Tema 7: Redes en Biologia y Ecologia

25 de marzo de 2026

1. Introduccién

Existen muchos sistemas naturales en biologia cuya estructura subyacente es suceptible de ser estudiada en el marco de las
redes complejas (ya hemos visto algunos ejemplos). Los casos mas prominentes son, por ejemplo las redes de interaccion entre
proteinas que controlan los procesos metabolicos que tienen lugar dentro de las células, la red cerebral (que ya hemos estudiado
en profundidad en temas anteriores), en medicina la red de enfermedades, y en ecologia las redes de interacciones entre especies
que dan lugar a las llamada redes ecologicas que incluyen las llamadas redes trdficas (food webs).

En general, la mayoria de los sistemas biologicos son paradigmas de sistemas complejos, es decir estan consti-
tuidos por muchos elementos que interacttian entre si y presentan un comportamiento emergente no-trivial que no se deriva del
conocimiento de sus constituyentes elementales. Son, por lo tanto, como hemos visto suceptibles de estudio mediante técnicas
de la Fisica estadistica y dado que muchos de estos sistemas incluyen una red de interacciones no trivial pueden ser estudiados
también mediante el formalismo de las redes complejas.

Estas redes biologicas pueden ser consideradas como redes de informacion (como las redes en biologia entre ellas la red
del cerebro) o redes de transferencia de energia (como las redes subyacentes a los ecosistemas).

En lo que sigue, estudiaremos las caracteristicas no-aleatorias de las redes biolégicas y ecolbdgicas reales y el coémo y por
qué dichas redes surgen. En particular, queremos relacionar su emergencia y comportamiento, cuando sea posible, con aspectos
dindmicos y evolutivos. Este es el principal objetivo de este tema.

2. Redes en ecologia

El interés por el estudio de la redes en ecologia arranca con Darwing;:

«It is interesting to contemplate a tangled bank,
clothed with many plants of many kinds, with
birds singing on the bushes, with various insects
flitting about, and with worms crawling through
the damp earth, and to reflect that these elabo-
rately constructed forms, so different from each
other, and dependent upon each other in so com-
plex a manner, have all been produced by laws
acting around us...»




Se pregunta por la compleja red de interacciones que ocurren dentro de un ecosistema entre las diferentes especies que lo
constituyen. Algunos ejemplos de redes ecologicas son las llamadas redes troficas (food webs) donde las interaccion son del tipo
que especie depreda a otra (aunque como veremos pueden ser mas complejas). Aqui tenemos algunos ejemplos:
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Las redes ecologicas no son solo redes troficas sino que también hay redes de dependencia ecoldgica:
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Un ejemplo muy caracteristico son las redes mutualisticas (polinizacion, dispersadores de semillas, etc)
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3. Biologia de sistemas

Las redes complejas se utilizan también en el marco del estudio de la biologia de sistemas (es su lenguaje). Existen diferentes
tipos de redes que se estudian en este contexto:

= Redes de interaccion ADN-proteinas:

e Redes de regulacion transcripcional (Transcriptional regulatory networks, primera etapa de copia de ADN en ARNm)

e Redes de adiciéon de grupos metilo al ADN (methylation networks). Este proceso acttia como un interruptor regulador.
Es un mecanismo epigenético clave que desactiva genes (silenciamiento génico) sin alterar la secuencia del ADN, siendo
esencial para la expresion génica, la reparacion del ADN y la estabilidad celular.

s Redes de interaccion RNA-RNA

e Redes de regulacion miRNA (micro ARN)
s Redes de interaccion ARN-proteinas

e Redes de regulacion de acople o ensamblaje (splicing regulatory networks)
s Redes de interaccion Proteina-Proteina:

e Redes de coexpresion de proteinas

e Redes de colocalizacion de proteinas



e Redes coevolutivas de proteinas

e Redes estructurales

e Redes de rutas de procesamiento de proteinas (protein pathway networks)
e Redes de regulacién mediante proteasa

e Redes de transduccion de senales

e Redes genéticas ontologicas. Son representaciones estructurales que organizan el conocimiento biologico funcional sobre
los genes y sus productos mediante un vocabulario estandarizado y jerarquico. A diferencia de una red de interaccion
genética, que muestra qué genes se regulan entre si, las redes de la Ontologia Génica (GO) estructuran los conceptos
sobre qué hacen los genes, donde actiian y en qué procesos participan.

En este contexto la idea central, que fue introducida por primera vez en 1958 for F. Crick y reformulada en 1970, define la
forma en que la informacion fluye entre las moléculas de ADN, ARN vy las proteinas.

la expresion de genes es el proceso por el que la informacion codificada en los genes es usada en la sintesis de una producto
genético, normalmente una proteina (proteonémica). La expresion genética puede verse influida por el ambiente para dar lugar
a diferentes fenotipos.
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Una vez sintetizadas las proteinas su interaciéon mediante un complejo circuito y influenciado también por el ambiente da lugar
a differentes fenotipos (metaboléomica). La biologia ha cambiado significativamente su punto de vista, y ha pasado de estudiar
de forma individual genes, proteinas y algoritmos de busqueda al estudio de redes grandes consituidas por muchos elementos
(genes, proteinas, etc), que se denotan como Bioma, interactoma, genoma y proteoma, constituyendo una nueva rama de estudio
conocida como Biologia de sistemas.

Estos estudios tedricos han revelado que tales redes biologicas comparten muchas caracteristicas de otras redes reales como
la red de internet o las redes sociales, por ejemplo su topologia de red.

Mas ejemplos (redes metabolicas):
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e yeast protein interaction network has a scalefree topology (Pareto-Zipf Mandelbrot distribution)
e scale-free nature of protein interaction networks is a generic feature of all organisms.

Figura 2: Red de interaccion de proteinas de la levadura de la cerveza (Izquierda), mostrando un topologia invariante de escala
(derecha) en su distribucion de grados. El codigo de colores indica el efecto sobre la levadura de eliminar esa proteina concreta
indicando efecto letal (rojo), no-letal (verde), naranja (crecimiento lento) y amarillo (desconocido).
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Otros ejemplos, la figura muestra cuatro ejemplos reales de circuitos genéticos en bacterias (subredes): todos ellos dan lugar
a diferentes fenotipos dependiendo de las condiciones externas.
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Figure 1. Schematic models of bacterial systems with phenotypic heterogeneity. (A-D) E ples of naturally occurring
bacterial systems with phenotypic heterogeneity. (A) Lactose utilization in E. coli [19].(B) Competence developmentin B. subtilis [20].
(C) Sporulation in B. subtilis [23]. (D) Persistence in M. tuberculosis [29]. (E) The core double-positive-feedback gene network shared
by A-D. X (red) is the product (protein or mRNA) of a pivotal stress-related gene. Y(blue) is a transcription factor which activates the
expression of gene X. A (green) is an inducer whose concentration reflects extracellular environmental conditions.
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Figura 3: Red oscilatoria sintética de reguladores transcripcionales.

En los dltimos anos ha tenido un creciente interés el campo de la Biologia sintética, esto es el diseno de redes y circuitos
artificiales en sistemas biolégicos para producir los resultados deseados (como por ejemplo diferentes tipos de oscilaciones)
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Figura 4: Esto es como la naturaleza ha programado un reloj robusto en humanos

También las redes aparecen en los ritmos circadianos:
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Las redes en biologia de sistemas se pueden estudiar mediante el formalismo de redes multiplex o multicapa:
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Red de enfermedades. Las enfermedades se relacionan por los genes involucrados que comparten.
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La red de las comidas (relacionadas por las moléculas que comparten). Cada nodo es un ingrediente, indicando la categoria
del ingrediente el color y su tamano refleja la importancia del ingrediente en la receta. Dos ingredientes estan conectados si
comparten un numero significativo de componentes de sabores, indicando el grosor de la conexiéon el niimero de componentes en
comun de los dos ingredientes.
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Como en los casos estudiados en las lecciones precedentes, lo primero que nos preguntamos es si las redes en biologia
de sistemas o las redes en ecologia son redes aleatorias. Recordamos alguna propiedades estructurales importantes:

= Distribucion de grados: p(k)

» Diadmetro o distancia entre nodos:

s Coeficiente de agrupamiento

= Centralidad o Betweeness (nimero de veces que un nodo o un link es usado por el camino méas corto)

= Umbral critico de nodos que tenemos que eliminar para que la red colapse.

1=



Hemos visto que muchas redes reales no son aleatorias:

In Real World - Many Networks are non-Poissonian

Exponential Scale-free
k)" =
P(k)=e—(k)< ) P(k)= ck m<k<K
k! 0 otherwise

Las redes que aparecen en biologia tienen caracteristicas importantes que no corresponden a redes aleatorias:

= Aparicién de patrones de conectividad y distribucion de grados invariantes de escala

b S. aureus community network

Response to
antibiotics
rRN.A processing

oxidative stress
Lactose
metabolism

Glycerol metabolism, ~ Metabolism
Glutamate biosynthesis

» Estructura en comunidades

= Jerarquizacién
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Aunque estas redes son en general dindmicas (van cambiando con el tiempo) el estudio de sus versiones estaticas ha demostrado
ser muy util a la hora de identificar caracteristicas estructurales que son responsables de algunas funciones emergentes. Viendo
su estructura nos damos cuenta rapidamente de que las estructuras que presentan no tienen nada que ver con los patrones de
interacciones que se usan de forma clésica para estudiar sistemas con interacciones a primeros vecinos en redes regulares o todos
con todos. ...

Las estructura (o topologia) de estas redes merece ser estudiada por si misma, y ademdas en muchos casos cierto tipo de
estructuras en las redes van asociadas a la aparicién de comportamientos emergentes.

En las redes aleatorias hemos visto que aparece un cambio de fase para (k). =1

= (k) <1 no hay componentes de tamafio mayor que O(ln N).
= (k) > lhay un componente gigante que es orden N
= (k) = 1 el componente gigante (mas grande) es orden N?/3

= El tamano del componente gigante viene dado por la solucién a la ecuacion:

P =1—e®P>

En la vecindad del punto critico se tiene

Poox(p—p)’ B=1
= Se tiene ademés cerca del punto critico (teoria de la percolacion) que

b
Pe = &)

En lo que sigue estudiaremos cuales son las caracteristicas no aleatorias de las redes biolégicas y ecolégicas y como y por qué
dichas propiedades emergen. En particular las relacionaremos, cuando sea posible, con aspectos dinamicos y evolutivos presentes
en dichas redes.

Asi que podemos decir que este tipo de redes tiene unas estructuras (o una arquitectura) caracteristica, que influye en su
funcionamiento. Nuestro objetivo general a lo largo de este tema sera buscar como se correlacionan algunas de estas caracteristicas
estructurales con las funciones o los comportamientos relevantes que presentan las redes. Intentamos conectar su estructura con
su comportamiento.

Intentaremos hacerlo en varios contextos. Esto nos interesa por varias razones, pero basicamente podemos resumirlo en:

= Existencia de estructuras similares en distintos sistemas puede estar reflejando la existencia de requisitos o procesos de
formacion similares.

» La respuesta de una red a su entorno (perturbaciones) dependera en gran medida de su estructura, asi que es importante
saber como afectan diferentes caracteristicas estructurales de las redes a su respuesta frente a perturbaciones.
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En lo que sigue vamos a ver dos partes diferenciadas: En la primera trataremos con redes dirigidas, y algunas de sus caracteristicas:
principalmente trabajaremos con redes troficas y como afecta su estructura a la estabilidad, y de una manera més
general, como afecta el hecho de que exista una direccion preferida a la estructura local: estadistica de loops (motifs).

En la segunda parte trabajaremos con redes bipartitas mutualistas. Este tipo de redes tienen una estructura muy
peculiar, e intentaremos ver cuales son las caracteristicas topoldgicas que mas influyen en esta estructura. Después de eso,
veremos como desarrollar un ranking para determinar la importancia de cada una de las especies que componen
estas comunidades, lo que puede ser interesante pra desarrollar medidas de proteccién por ejemplo.

1Q



4. Estabilidad en redes ecologicas

En este contexto nos preguntamos s FExiste alguna propiedad de las redes troficas que esté relacionada con esta
estabilidad lineal?;Hay alguna manera de generar redes que se hagan mas estables al aumentar su tamano y
su complejidad?

El ejemplo més caracteristico de redes ecologicas son las llamadas redes troficas (empirical trophic webs).

Pueden estructurarse en capas

Vienen caracterizadas en términos de matrices de adjacencia

10
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Los posibles tipos de interacciones troficas y valores que pueden tomar los elementos de la correspondiente matriz de adyacencia

son los siguientes:

» Neutralismo (0,0): (1 — C)?

» Comensalismo (0,4) o (+,0): C(1 —C)
» Amensalismo (0,—) o (—,0): C(1 - C)

» Competicion (—, —): C?/4
» Mutualismo (+,+): C?/4
» Predaciéon (+,—) o (—,+): C%/2

donde C' es la probabilidad de que dos nodos esten conectados y se beneficien o perjudiquen de la interacciéon (valor + o —).
(1—C) es la probabilidad de que esten conectados y que no le afecte la relacion (valor 0). El factor (1/2) se debe a que se asignan
en el modelo las probabilidades de beneficio (+) o de perjuicio (—) con probabilidad 1/2.

Una de las principales lineas de investigacion en ecologia es como de estables son los ecosistemas a perturbaciones externas.
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Hay dos ideas principales:

» Los ecosistemas son mas estables cuanto mas grandes y cuanto mas complejos (Elton y MacArthur)

Complex ecosystems are more stable
TS (size) TC (complexity) T Stablhty

Elton

MacArthur

e Los modelos sencillos fluctiian méas que los complejos

e Cuanto mas vias hay para obtener energia por parte de los consumidores en un ecosistema, menores son las conse-
cuencias de perder alguna de estas vias

e Los ecosistemas con solo un tipo de plantas son més propensos al efecto de las plagas que cuando coexisten diferentes
tipos de plantas en un ecosistemas

e La aparicion de plagas es apenas existente en los ecosistemas tropicales (donde hay mayor diversidad)
e Los ciclos de poblaciéon ocurren primordialmente en ecosistemas con pocas especies (por ejemplo en las regiones articas)

e La invasiéon de nuevas especies es mas sencilla en islas ocednicas que tienen poca diversidad de especies o pocas
especies.

» Los ecosistemas son méas inestables cuanto mas grandes y mas complejos (May)

Complex ecosystems are less stable
TS (size) TC (Complexity) l Stablhty

Random matrix Instability~V/SC
theory
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los argumentos de May estan basados en el estudio dindmico de la ecuacién de Lotka-Volterra:

dX;
dt

S
= Xi r; — SZ‘XZ‘ + Z (linj

j=1.j#i

donde A = (a;;) es la matriz de adyacencia del ecosistema, que en general podemos suponer que es una matriz aleatoria. La
dindmica anterior se hace inestable si :

a(SC)? > 1

donde S es el nimero de especies, C' es la probabilidad de interaccion entre especies o conectividad y « el valor promedio de
la interaccién entre especies.

La explicaciéon de este resultado es sencilla: Partimos de un ecosistema de S especies y lo analizamos cerca de un punto de
equilibrio. Entonces podemos estudiar su estabilidad local de forma que nos queda el sistemas:

dz
i Mx

donde z es el vector S x 1 de las especies perturbadas y M la matriz de la comunidad de tamano S x S, cuyo elemento
M;; describe la influencia de la especie j sobre la i. En el caso de una matriz aleatoria, ésta se construye de forma que los
elementos de la diagonal principal valen —d con d > 0 representando la autoregulacion del sistema (en el articulo original de May
se toma d = 1). Los otros coeficientes de M se eligiendo con probabilidad C' una variable aleatoria X de una distribucion con
media E(X) = 0 y variancia Var(X) = o2. El resto de elementos de M son 0. Como criterio de una probabilidad de estabilidad
cerca de 1 se obtiene la relacion v/ SC' < d/o. Aqui se usa que mateméaticamente se logra estabilidad si la parte real de todos
los autovalores es negativa. El sistema pierde estabilidad cuando el niimero de especies se hace demasiado grande o cuando
interactian con demasiados animales o plantas.

Siguiendo el formalismo de May para analizar el comportamiento de los ecosistemas se hace uso de la siguiente herramienta
matematica: Teoria espectral de grafos, que basicamente hace uso de la disctribucion semicirculo de Wigner o distribucion definida

en el segmento [—R, R| y cuya densidad de probabilidad f es un semicirculo de radio R centrado en el (0,0) convenientemente
normalizada (de forma que en realidad es una semielipse)

f(z) 2 V R? — z? —R<z<R

T TR?

f@)=0  if|z[>R

Esta distribucion aparece como el limite de la distribucién de autovalores de muchas matrices aleatorias simétricas cuando el
tamano de la matriz se hace infinito

Wigner semicircle
Probability density function

La teoria de May se puede aplicar a la estabilidad de las comunidades bacterianas (p.e. microbioma):

DD}
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Fig. 1. Ecological theory and microbiota stability. (A) Ecological network theory captures networks of
microbial species that interact with themselves (~s) and other genotypes (a,). (B) Coupled ordinary differential
equations capture all possible combinations of connectivity, interaction types (e.g., cooperation, competition,
exploitation), and species numbers (S) covering any biologically feasible equilibrium microbiota. X;, density of
species i; r;, growth rate of species i t, time. Three sample networks are shown. (C) Communities that return to
their previous densities after perturbation are classified as stable, those that return to their equilibrium faster are
categorized as more stable, and those that continue to diverge from the equilibrium are considered
unstable (17, 18). (D) Linear stability analysis uses the eigenvalues' real (Re) and imaginary (Im) parts, shown MICROBIOME

plotted here. The largest real part of the eigenvalues underlying a community determines whether, and how fast,

the community will return after perturbation. If this quantity is negative, the community is stable; more negative : °
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Sin embargo hay una gran controversia sobre la teorfa de May y los criterios espectrales de estabilidad:

Stability and Diversity of Ecosystems
Anthony R. Ilves, et al.

Science 317, 58 (2007);

DOI: 10.1126/science.1133258

Vol 449|4 October 2007|doi10.1038/ nature06154 nature

LETTERS

Reconciling complexity with stability in naturally
assembling food webs

Anje-Margriet Neutel't, Johan A. P. Heesterbeek®, Johan van de Koppels_ Guido Hoenderboom®, An Vos®,
Coen Kaldeway’, Frank Berendse® & Peter C. de Ruiter’™”

Ecology, T7(2), 1996, pp. 350-363
© 1996 by the Ecological Society of America

BIODIVERSITY: POPULATION VERSUS
ECOSYSTEM STABILITY!

Davip TiLMaN

La pregunta més relevante que nos podemos hacer aqui, en el contexto de redes complejas, es si hay alguna propiedad
topologica relevante de las red subyacente de los ecosistemas y redes troficas que controle su estabilidad? Podemos definir los
siguientes factores que determinan su estabilidad?

= Las especies que estan en los niveles troficos mas altos son generalistas (Gross)
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= Las especies que estan en niveles intermedios son presas de muchas especies

Bucles largos de interacciones contienen interacciones débiles (Neutel)...

» Compartimentacion da lugar a estabilidad (May)

» La existencia de modulos jerarquicos puede ser aiin mejor para la estabilidad (Variano et al.)
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Figure 2.1: Matrix representations of interaction networks of species.
The top right panel displays the sign structure of the five different in-
teraction types mutualism (blue), competitive (yellow), predator/prey
(purple), ammensalism (pink) and, commensalism (green). Bottom
matrices show schematics of the different topological interaction struc-
tures: nested, hierarchical and modular.

Una importante propiedad que se observa es que las redes tréficas no son invariantes de escala, teniendo distribuciones que no
presentan colas largas

\

i
*
".v 1
1 2 3
Number of predators

\-‘h, 1. Food web degree distributions. Cumulative distributions of numbers of (a) prey, (b) predators and (¢) links for empirical food wcbs,

Pero si son modulares (indice de modularidad de Newman)

1 kik;
Q=37 %:(A,»j = 5 )sisi
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Por qué las redes troficas son modulares?

» Las redes troficas han evolucionado generando modularidad (extinciones en el pasado, Kashtan et al.)
» La compartimentacion incrementa la persistencia de las redes troficas (Stouffer and Bascompte)

» La organizacion modular aumenta la robustez de la dinamica de las redes atrayentes (Pradhan et al.)

Las redes troficas tienen una distribucion no trivial de bloques bésicos simples (network motifs):

AAVIAV|A[Z|L AalalaA
===+ | ==+~ =

Fig. 2. Food-web motifs. In the top row, I show the 13 unique food-web motifs composed of three species (Milo er al. 2002; Stoufferer al. 2007).
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Las redes troficas son intervalicas
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Las presas se pueden reagrupar a lo largo de un eje unidimensional de forma que la presa de cualquier depredador tiende
a estar concentrada en un intervalo compacto de dicho eje (la matriz de adjacencia se puede reordenar de forma que esto
ocurra): Esto sugiere la existencia de nichos espaciales unidimensionales. Nos podemos preguntar por qué ocurre esto. El grado
de intervalidad puede ser cuantificado (Stouffer et al.):

Food web Reference

Benguela Yodzis (1998)
Bridge Brook Lake Havens (1992)
Opitz (1996)
Baird and Ulanowicz (1989)
Polis (1991)

)
(Christian and Luczkovich (1999)
St. Martin Goldwasser and Roughgarden (1993)

Notes: P i of species S, i ity 2, and diet contiguity ¢. Diet contiguity ¢ is estimated as detailed in the
Methods.

5. Modelos para crear redes troficas sintéticas

= Modelo Cascada (Cohen et al. 1990): Las especies se ponen al azar en una linea jerarquica segun su rango jerarquico
n; € (0,1). Cada especie tiene una probabilidad de alimentarse de especies de rango jerarquico menor (notad que las flechas
van de la presa al depredador). Este modelo tiene como objetivo crear una jerarquia de alimentacion en los ecosistemas
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Hierarcr{y

= Modelo de nichos (Williams & Martinez 2000): Cada especie se le asigna un valor de nicho n; en un eje de nichos, y un
rango de depredacion r; obtenido de una distribucion 5. A cada rango de depredacion se asigna un centro ¢; en el intervalo
[ri/2,n;]. Las especies depredan aquellas que caen dentro de rango de depredacion. Este modelo relaja la jerarquia del
modelo cascada permitiendo bucles y canibalismo lo que crea patrones de depredacion en forma de intervalos. Es decir las
presas de un depredador estan contiguas dentro de un intervalo.

Niche ]

= Modelo generalizado de nichos: Relaja la intervalidad inherente al modelo anterior. Con una probabilidad 1 — ¢ las presas
son elegidas segun el modelo anterior y con probabilidad ¢ son elegidas al azar en el eje de nichos de especies con menor
valor de nicho (flecha azul). Es por lo tanto un modelo que se sintoniza entre el modelo de cascada (cuando ¢ = 1) y
el modelo de nichos (¢ = 0). Este modelo da mejores resultados a la hora de reproducir ciertas caracteristicas, como la
estructura de comunidades de las redes ecolégicas reales.

Y

. Niche

5.1. Coherencia trofica

Una importante caracteristica de las redes troficas es que estan estratificadas:

D lvd



‘\ %\"Herbivoros"f‘\

-ne

“~__Productores

Red tréfica del estuario del rio "St. Marks",

en Florida (EEUU)

PHYSICAL REVIEW LETTERS

Shape of Ecological Networks

Michael Lissig.! Ugo Bastolla? Susanna C. Manrubia? and Angelo Valleriani®
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Species
Y

(b)

(a) The Pamlico estuary food web in North Carolina,

FIG. 1.

Las redes troficas (como vimos al principio) tienen varias caracteristicas topologicas. En conreto vamos a centrarnos en una
bastante sencilla, aunque poco estudiada: la coherencia trofica

Las redes troficas tienen niveles troficos. Eso significa que podemos encontrar plantas (productores primaros) en el primer
nivel, herbivoros en el segundo nivel y asi sucesivamente. En general el nivel trofico de cada nodo (especie) se calcula como la
media del nivel de sus presas mas uno (esta por encima), y en general cada nodo tendra asociado un numero real:

1
S; = k?zj:aijsj +1

El nivel trofico de una especie da una idea de como de lejos se encuentra de la fuente de biomasa (productores primarios o

epecies basales ).
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Esta figura nos muestra como la biomasa de los humanos estamos de lejos de las especies basales.
Vamos a ver como podemos cuatificar la estructura de los ecosistemas en niveles troficos:

= Distancia trofica de cualquier link: Podemos caracterizar cada uno de los links en la red con una distancia trofica:

lpredator - lprey

definida como la diferencia entre los nivels troficos del depredador y de la presa (no es una verdadera distancia en sentido

matematico pues puede ser negativa).

» Parametro de incoherencia trofica (¢): Mirando a la distribucion de distancias tréficas sobre la red podemos medir como
de BIEN definidos estan los niveles de la red. Veamos por ejemplo la siguiente red trofica real:
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Red trofica del estuario del rio "St. Marks",
en Florida (EEUU)

» Cuantificaremos la estructura en niveles de la red con la desviacion standard de la distribucion de distancias troficas
q=+(z) -1

Para ilustrar mejor el concepto veamos dos redes similares que so6lo se diferencian en su grado de coherencia trofica.

HIGH
incoherence

00000000000 LOW
incoh
\W/ incoherence

g=0

En la de la izquierda todas las distancias troficas son 1, la dispersion es cero, y por tanto tenemos una red perfectamente
coherente, es decir presenta estratificacion clara y ¢ = 0. A la derechas tenemos una red con una incoherencia muy grande

(hay distancias troficas de todos los valores) y la la estructura en capas no es visible. Tenemos por tanto ¢ > 0.

En este punto nos podemos hacer la siguiente pregunta: ;jesta la estabilidad de un ecosistema relacionada con su coherencia
trofica? Cuando hablamos de estabilidad (ya lo hemos introducido en el caso del estudio de May) hablamos de estabilidad local

(o lineal):

W Re(Amax(J)) <0
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En el caso de las redes troficas tenemos una matriz de adyacencia A donde

a;;j =1 1 se come j
a;; =0 otro caso

Definimos la matriz de interacciones como :

Wij = naij — aji

Esta matriz define de forma muy general la dindmica de un modelo de consumidores de recursos por ejemplo en un ecosistema.
Aqui n representa la tasa de incremento de biomasa de la especie i por depredacion de sus presas (eficiencia de la depredacion)
y el segundo término es la pérdida de la biomasa de sus presas. Claramente si 7 < 1 hay pérdida de biomasa.

Definimos el pardmetro R = Re(Apqz(w)) que nos permite estudiar en general la estabilidad de la dindmica de un ecosistema.
Este parametro es una medida de la competencia intraespecie. Podemos asi medir la estabilidad de las redes troficas inicamente
conociendo su red de interacciones. Vamos a verlo con datos de 46 redes troficas empiricas de distintos tipos de ecosistemas:
marinos, terrestres, lagos, estuarios, etc. Y nos proponemos averiguar si la prediccion de la teoria de matrices aleatorias (en la
que la inestabilidad crece con el tamafio y la complejidad) se cumple en las redes naturales.

Size Complexity

T ' Lakes 1 -
Estuaries
. Marine A
Rivers v I ¢
Terrestrial ®
R a4l A | . A_A
®A A
* A ¢ ‘A A
b o4y .
1 # | rE‘_0.064 o W.V‘:Y". = 0461
A 5 10 1?2 20 25 B 1 2 13 4
S K

Representamos aqui los valores de estabilidad de cada una de las redes en nuestra base de datos frente a su tamano, y como
vemos la dependencia entre ambas magnitudes es despreciable. Representamos también la estabilidad frente a la complejidad
(grado medio de la red) y vemos que aunque es algo mayor, no puede explicar ni siquiera el 50 % de la variacion en los datos.
Por lo tanto las redes empiricas tienen alguna propiedad topoldgica que hace que no se comporten como si fuesen
matrices aleatorias frente a la estabilidad.

JPodria tratarse de la coherencia trofica? Para estudiar si esta propiedad puede explicar la estabilidad de las redes troficas
representamos R frente a la coherencia trofica.

. Coherence
Trophic Coherence (no cannibalistic)
, . _ 1 . , -
e “ e
‘e AA ¢ A
R ”, :‘ an A’ £
e, ;
% = 0.596 £v0 r° = 0.804
O £ 1 1 1 0 1 1 1
c 0 0.4 0.8 1.2 D 0 0.4 0.8 1.2
q g (no cannibalism)

Vemos que los puntos definen una linea de manera mas clara, y que el valor de 72 (coeficiente de correlacion de Pearson)

sube a casi 0,6. Esto nos dice que por tanto en las redes empiricas se observa que la estabilidad aumenta con la propiedad
que hemos llamado coherencia trofica: las redes mas estables son las mas coherentes. Cuando definimos R (nuestra medida de
estabilidad) dijimos que era la cantidad de competicion intraespecie que tenia que existir, pero no hemos tenido en cuenta que
dentro de la propia estructura de la red hay incluida este tipo de competicion: canibalismo. Si repetimos el anélisis anterior
pero descartando este tipo de interacciones, la correlacion sube hasta 0.8, y los puntos estdn mucho mas claramente alineados.
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Por tanto la coherencia trofica y el canibalismo dan cuenta de un 80 % en la variacion de la estabilidad. Ahora que hemos visto
que la coherencia juega un papel importante en la estabilidad, para poder estudiar la medida mas a fondo, necesitaremos poder
producir redes con una coherencia determinada.

5.1.1. Modelo con coherencia trofica sintonizable: modelo de depredacién preferente

= El modelo incluye tres parametros globales, el nimero de especies (N), las especies basales (B) y el nimero de links (L) y
un parametro libre que es la tolerancia trofica (T).

= Algoritmo:

e Se empieza con B especies basales
e Se elije una nueva especie ¢ que depreda al azar una primera especie basal j

e Las siguientes presas [ las depreda con probabilidad p; = exp(—|s; — si|/T) de forma que T ~ 0 (baja tolerancia)
todas las presas son del mismo nivel, T' & co (alta tolerancia) favorece presas de distintos niveles (el nivel trofico de
la presa no es relevante)

Se calcula el nivel trofico de la nueva especie i
1
i
J

= Es un modelo muy sencillo de formaciéon de comunidades.
= Es dindmico que hace énfasis en valores de nicho no estéticos.

= Usa solo informacién de la topologia de la red: es analogo al modelo de «anadido preferencial» en redes invariantes de
escala.

= Los inputs son el nimero de especies, las especies basales el niimero de links.

B o 02 04 06 08 1
A o ® 1 T T T T
Q
S 08 } * + -
3 2 o5t -
: Sq
“g‘ 8 04 F + 4 '} ¢ ) + ¢ + i
S o2 @ ........................................... N
2
'_ 0 Il Il Il 1
0 T,05 1 15 2 25
Low High Low High
Tolerance Tolerance Tolerance Tolerance

» Para este modelo se tiene que en el caso totalmente estratificado (¢ = 0) la matriz de interaccion es

0 nA 0 ... 0 0
AL 0 pA, ... 0 0
0o A, 0 .. 0 0

cuyos autovalores van como

Ai = V=
donde u; son los autovalores de la matriz de adyacencia. Por lo tanto para situaciones realistas (n > 0,incremento de
la biomasa de los depredadores a costa de la de las presas) se tiene que Re(A) = 0 (centro) que implica un estado
marginalmente estable. Cualquier desviacion de la estabilidad del ecosistema totalmente estratificado por ejemplo por
descenso del niimero de presas rapidamente volveria al equilibrio no mediante su propia dindmica sino mediante mecanismos

de autoregulacion (como canibalismo entre depredadores, luchas u otra competicion intraespecie) que hara descender la
poblacion de depredadores y la recuperacion de las presas.

» El modelo también explica el por qué la redes troficas son intervalicas (Dominguez-Garcia et al 2016)

FEjercicio: Simular y estudiar el modelo de depredacion preferente
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Figura 5: Las redes pueden crecer en tamano y ser mas estables si su coherencia es mayor

5.2. Jerarquia y direccionabilidad en redes en biologia

A X R NEE® !X R
Mondego Estuany E. Coliregulatory network

Trophic hierarchy ~ Biomass transport Order Hierarchy ~ information control

Hierarchy and flow of

*biomass”, “information”,
etc.

Todo esto que acabamos de ver lo hemos demostrado para redes troficas, pero en general muchas redes dirigidas (en las
que las interacciones tienen una direccion: existe un nodo de origen y uno de destino) transportan materia/ informaciéon,/ otras
cosas de una forma similar a como las foodwebs transportan biomasa. Esta direccion puede visualizarse en términos de flujo (de
energia/biomasa en redes troficas, informacion en el cerebro o control en redes de regulacion).

Q20



directionality
from core
to periphery

A gene regulatory network in mouse embryonic
stem cells

Qing Zhou*, Hiram Chipperfield”, Douglas A. Melton®, and Wing Hung Wong"*

La existencia de esta direccionalidad puede tener un impacto en la estructura a nivel local de la red: motifs, o particularmente
en la estadistica de loops: Definimos un feedback loop, o loops dirigido de longitud «k»: Secuencia cerrada de k nodos
diferentes en la que ninguno esta repetido. Y Definimos loop structural: Secuencia cerrada de nodos conectados
(independientemente de la direcciéon de la interaccion).

@ ©

— Feedback |
—t e ) o. eedback loop
o ©)

- ®
o‘ Structural loop
00 0 000000000 o e

Mondego Estuary

i Por qué son interesantes estas estructuras? Se sabe que tienen un importante impacto en la estabilidad en diferentes tipos
de sistemas. Los loops juegan un papel importante en la estabilidad de los sistemas, puesto que en general su existencia esté
asociada al aumento de inestabilidad . La relacion entre la existencia de una direccionalidad y la estadistica de loops puede
entenderse intuitivamente considerando el caso de direccionalidad PERFECTA: (todos los links alineados con la jerarquia) en
el que no puede haber ningin loop. Cuando nos desviamos de este limite, la estadistica es méas complicada. Investigaciones

recientes muestran que hay una relacién directa entre la estadistica de loops y la inherente direccionalidad de una red real.
(Dominguez-Garcia et al)

6. Redes mutualistas

Las redes mutualistas estan constituidas por especies con interacciones mutualista en las que las dos especies que interacttian
se benefician de la interaccion
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Aqui las abejas se benefician de los nutrientes que toman de la flor mientras la flor queda polinizada. las interacciones
puden involucrar multiples especies (un abeja puede polinizar muchas plantas diferentes o muchos insectos pueden polinizar una
determinada planta). Hablamos entonces de redes mutualistas bipartitas

Mutualistic bipartite networks
Mutualistic interactions

S
PS4
LN

‘- w F/

Bipartite: 2 Different set of nodes Animals

Al igual que en las redes dirigidas, este tipo de redes también tienen una arquitectura caracteristica. Curiosamente indepen-
dientemente del lugar, altura, especies y tipo, todas estas redes tienen unas caracteristicas bien determinadas. En primer lugar
este tipo de redes son muy heterogeneas: Hay mucha variaciéon en la conectividad: pocas especies con muchas muchas conexiones
(generalistas) y muchas especies con pocas conexiones (especialistas).Pero lo mas caracteristico de estas redes es que tienen una
estructura anidada (o a partir de ahora, nested). Podemos visualizar el concepto mejor si representamos la matriz de interaccion,

en la que los animales son las filas y las plantas las columnas, y cuyos elementos seran uno (verde) cuando exista una interaccion
ente ambos.
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Si una vez ordenados ambos por grado la mayoria de ellos se queda en la esquina: es nested. Esto significa que las especies
estan interactuando de manera que las especialistas (aquellas que interactian con pocos compafieros) lo haran casi siempre con
especies que sean generalistas (interacten con muchos). Asi que en general, la idea del insecto y la flor que estan diseniados
el uno para el otro y solo interactiian entre si NO PASA. La presencia de nestedness puede ser relacionada con una reduccién
en la competicion: Imaginemos que los nodos A y B (del mismo tipo) estan compitiendo por recursos.Ahora si A y B tienen
una relacion simbidtica con C , un aumento de A ayudard a C, que a su vez ayudara a B, y por tanto su competicion se ve
reducida. Visualmente lo podemos relacionar con la estructura triangular de la siguiente manera: La forma de maximizar los
vecinos comunes de estas dos especies es que esten ordenados formando un triangulo

Aunque el papel que tiene la nestedness en las redes y si las hace mas estables o no, sigue siendo discutido, y en los ultimos
anos ha habido diferentes estudios para determinar como surge esta estructura en redes ecoldgicas.

Specialist

X

7. Ranking de especies

Algo interesante que podemos preguntarnos es como afectan las perturbaciones a las redes ecologicas. Desde hace algin
tiempo estamos viendo siempre noticias sobre la desaparicion de las abejas (animales muy importantes en las redes mutualistas,
de las que dependen el 87 % de los cultivos). De nuevo estas redes también estdn bajo una gran presion externa. Si queremos
disenar alguna politica de proteccion ; Habria alguna especie que fuese especialmente importante proteger antes que otra? ; Cuales
son las especies mas fragiles? jcuéntas extinciones puede soportar una de estas redes antes de colapsar?
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Species Extinction and Human Population

Graph source: USGS
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Coémo podemos identificar a la especie mas importante en una red o construir una especie de ranking de importancia de especies
para un ecosistema. Nuestra idea es encontrar un indice que refleje la importancia que cada especie tiene en un ecosistema, en
este caso en una red mutualista. Pero no es sencillo medir. Puesto que no conocemos el proceso por el que se forman este tipo
de redes ecologicas, para estudiar la importancia de las especies s6lo nos queda el camino contrario: destruirlas, ir eliminando
especies del sistema y ver qué pasa.

La idea central detras de esto es que si efectivamente hemos sido capaces de identificar correctamente las especies mas
importantes en una red ecoldgica y las quitamos, la red colapsara rapidamente.
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