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Resumen Este trabajo tiene por objeto presentar los modelos de topologia de Internet y pone en relieve
las problematicas propias de dicho campo. Es un area de trabajo interdisciplinaria que retne la informati-
ca, la ingenieria en redes y la mecanica estadistica, entre otras especialidades. Se presentan, siguiendo
el orden cronolégico, algunos de los modelos mas significativos de la topologia de Internet. Ademas, se
exponen algunos de los parametros usados para la caracterizacién de dichas redes. Se expone en particu-
lar la descomposicion ernucleos, que mediante su aplicacién en la visualizacion de redes permite una
rapida validacion de los modelos. Complementariamente;-luscleos se relacionan con la posibilidad

de ruteo de una red asi como con su robustez.
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1. INTRODUCCION

El modelado de la topologia de Internet surge debido a la necesidad de disponer de redes para
la simulacion de protocolos de comunicacion. Se utiliza un grafo no dirigido para representar la
red. El modelo més simple es el grafo aleatoridcd#ds y Rény{(1959, en el que simplemente
se define una probabilidad fija de conexion entre dos vértices cualesquiera. A partir del articulo
deWaxman(1988 se comienza con el modelado de topologias aplicado a redes de datos como
Internet. Este modelo intenta incluir componentes geogréficas al modelo de grafo aleatorio,
posicionando a los vértices sobre un plano de dimensiones finitas.

En este punto es conveniente distinguir dos niveles de la topologia de Internet. El primer
nivel es el constituido por los ruteadores y enlaces de datos, mientras que el segundo esta for-
mado por los Sistemas Autonomos (ASa(vkinson y Batesl996. Cada AS esta compuesto
por un conjunto de ruteadores y enlaces de datos, siendo ademas administrados en forma cen-
tralizada. Claramente el nivel AS es macroscoépico y en él se pueden distinguir basicamente
las funciones de “cliente” (por ejemplo una universidad), o bien “transito” (aquellos que sirven
para interconectar a los clientes). Posteriormente los AS dedicados a la interconexion fueron
estableciendo otras jerarquias, llamaties, donde el nivell corresponde al nucleo de la red
(backbong los tiers 2 interconectan logiers 1 y 3, y los tiers 3 brindan servicio a los AS
clientes (ostubg.

Los siguientes pasos en el modelado fueron la reproduccion de la jerarquia de niveles. Sin
embargo, el articulo dealoutsos et a(1999 conmueve a la comunidad porque muestra que
la distribucion de grados de los vértices, en grafos representativos de la topologia de Inter-
net, sigue una ley de potencias que difiere sustancialmente de aquella que poseen los grafos
aleatorios. Esto desata una intensa actividad en el desarrollo de modelos, no solo en el area in-
formética sino también en la mecénica estadistica, y posteriormente en la ingenieria de redes. El
articulo Faloutsos et al1999 esta basado en los primeros mapas obtenidos de Internet, tanto
a nivel de los AS como de los ruteadores. Actualmente existen un sinnimero de modelos con
distribucién de grados siguiendo una ley de potencia, pero en este trabajo nos concentraremos
en los mas significativos.

En las siguientes secciones veremos los modelos agrupados por categorias. Posteriormente
presentaremos algunos de los pardmetros utilizados para analizarlos. Finalmente mostraremos
como losk-nucleos pueden ser utilizados en para validar modelos.

2. MODELOS BASADOS EN GRAFOS ALEATORIOS

Los modelos presentados en esta seccion tienen su origen en los grafos aleatorios definidos
porErdds y Rény(1959: G, ,, donden indica la cantidad de verticegpindica la probabilidad
de que exista una arista entre dos vértices cualesquiera. Fijados estos parametros se obtienen
grafos de grado medigp=n - p.

Una primera dificultad de este modelo es que no asegura que el grafo resultante sea conexo,
propiedad necesaria para modelar redes. Este problema se presenta en los casos de probabilidad
p baja, y la solucion es generar varios grafos distintos hasta encontrar alguno conexo. Asimismo
es importante destacar que los vérticesigg poseen un grado similar @ es decir que la
varianza de los grados es del mismo orden o menor que el grado medio

2.1. Waxman

Waxman(1988 introduce el concepto de ubicacion geogréfica en los modelos de Internet
con el objeto de simular sus protocolos de comunicaciones. En este trabajo se propone reem-
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plazar la probabilidad fija de los grafos aleatorios por la siguiente expresion:
p=ae ¥t 1)

donded es la distancia euclidiana entre dos vértices del giafes la distancia maximayy 3
son los dos parametros del modelo. El aumento derementa el nUmero de aristas, mientras
gue el aumento dé favorece las aristas de largo alcance. En particular se pueden obtener grafos
de caracteristicas similares para varios pares de valokey de lo que sugiere que en realidad
conforman un solo parametro.

Si bien este modelo no es un grafo aleatorio, la distribucién de grados posee un coeficiente
de varianza< 1 (Medina et al.2000), tal como ocurre en los grafos aleatorios.

2.2. Modelos jerarquicos

Citaremos en primer lugar los modelos jerarquicos propuestoZqmirra et al(1997: el
M-levely el Transit-StubEl primero es una superposicion de grafos aleatorios, donde se genera
un grafo aleatorio (el nivel superior), luego algunos veértices son reemplazados a su vez por
grafos aleatorios de forma recursiva hasta llegar al nivel inferior, generando asniesles.

El segundo modelo propuesto péegura et al(1997 tiene en cuenta la division de los Sis-
temas Autdbnomos (ASHawkinson y Batesl 996 entre “clientes” §tub y de “interconexion”
(transit). EI modelo comienza por producir un grafo aleat@riconn vértices que corresponde
alos AS de interconexion. Luego cada vértide dicho grafo se reemplaza por un grafo aleato-
rio G; den’ vértices. Finalmente, por cada vértice@ese generai grafos aleatorios:;, de
n” vértices, correspondientes a los AS clientesuin

Los dos modelos presentados en esta seccion carecen de consideraciones gedgraficas.
(1996 propone un modelo geogréfico donde se distinguen tres niveles de jerarquia\WideN (

Area Networl, MAN (Metropolitan Area Networky LAN (Local Area Network Comenzando

por el nivel mas elevado (WAN), se ponen vértices al azar en el plano, descartando aquellos que
son proximos. Luego se los conecta usando un arbol que minimiza las distancias euclidianas.
A continuacién se agregan algunas aristas mas para incrementar la redundancia de caminos.
Luego por cada vértice se crean varias MAN, utilizando el mismo método que el usado para las
WAN pero con una grilla de mayor resolucion. Finalmente se crean las LAN como vértices que
se conectan en topologia de estrella a un vértice correspondiente a la MAN mas cercana.

Todos estos modelos son similares a una superposicion de grafos aleatorios y responden a la
caracteristica basica de tener una distribucion de grados con bajo coeficiente de varianza.

3. MODELOS CON DISTRIBUCION LEY DE POTENCIA

Posteriormentel-aloutsos et al(1999 muestran que la distribucion de grados de varias
exploraciones de la topologia de Internet (tanto a nivel de AS como de ruteadores) no corres-
ponden a un grafo aleatorio, sino que dichas distribuciones siguen una ley de potencias, es decir
una distribucion donde la varianza es mucho mayor que el valor medio, o incluso infinita. Esto
desencadend una gran actividad en el area del modelado, pero también en el desarrollo y estu-
dio de los métodos de exploracion y analisis de parametros. Si bien la distribucién de grados
es un parametro importante, rapidamente aparecieron otros que permitieron distinguir entre un
mapa de AS y uno de ruteadord®agtor-Satorras y Vespignaio04), hablaremos de estos
parametros en la seccidnl
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3.1. Barabasi-Albert

El primer modelo que cumple con esta caracteristica es el propuesBagairasi y Albert
(1999, que propone el “acoplamiento preferentpfeferential attachmehtcomo mecanismo
originario de las leyes de potencia en la distribucion de grados. En los grafos aleatorios Erdos-
Rényi cada vértice se conecta con probabilidad fija sobre el conjunto de vértices. En este modelo
se reemplaza esta probabilidad fija por el acoplamiento preferente:

_g0)
Zvjec g(])

dondeg(i) es el grado del vérticé y G es grafo actual. El modelo es dindmico y permite
obtener, mediante iteraciones, un grafo que incrementa su tamafo con tiempo, emulando el
crecimiento. Esta caracteristica fue adoptada por los modelos sucesivos, ya que esto permite el
pronéstico. El algoritmo basico es el siguiente:

(i) (2

Modelo Barabasi y Albert (1999

1 inicio: grafo completo de vértices

2 repetir: (bucle principal)
3 crear un nuevo vértice
4
5

repetir m veces:
conectaw awu, segun probabilidag(u) (ver ecuaciorp)

Es decir que cada nuevo vértice se conecia @értices utilizando el acoplamiento prefe-
rente, que es el originario de la ley de potencias en la distribucion de grados. Si bien el modelo
original es bastante limitado, s6lo produce leyes de potencia con exp@nétusteriormente
varias generalizaciones fueron propuestas permitiendo otros exponéentesséki et a) 2009.

Pese a que el mecanismo del acoplamiento preferente permite construir grafos, cuya distribu-
cion de grados sigue leyes de potencia, plantea algunos inconvenientes. El primero de ellos es la
escala absoluta de “popularidad”, es decir que los vértices mas populares (o con grado elevado)
atraen mas que los otros. El segundo es cdmo los vértices pueden conocer la popularidad de
todos los vértices. Finalmente el modelo no contempla los aspectos geograficos.

3.2. Optimizacion multicriterio

Siguiendo otra linea de trabdf@abrikant et al(2002 proponen un modelo extremadamente
simple, donde el mecanismo que lleva a la aparicion de la ley de potencias es la optimizacién de
dos parametros: la distancia euclidiana y la distancia a un centro (predeterminado) del grafo. La
competencia de estos dos parametros, en ciertos rangos, permite la obtencion de grafos con una
distribucién de potencias. Especificamente se minimiza una funcién de costo, para un nuevo
vérticei que se quiere conectar a la red mediante otro véftide la siguiente forma:

w(i, j) = d(i, j) + € - h(j) ®3)

donded(i, j) es la distancia euclidiana entre los vérticesj, h(j) es la distancia de¢ a la

raiz r en el grafo, y¢ es el parametro del modelo. La raizs un vértice especial que indica

el “centro” del grafo. Este es también un modelo dindmico, donde el grafo aumenta su tamafio
segun el siguiente algoritmo:
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Modelo Fabrikant et al. (2002

1 inicio: crear el vértice: con posicion aleatoria

2 repetir: (bucle principal)
3 crear un nuevo vértice con posicion aleatoria

4 conectaw al vérticeu que minimizaw(v, u) (ver ecuaciors)

Este modelo incluye la posicion geografica de los vértices. Variando el pargmsetobtiene
una estrella, par& — oo, 0 bien un arbol donde cada nuevo vértice se conecta al mas cercano,
paraé = 0. Solo se obtiene un grafo con una ley de potencias para los va\}gresg < L
donden es el nimero de vértices.

Aunque la ley de potencias aparece de una forma mas elegante que en el modelo anterior,
este modelo tiene varios problemas. El primero es que el grafo obtenido es un arbol, mientras
que las redes en general poseen bucles. En segundo lugar, el centro de e rdeberia ser
estatico. Por ultimo, el caractglobal no es realista ya que los huewgsuariosno tienen forma
de conocer Internet en forma global.

Extension del modeloFabrikant et al. (2002. En el articulo deAlvarez-Hamelin y Scha-
banel(2004) se presenta una extension que soluciona los dos primeros problemas, obteniendo
redes mas cercanas a las reales. La modificacion mas significativa es que una vez conectado el
nuevo vertice, se agrega una aristaas que minimiza la siguiente funcion:

n

W(e) =d(e) + -3 (H(i) - hi) (4)

n <
=1

donded(e) es la longitud euclidiana del aristah(i) es la distancia en el grafo de la raizr
sinla nueva arista, mientras qué’(i) esconla nueva arista. El algoritmo completo es:

Modelo Alvarez-Hamelin y Schabanel(2004

1 inicio: crear un vértice: con posicion aleatoria, tal que la raiz= «

2 repetir: (bucle principal)
3 crear un nuevo vértice con posicion aleatoria

4 conectaw a losm verticesu; que minimicenw(v, u;) (ver ecuaciorB)

5

6

crearg nuevas aristas; que minimiceni¥ (e;) (ver ecuaciont)
elegirr = i en forma aleatoria proporcionalmente al grgdo del vértice:

Este modelo generaliza y extiende el modelo anterior, ya que la raiz no queda fija, el nuevo
vértice se conecta com aristas, y ademas se incluygmuevas aristas que minimizan una
funcién de costo, inspirada en la propuestddbrikant et al(2002).

Aunque este modelo genera redes realistas (distribucion de grados y otros parametros), pre-
senta dos problemas. El primero es que sigue siendo un célculo global, mientras que el segundo
problema es la complejidad en tiemp@(n*) (los autores estan trabajando en un nuevo algo-
ritmo conO(n?log n)).

Si bien en el articulo original el modelo estaba perfilado para representar los AS, es apropiado
para la representacion de la topologia de ruteadores (ver sécgjon
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3.3. Competencia y adaptacion

Serrano et ali2005 han presentado un modelo basado en la “competencia” por los usuarios
y la “adaptacion” de los AS a las condiciones de tréafico. Si bien el modelo es extremadamente
simple, ya que los usuarios generan el mismo tipo de trafico, éste intenta capturar el aspecto
econdmico del problema. El punto de partida son las observaciones sobre las tasas de creci-
miento del nimero de usuarios, el numero de AS y el nimero de enlaces entre los AS. Estas
tasas son exponenciales y se pueden modelar cdnig: ~ W, e** para el nimero de usua-
rios, N ~ N, e’* representa el nimero de AS,y ~ E, ¢°* el nlmero de conexiones o
enlaces de datos entre los AS, todos ellos expresados en numero por mes. Se verifica ademas
que0,036 ~ o < 0 < B~ 0,029. La pregunta que surge es si estas desigualdades son reales o
son producto de fluctuaciones estadisticas. Los autores argumentan que existen dos mecanismos
para compensar el incremento de usuarios: la creacion de nuevos AS o bien la incorporacién de
nuevos enlaces entre AS ya existentes. Cuando estos mecanismos operan al mismo tiempo, la
tasa de creacion de ABSdebe ser menor a la tasa de creacion de usuariga que parte del
trafico esta absorbido por los enlaces entre los AS existentes, egdecir

Cada usuario nuevo sera incorporado a uni 8n probabilidad

Wi

Hizm 5 (5)

dondew; es el nimero de usuarios del ASy W (k) = wyN, e**. Esta ecuacion es el
acoplamiento preferente aplicado a los usuarios, donde el AS mas popular es aquel que tiene
MAas usuarios.

Luego, los usuarios son demandantes de ancho de banda, ya sea para recibir o transmitir
informacion. Por lo tanto los sistemas autdnomos se adaptan estableciendo conexiones o in-
crementando el ancho de banda con otros AS. En este trabajo el ancho de banda se considera
discreto. Entonces, el ancho de bamg#) del sistema autonomoen el tiempok, sigue la
siguiente ecuacidn

2B(k) — N(k)

bi(k) =1+ W (k) — oo N (k)

(wl(k) — wo) s (6)

dondeB(k) es el ancho de banda total en la red, y el térmj kj;évjé’zli) ~ 2V{f((,’j).

Finalmente, una vez determinado el ancho de banda necesario, se sefeccionan pares de AS
(1, 7), en funcidn de la variacion de ancho de banda, es decir el nuevo ancho de banda requerido,
y se conectan proporcionalmente segun la funcién de costo

D(d; j,w;,w;) = e~/ delwinss) ) (7)

donded, ; es la distancia euclidiana entre el Agel j, y d.(w;,w;) = w;,w;/kW (k), conk el
namero de usuarios por unidad de distancia.
El algoritmo completo resulta entonces:

LEl detalle de las deducciones se puede encontrar en el articulo orfg@medifo et a]2009
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Modelo Serrano et al. (2009

1 repetir: (bucle principal)

2 AW (k) = woNo(e®* — e2(*=1)) nuevos usuarios eligen un AS segun la probabilidad dada
por la ecuaciéon)

3 AN (k) = No(e?F — e8-=1) nuevos AS son creados cag usuarios, tomados de los ya
existentes en los antiguos AS. Cada nuevo AS se posiciona en el plano en forma aleatoria,

siguiendo la dimension fractal5 (Yook et al, 2002
4 Cada AS incrementa su ancho de banda\éj{k) = b;(k) — b;(k — 1) de acuerdo a la

ecuacion ©)
5 Todo par de vértice§, j), elegido con probabilidad proporcional’sb;(k) y Ab;(k), se
conectan con probabilidald(d; ;, w;, w;) (ver ecuacion?))

Este modelo presenta un muy buen comportamiento para varios de los parametros que se
encuentran en las exploraciones de la topologia de los AS. Adicionalmente, es el primer mo-
delo que intenta incluir a los usuarios como el origen de su dindmica, que introduce el factor
econdmico (representado por la ecuacidny(la competencia de los usuarios), y que utiliza
un posicionamiento fisico de los AS. Este ultimo punto es discutible porque los AS son objetos
de dos dimensiones, ya que se despliegan a lo largo de la superficie de la tierra. Sin embargo,
la necesidad de introducir un costo obliga la representacion (aunque abstracta) de la distancia.
Como veremos en en la seccidr?, es un muy buen modelo para representar la topologia de
los AS.

3.4. Optimizacion del flujo maximo

Li et al. (2009 han presentado un modelo de red donde se parte de una configuracién que
sigue la distribucion de grados y que posteriormente se optimiza de forma tal de maximizar el
flujo entre todos los pares de veértices. Dicha optimizacion se realiza reconectando varios vér-
tices al mismo tiempo de manera de no alterar el grado de ninguno de ellos. Por el momento los
autores han producido sélo redes de tamario reducido para mostrar la diferencia de propiedades,
basicamente a nivel del flujo maximo obtenido, comparando esta red con las otras producidas
con otros modelos.

Un posible algoritmo que realice esto se puede describir como:

Modelo Li et al. (2005
Generar un grafé: conn vértices, que cumpla con la distribucion de grados deseada
repetir: (hasta que se alcance la optimizacion deseada)
elegir 2 pares de vértices vecin@sb) y (c, d)
calcular el flujo total del grafo usando las siguientes aristas:
S1 = (a,b) Y (¢, d) (grafo sin modificar)
Sy = (a,d) Y (¢, b)
S3 = (a,c)y (b,d)
elegir la soluciorb; que maximiza el flujo total

O~NO O WNPE

Si bien en este algoritmo no esta definida la optimizacién deseada ni la forma en la que se
eligen las aristas, proporciona los lineamientos basicos propuestos en el articulo.

En particular, este modelo presenta el punto de vista de la ingenieria en redes de datos,
donde el problema se trata desde la aplicacion: el disefio de una red eficiente, y no desde el
marco tedrico abstracto. Ademas, este punto de vista tiende a ser mas local que global, es decir
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Figura 1: Distribucién acumulativa de grados para algunos mapas de ruteadores y AS. Se muestra la ley de potencia
gue interpola los mapas de CAIDA, si se considera la distribucién no acumulativa se debe sumar 1 al exponente.

se disefia una rezbmpletadonde se optimiza todo el trafico. En otras palabras, dado el tipo de
optimizacién este método no permite crear redes demasiado grandes, debido a su complejidad
de calculo. En este sentido es una propuéstal, ya que se ocupa de redes administradas

de forma centralizada, o que es opuesto a Internet (un conjunto de redes administradas en
forma independiente). De todas maneras es importante encontrar un punto de contacto entre las
visiones local y global, es decir un equilibrio entre lo tedrico y lo préactico.

4. PARAMETROS DE ANALISIS

En esta seccion presentaremos algunos de los parametros mas significativos utilizados para
el analisis y validacion de los modelos. Nuevamente, la lista no es completa, pero pone énfasis
en aquellos que han mostrado caracteristicas estructurales importantes.

4.1. Grafos
Presentaremos aqui algunos de los parametros tomados de la teoria de grafos.

Distribucion de grados. Existen varias formas de expresarla, una de ellas es:

Pl)=— 3 1 ®)

Vi/g(i)=g

dondeP(g) representa la probabilidad que un vértice tenga gyad() es el grado del vértice
i, Y n es el nUmero total de vértices. El articulo lE@loutsos et al(1999 se bas6 en esta
representacion para obtener un exponente enirg 2,4. Otra posibilidad es la distribucion

acumulativa:
Pg)=1—  Pl) 9)
0<zx<g—1
La ventaja de esta representacion es que posee menos fluctuaciones, permitiendo una visibn mas
clara de la tendencia de los datos. En este caso, si consideramos que los datos siguen una ley
exponencial, el exponente de los datos no acumulados es la pendiente estimada a/f¥drtjr de
sumandold. En la figural se muestran los graficos correspondientes a diferentes exploraciones
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Figura 2: Distribucién del grado medio de los vecinos de los vértices de grado

de Internet, tanto de ruteadores como de @8vindan y Tangmunarunk{2000Q exponen uno

de los primeros mapas de ruteadores obtenidos llamado Mercator. Luego tenemos los mapas
obtenidos poICAIDA (2003, donde presentamos un mapa de los ruteadores del 2003, y uno
de AS del 2005. A continuacion presentamos los mapas obtenid@3l &S (2005, ambos

del 2005. Finalmente mostramos el mapa de AS obtenido a parfRodéer-Views(2005,
correspondiente al afio 2005.

Distribucion del grado medio de los vecinos Otro parametro interesante es observar cOmo
los vértices estan conectados. El grado medio de los vecinos a un vértice dg geadefine

como: . .

gnn(9) = — Z m Z 9i s (10)

"9 jig=g IV I ievi)

dondeV'(j) es el conjunto de los vecinos del vértitgV'(j)| su cardinalidadg; es el grado
del vérticei, y n, es el nUmero de vértices de gragloEn el caso que los veértices de grado
elevado posean ug,, pequefo, entonces ellos actuaran de concentradores, implicando que
los vértices de grado bajo tengan como vecinos otros de grado elevado. Este comportamiento
esta definido comdisassortativg Newman 2002 y se observa en la red de AS. En cambio,
cuando los vértices de grado elevado tengan como vecinos a otros de grado también elevado,
se denominassortative(Newman 2002. Este ultimo comportamiento es observado en algu-
nas redes sociales. En la figig@odemos ver que log,,,(g) obtenidos para los mapas de AS
sondisassortativemientras que los mapas de ruteadores tienen muy poca variacion (menos
de una década). Las definicionesadsortativeo disassortativeienen sentido cuando las pen-

dientes son marcadas, si no las pequefias variaciones pueden ser originadas por los sesgos en la
obtencion de los mapas.

Distribucion del coeficiente declustering El coeficiente deslusteringindica qué probabili-
dad tienen los vecinos de un vértice de estar interconectados entre si:
2 Nyink

;= ———
9i(gi — 1)

(11)
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Figura 3: Distribucién del coeficiente dtusteringmedio en funcién del grade

donden, ;. representa el nUmero de conexiones o aristas entre los vecinoggles el grado
del vértice:. Su distribucién en funcion del grado es:

cg)=— D e . (12)

Estas curvas pueden verse en la figBrd&s importante notar que existe una relacién entre

c(g9) Y 9.2(9), ya que para tener un elevado coeficienteldsteringes necesario que el gra-

do de los vecinos sea elevado. Otra observacion util es que estos dos pardmetros permiten la
diferenciacion entre el grafo que representa a los AS y el de los ruteadores. En el primer caso el

comportamiento edisassortativemostrando ambas curvas una recta con pendiente negativa en

la representacion logaritmica. En cambio, para el grafo de los ruteadores, ambas curvas tienen
un comportamiento casi estéatico (ver fig@ja

4.2. k-nlcleos

Comencemos por defini-nucleo:Un subgrafoH = (C, E|C) inducido por el conjunto
C C V es unk-nucleoo un nucleo de ordeh sii Vo € C' : gradoy (v) > k, y H es el maximo
subgrafo con esta propiedad.

Una forma de obtener la descomposicionkemicleos es eliminando recursivamente todos
los vértices de grado menor gkehasta que todos los vértices restantes tengan grado mayor o
igual ak. Se demuestra que la complejidad’&s:) para un grafo conexo conaristas Batagel;

y Zaversnik 2002.

Podemos ademas defimiapade la siguiente maner&tn vértice: tienenimero de cage,
si dicho vértice pertenece ainucleo pero no alc + 1)-nucleo. Tomamos como notacigrel
namero de capa del vértice

La importancia de este parametro, el nimero de capa, es su relacién con la conectividad.
Si bien unk-ndcleo no esi-conexo en general, en ciertos casos practicos se puede dar esta
conectividad Bollobas 1983 Carmi et al, 200§. Si un grafo es:-conexo, entonces existen
k caminos independientes entre todo par de veértices. En otras palabras, dado doswgrtices
v, existen al menosuin(c,, ¢,) caminos independientes entre ambos. En lenguaje de redes de

2Denominadashell indexen inglés.
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datos esto significa que si alguno de esos caminos esta obstruido, ya sea por congestién o por
una falla momentanea, entonces se puede elegir otro camino para llegar al destino. Incluso, si
necesitamos una red que cumpla con cierta calidad de servicio, es decir que respete ciertas cotas
minimas para algun parametro (demora, ancho de banda, etc.), cuanto mas caminos existan entre
sus vertices, mas posibilidades tendra de encontrar aquel que verifique la calidad deseada.

Otro aspecto significativo es que la descomposicioi-@adcleos f-core decomposition
se ha utilizado recientemente para la diferenciacion de tipos de redes mediante su visualiza-
cion (Alvarez-Hamelin et a).2006), y para el andlisis de redé¢varez-Hamelin et al(2005.

Presentamos aqui algunos de los resultados de la visualizacion utilizaNeét-vi (2005.
La idea principal es ubicar en el centro la capa cok,gl-nucleo en forma de circulo (su
diametro es proporcional al nimero de elementos), y luego las otras capas en circunferencias
concéntricas que se alejan dgl. En la derecha figura una escala de colores con el nUmero de
capac;, mientras que en laizquierda se encuentra la escala del grado de los vértices representado
por el tamafio de los mismos. Esta Ultima escala es logaritmica y figura el grado méaximo. Si bien
los vértices estan ubicados inicialmente en una circunferencia, éstos pueden desplazarse hacia el
centro segun el valor promedio dede sus vecinos. Por ultimo sefialamos que no se grafican
todas las aristas, sino un porcentaje de las mismas elegidas con probabilidad uniforme. Los
detalles de la visualizacién estan descriptos extensivametlvaez-Hamelin et al(2006).

En la figura4 presentamos el resultado de un grafdeldds y Reény (1959, cong = 10.
Vemos que la mayor parte de los vértices estan en el ndcleo maximo, kgpde g. Luego
hay algunos vértices en otras capas, pero son muy pocos.

El modeloBarabasi y Alber{1999 estéa presentado en la figusaconm = 2. En este caso
hay solament8 capas, ya que la capgaesta formada por los cuatro primeros vértices del grafo
inicial, mientras que cada vértice que se agrega con sélo dos aristas, son los que pueblan la capa
2,y la capal es conjunto vacio.

La figura6 muestra la visualizacion de un mapa de AS obtenido(p@IDA (2003. Aqui
vemos principalmente que la mayoria de las aristas van hakjg.ehucleo, y que ademas el
tamafio (es decir el grado) de los vértices esta correlacionado con el nimero de capa. Estas dos
observaciones muestran que el modelo es altamente jerarquico.

Para comparar con la figura anterior, se muestra el m&#=l@ano et al2009 en la figurar.
Aqui podemos ver que posee gran similitud con los AS, ya sea por el gran nimero de capas,
la correlacion del grado-capa, y que la mayor parte de las aristas van hagia-alicleo. De
ahi que podemos concluir que es un muy buen modelo. En el articulo original se muestra que
también sigue otras de las propiedades observadas en los mapas de AS.

A continuacién tenemos un mapa de ruteadores obtenidoAMA (2003 (figura8). Com-
parando con la figuré vemos que son verdaderamente diferentes. En particular el numero de
capas es mayor, todas las capas estan densamente pobladas, las aristas van principalmente entre
capas y no a la capa central, y no existe correlacién grado-capa como ocurre en el mapa de AS.
Esto ultimo se puede ver ya que en las capas exteriores tenemos vértices de gran tamafio o grado
elevado.

Finalmente presentamos en la fig@ral modeloAlvarez-Hamelin y Schabané2004). Si
bien este grafo es relativamente pequefid fodos), se ve que las aristas conectan principal-
mente capas, y que no hay correlacion grado-capa. En este sentido es un modelo interesante
para el grafo de los ruteadores. Sin embargo, seria deseable analizar un grafo de la magnitud
que posee el de los ruteadorég®(aproximadamente), pero tal como se dijo en la sec8ign
el tamafio actual esta limitado por la complejidad del algoritmo (tema en el que estan trabajando
los autores para mejorarla).
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Figura 4: Visualizacién, utilizando la descomposiciérkemicleos, de un grafo derdés y Rény{1959, con1000
vértices y grado medig = 10.

Figura 5: Visualizacién, utilizando la descomposiciénkenicleos, de un grafo dgarabasi y Alber(1999, con
10000 vértices ym = 2.
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Figura 6: Visualizacidn, utilizando la descomposicionkemicleos, del mapa de AS obtenido @&IDA (2003,
en abril del 2005.
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Figura 7: Visualizacion, utilizando la descomposiciérkemicleos, de un grafo obtenido segun el mo@&sdorano
et al.(2005.
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Figura 8: Visualizacioén, utilizando la descomposiciorkemicleos, del mapa de ruteadores obtenidoQoiDA

(2003, en el 2003.

Figura 9: Visualizacién, utilizando la descomposiciorkemicleos, de un grafo obtenido segun el modédiarez-

Hamelin y Schaban€P004), con1000 vértices.
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5. CONCLUSIONES

La actividad en el modelado de la topologia de Internet contindia siendo importante por
varias razones. Podemos citar en primer lugar la obtencion de mapas, ya sea a nivel de AS
o de ruteadores. Estos mapas son sesgados e incompletos, por lo que hay que determinar en
qué grado lo son, y de esta manera saber cuanto afectan a los parametros de caracterizacion
(Petermann y De Los Rip2004 Clauset y Moore2005 Dall’Asta et al, 2006.

En segundo lugar, si bien el modelado de los AS obtiene buenos resultados, todavia no esta
bien resuelto el nivel de ruteadores. Un desafio de mayor nivel es realizar un modelo conjunto,
ya que los AS se obtienen a partir de los ruteadores, organizados segun entidades administrati-
vas.

Por dltimo, podemos decir que muchos de los parametros estan relacionados con la teoria
de grafos, y poco tienen que ver con el objetivo de estas redes. Recientemente se comenzé a
utilizar la descomposicion errnicleos, parametro que esta vinculado con el ruteo.

Es importante tomar en cuenta que esta actividad es asimismo ciclica: se realizan nuevas
exploraciones, se analizan los resultados con los parametros clasicos y nuevos parametros, se
realizan nuevos modelos y finalmente se validan los modelos utilizando la comparacién con los
mapas obtenidos por las exploraciones.
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con su modelo, y por sus valiosas sugerencias. También a Ana Krichmar por sus apreciadas
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