de correlación diverge en el punto crítico: 
¡todo el sistema está correlacionado!

• Invariancia de escala: no hay una escala 
característica para la fluctuación (comportamiento 
libre de escala).

• Universalidad: los exponentes son independientes de 
los detalles del sistema.

FENOMENOS CRITICOS



Divergencias en distribuciones sin escala.

If m-γ+1<0: 

If m-γ+1>0, La integral diverge.  

Para un γ fijo, esto significa que todos los momentos con m>γ-1  divergen.  

Exponente debe ser negativo



¿Qué sucede cuando desaparecen los cuellos de botella que se interponen entre la oferta y la demanda en nuestra cultura y todo está al alcance 
de todos?

"The Long Tail" es una nueva y poderosa fuerza en nuestra economía: el surgimiento del nicho. A medida que el costo de llegar a los consumidores se 
reduce drásticamente, nuestros mercados están pasando de un modelo único de atractivo masivo a uno de variedad ilimitada para gustos únicos. Desde los 

estantes de los supermercados hasta las agencias de publicidad, la capacidad de ofrecer una gran variedad de opciones lo está cambiando todo y nos 

obliga a repensar dónde se encuentran nuestros mercados y cómo llegar a ellos. La selección ilimitada está revelando verdades sobre lo que quieren los 
consumidores y cómo quieren obtenerlo, desde DVD en Netflix hasta canciones en iTunes y publicidad en Google.

Sin embargo, esto no es solo una virtud de los mercados en línea; es un ejemplo de un modelo económico completamente nuevo para los negocios, uno 
que recién comienza a mostrar su poder. Después de un siglo de obsesionarnos con los pocos productos que se encuentran a la cabeza de la curva 

de demanda, la nueva economía de la distribución nos permite centrarnos en los muchos más productos que se encuentran en la cola, que 

colectivamente pueden crear un nuevo mercado tan grande como el que tenemos. ya saben.

The Long Tail se trata realmente de la economía de la abundancia. Las nuevas eficiencias en la distribución, la fabricación y el marketing esencialmente 

están restableciendo la definición de lo que es comercialmente viable en todos los ámbitos. Si el siglo XX fue de hits, el XXI será igualmente de nichos.



Todas las redes reales son finitas → exploremos sus consecuencias.

→ Tenemos un grado máximo esperado, kmax

Estimando kmax

Por qué: la probabilidad de tener un nodo mayor que kmax no 

debe exceder la probabilidad de tener un nodo, es decir, una 

fracción 1 / N de todos los nodos

El tamaño del hub más grande



El tamaño del hub más grande.

Red libre de escala:

Red libre aleatoria (hubs prohibidos):

Red real WWW: kmax=10,721



Redes libre de escala finitas

Grado máximo esperado, kmax

•kmax, Aumenta con el tamaño de la red.

→ Cuanto más grande es un sistema, más grande es su hub más grande.

•Para γ>2  kmax aumenta mas lento que N

àel hub más grande contendrá una fracción decreciente de enlaces a medida 

que N aumente.

•Para γ=2     kmax~N. 

→ El tamaño del centro más grande es O(N) (lineal con N)

•Para γ<2  kmax aumenta más rápido que N: fenómenos de condensación

→ el hub más grande tomará una fracción creciente de enlaces. ¡Anomalía!
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