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2. OBJETIVOS v

1. Motivacion

Muchos de los sistemas que nos rodean son muy complicados, por ejemplo, el cere-
bro, la célula, el sistema inmunolégico, un ecosistema, una sociedad, etc. A pesar
de la complejidad y la variedad de estos sistemas jes posible la existencia de leyes o
fenémenos universales aplicables a cada uno de ellos?. Si tales leyes existieran, nos ayu-
darfan a dar respuesta a muchas de las preguntas de la actualidad, como las siguientes:
., Cémo surge el pensamiento? ;Cémo estdn relacionadas las caracteristicas fenotipicas
con el genotipo? ;Coémo se pueden desarrollar sistemas distribuidos descentralizados
para la solucién eficiente, robusta y flexible de un problema dado? Por otro lado, las
herramientas utilizadas para su estudio, por ejemplo las ecuaciones diferenciales, han
mostrado grandes limitaciones para modelar muchas de sus caracteristicas como las
interacciones no lineales y la estructura de interaccién, entre otras. El uso de modelos
computacionales ha resultado muy 1til para cubrir muchas de estas limitaciones.

El estudio de la estructura de interaccién entre los elementos de un sistema es de
gran importancia, ya que la estructura siempre afecta a la funcién, por ejemplo, la
topologia de una red social afecta en la propagacién de informacién o enfermedades,
y la topologia de una red metabdlica afecta en la robustez y estabilidad de la célula.
En términos de sistemas dindmicos, serfa interesante entender como una enorme red de
sistemas dindmicos interactuando ya sean neuronas, proteinas o personas, se comportan
colectivamente dada su dindmica individual y su arquitectura de interconexién.

2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de herramientas computacionales
que permitan estudiar diferentes aspectos de los sistemas complejos (SC). De manera
mds precisa, los objtivos particulares en este trabajo son los siguientes:

e Identificar las caracteristicas méas importantes de los SC. Asi c6mo también sus
comportamientos caracteristicos.

e Definir un modelo de computo que permita expresar en un lenguaje computa-
cional las caracteristicas de los SC previamente descritas.

e Disenar e implementar una nueva arquitectura de software (CSDK) para el
desarrollo eficiente de simulaciones de SC basadas en el modelo de cémputo
descrito. Utilizar CSDK para implementar algunos de los modelos que han
sido utilizados para ejemplificar distintos aspectos de los sistemas complejos.

e Desarrollar un nuevo algoritmo de optimizacién (denominado Optimizacién
Extrema Distribuida) utilizando el conocimiento sobre redes complejas.

e Modificar e implementar la metodologia para la extraccion de Motifs de redes|72]
—subgrafos (tres y cuatro nodos en este estudio) que ocurren en la red bajo estu-
dio en cantidades estadisticamente significativas comparadas con redes aleato-
rias con las mismas propiedades globales.- en redes complejas.

e Desarrollar un algoritmo para encontrar la estructura organizacional de las
redes complejas, en particular, un algoritmo que encuentre patrones de inter-
conexién entre Motifs.

e Por ultimo utilizar CSDK para estudiar el papel dinamico que tienen los Motifs
de redes en la red de regulaciéon de la bacteria E coli.
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3. Estructura de la Tesis

A continuacién se describe brevemente el contenido de cada capitulo. De manera
general, los experimentos y resultados de esta tesis estan en las secciones finales de cada
capitulo.

En el capitulo 1, se identifican las caracteristicas generales de los SC. En el capitulo
2 se define un modelo de cémputo que permite estudiar desde un punto de vista com-
putacional el papel que juegan cada una de las caracteristicas previamente identificadas
en el comportamiento global o la funcién de los SC.

En el capitulo 3, se desarrolla una arquitectura de software (denominada CSDK),
cuyo objetivo es facilitar el desarrollo de simulaciones basadas en el modelo de cémputo
descrito. Para mostrar el uso de la herramienta se implementan los modelos que han
servido para explicar diferentes aspectos de los SC.

La estructura o topologia de interaccién (identificada en el capitulo 2) entre los
elementos de los diferentes SC es una caracteristica esencial, porque ésta determina
fuertemente el comportamiento global del sistema. En el capitulo 4 se hace una re-
visién general de los principales avances que se han hecho en esta linea, en particular se
estudia cémo afectan las caracteristicas estadisticas globales de las redes reales en los
diferentes procesos dindmicos que tienen lugar en ellas. Se propone un nuevo algoritmo
de optimizacién denominado Optimizacién Extrema Distribuida (OED) utilizando di-
chos procesos dindmicos.

En el capitulo 5 también se estudian las redes complejas, pero no en base a car-
acteristicas estadisticas, sino a un nivel local. Se describe, implementa y modifica la
metodologia presentada en [72] (referida en esta tesis como MBM -Metodologia para
la buisqueda de Motifs de redes-) para entender los principios de diseno en las redes
complejas a nivel local. Dicha metodologia consiste en encontrar los subgrafos que
ocurren en las redes de los sistemas complejos en un nimero significativamente mayor,
comparados con redes aleatorias con las mismas caracteristicas estadisticas. Se utiliza
para estudiar redes complejas reales, por ejemplo, la red de regulacién genética de la
bacteria E coli, del hongo S cerevisiae y redes de ecosistemas entre otras.

En el capitulo 6 se describe una nueva metodologia para estudiar la forma en que es-
tan interconectados los Motifs de redes (denominada MIM -Metodologia para el estudio
de la topologia de interaccién entre Motifs), esto es, se estudia un nivel organizacional
mayor al previemente estudiado. A pesar de que diferentes sistemas tienen los mismos
Motifs de redes, la forma en como éstos estan estructurados es muy distinta. En parti-
cular se observa una gran diferencia entre las redes naturales y artificiales. Finalemnte
se utiliza la metodologfa para la identificaciéon de médulos en la red de regulacién tran-
scripcional de F col.

Por 1ltimo, en el capitulo 7 se utiliza CSDK para modelar el comportamiento de
uno de los Motifs de redes en el contexto de la red de regulacién transcripcional.

En la Fig. 1 se muestra la estructura de la tesis. Las flechas indican dependencias
entre cada uno de los capitulos.
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CAPITULO 1

Sistemas Complejos

Resumen. Un sistema Complejo SC se define como un sistema conformado por
un conjunto de entidades, cada una de ellas descrita por muchos grados de libertad.
En este capitulo se identifican y describen las caracteristicas mds importantes de las
entidades de dichos SC: muchos grados de libertad, interacciones no-lineales, interac-
ciones locales, interacciones globales, interacciones estocdsticas, elementos heterogéneos,
topologia de interacciéon compleja y dindmicas individuales cambiantes. Asi cémo tam-
bién los comportamientos caracteristicos de los SC: transiciones de fase, correlaciones
de largo alcance y auto-organizacion.

1. Caracterizacion de los Sistemas complejos

A pesar de que se han realizado avances en el drea de los Sistemas Complejos (SC) y
se tienen buenas aproximaciones sobre el tipo de fenémenos que ocurren en los mismos,
no hay una teorfa que englobe todo este estudio. De hecho, atin no se ha llegado a una
definicién generalmente aceptada de sistemas complejos. Algunas de las definiciones
mas utilizadas son: 1) La palabra complejidad se refiere al estudio de sistemas que
operan en el ‘borde del caos’ (de por si, un concepto pobremente definido); para inferir
estructura en las propiedades complejas de los sistemas que estdn entre el perfecto
orden y el perfecto desorden[1], 2) la reafirmacién del cliché de que el comportamiento
de algunos sistemas como un todo, puede ser mds que la suma de sus partes[2], 3) Un
sistema complejo es aquél cuyas propiedades no pueden ser completamente explicadas
por el entendimiento de sus partes componentes (emergencia de comportamiento)[3]. Si
bien estas definiciones de Sistemas Complejos expresan de alguna forma la importancia
en el estudio de los mismos, no son muy ttiles como base para su estudio, ya que no
describen cuales son las caracteristicas del sistema como tal, sino que sélo expresan
(de manera muy general) cémo debe ser su comportamiento global. Por esta razén, en
este trabajo se toma la definicién dada por N. B. Tufillaro[98], en la que expresa a los
participantes que conforman un SC.

Definicién (Sistema Complejo)[98]: Es un sistema conformado por un conjunto
de entidades, cada una de ellas descrita por "muchos" grados de libertad.

A continuacion se da una caracterizacion de los Sistemas Complejos utilizando como
base la definicién anterior. La caracterizacién se realiza desde dos perspectivas difer-
entes. Primero se caracteriza a un SC desde un punto de vista de las propiedades que
tienen las entidades dadas en la defincién. Por ejemplo, una propiedad de los Sistemas
Complejos es que sus entidades interactuan de manera no-lineales.

También se caracterizaran a los sistemas complejos en base a las propiedades de su
comportamiento (su dindmica) a nivel global, utilizando diferentes tipos de herramientas

1



2 1. SISTEMAS COMPLEJOS

matematicas y/o computacionales. El objetivo es contar con un marco de trabajo, que
nos permita encontrar relaciones entre las propiedades de modelado y las propiedades
del comportamiento de los Sistemas Complejos (Fig 1).
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1.1. Caracteristicas en la estructura interna de los Sistemas Complejos.

1.1.1. "Muchos" grados de libertad. Para describir el comportamiento dindmico
de un sistema se utiliza el concepto de espacio de estados (o espacio de fase). Por
ejemplo, el movimiento oscilatorio de una masa en un resorte ideal a lo largo del eje x
(ley de Hooke), se describe mediante la segunda ley de Newton F = ma de la siguiente
forma

d*x
Fz = mog = —kx

donde k es la constante del resorte y m es la masa de la particula. El movimiento
de este sistema esta determinando especificando la posicién y la velocidad en cada
instante de tiempo. Tradicionalmente, se escoge ¢t = 0 para el tiempo inicial, y z(t = 0)
y dx/dt(t = 0) = vg son las condiciones iniciales para el sistema. El movimiento esta
gobernado por la ecuacion,

v
(1.1) 2 (t) = zq cos wt + — sinwt
w
donde w = y/k/m es la frecuencia (angular) de la oscilacién. Diferenciando 1.1 con
respecto al tiempo, se encuentra la ecuacion para la velocidad,

v(t) = —wxq sin wt + vy cos wt

Debido a que el conocimiento de x(t) y v(t) especifica completamente el compor-
tamiento de este sistema, entonces se dice que el sistema tiene "dos grados de liber-
tad". Para cualquier instante de tiempo se puede especificar el estado del sistema con
un punto en una grifica v contra x. A esta gréfica es a la que se le llama el espacio de
estados para el sistema. En este caso, el espacio de estados es de dos dimensiones.

De esta manera se puede definir el niimero de grados de libertad como el niimero
de variables independientes necesarias para determinar el estado dindmico de un sistema
o de manera equivalente, el nimero de condiciones iniciales independientes que tienen
que ser especificadas para el sistema[19]. Esta definicién no sélo se utiliza para sistemas
continuos, sino también para sistemas discretos.

En el drea de sistemas complejos se busca estudiar las leyes que gobiernan el com-
portamiento de entidades macroscépicas, por ejemplo, economias, el cerebro, nichos
ecoldgicos, etc. Esto es, entidades formadas por un gran nimero de entidades mi-
croscopicas como empresas, neuronas, animales, etc. cada una con sus propios grados
de libertad (ver definicién).

Se puede decir, que conforme el nimero de entidades microscépicas aumenta (y
por lo tanto, también el nimero de grados de libertad) también aumenta el grado de
irregularidad en el comportamiento de la entidad macroscépica. Sin embargo, esto no
es asi, y se vera como cuando el nimero de entidades microscopicas es muy grande,
aparecen nuevos tipos de regularidades. Estas nuevas propiedades, resultado de la
presencia de un gran ntimero de entidades microscopicas no pueden de ninguna forma
ser reducidas a las leyes que rigen a las entidades microscépicas. Por ejemplo, cuando se
aplican a sistemas mecdnicos con un nimero pequeno de grados de libertad estas leyes
dejan de tener sentido. Asi, aunque el movimiento de un sistema con muchos grados
de libertad sigue las mismas leyes de la mecédnica de la misma manera que el sistema
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compuesto con pocos grados de libertad, la existencia de muchos grados de libertad
resulta en leyes de diferente tipo.

1.1.2. Interacciones No-Lineales. Las ecuaciones diferenciales describen la evolu-
cién de un sistema en tiempo continuo. Han sido ampliamente utilizadas en la ciencia
v la tecnologfa. Existen dos tipos principales de ecuaciones diferenciales: las ordinar-
ias y las parciales. Por ejemplo, la ecuacién de la dindmica de un oscilador arménico
amortiguado,

d? d
_1‘+b_l'

dt? dt

es una ecuacion diferencial ordinaria, porque sélo involucra derivadas ordinarias

dz/dt y d*z/dt?. Esto es, sélo existe una variable independiente, el tiempo ¢t. En
contraste, la ecuacién de calor

m + kx =0,

ou  0%u
ot Ox2
es una ecuacién diferencial parcial ya que tiene tanto al tiempo ¢ como al espacio x
como variables independientes. Un marco generalizado, para el estudio de las ecuaciones
diferenciales ordinarias estd dado por el siguiente sistema[19],

dx
d_tl = fl(xlv'r%”wxn)
dx
d_; - f2(x17*r27"'axn)
dz,
% fn(l'l,ﬂfg,...,xn)

Las variables x, xs, ..., z, son las variables de estado del sistema, por ejemplo, las
diferentes concentraciones de quimicos en un reactor, las poblaciones de diferentes es-
pecies en un ecosistema, la posicién y velocidad de los planetas en un sistema solar, etc.
Las funciones fi, fa, ..., f, modelan el comportamiento del sistema especifican como es
la tasa de cambio de cada una de las variables en funcién de todas las demas.

Se dice que un sistema es lineal si las funciones f; son de la forma f; = ay;x1 +
a2;T9+ ...+ an; T, €s decir, todas las x; s6lo aparecen como la primera potencia. De otra
manera el sistema es no-lineal.

. Por qué los problemas no-lineales son tan dificiles de analizar? La mayoria de los
sistemas no lineales son imposibles de resolver analiticamente. ;Por qué son mucho mas
dificiles de analizar que los sistemas lineales? La diferencia esencial es que los sistemas
lineales pueden ser descompuestos en partes, después, cada parte puede ser resuelta por
separado, y finalmente combinar todas las respuestas para obtener el resultado final.
Esta idea permite una simplificacién fantéstica de problemas muy complicados y es la
base para métodos como la transformada de Laplace, argumentos de superposicion, etc.
En este sentido, un sistema lineal es precisamente igual a la suma de sus partes.

Sin embargo, la mayoria de los fenémenos de la naturaleza no actian de esta forma.
Las partes del sistema interfieren o cooperan o compiten entre si es decir, siempre hay
interacciones no lineales, y el principio de superposicién falla espectacularmente. Si
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alguien escucha sus dos canciones favoritas, no obtiene el doble de placer. En fisica la
no-linealidad es vital para la operaciéon de un ldser, la formacién de turbulencia en un
fluido, etc.

1.1.3. Interacciones locales. Se ha observado que las reglas que especifican las
interacciones entre los componentes de un sistema son ejecutadas en base a pura in-
formacién local, sin ninguna referencia al comportamiento global. Por ejemplo, en
modelos de colonias de hormigas, se observé como los miembros de la poblacién pueden
construir grandes estructuras (como nidos), cada uno actuando unicamente en base a
reglas locales[5]. Es intrigante como la naturaleza puede construir estructuras compli-
cadas satisfactoriamente sin el “conocimiento” de lo que esté construyendo.

El cerebro es otro ejemplo, en donde cada uno de sus componentes (las neuronas)
sélo interactian de manera local. Es importante senalar que se estd hablando de in-
teracciones locales directas, por ejemplo, por una cercania espacial o un enlace fisico.
Sin embargo, como se verd méas adelante el sistema puede evolucionar a un punto en el
que existen interacciones de largo alcance entre los elementos del sistema. Es decir el
comportamiento de una entidad afecta directamente al de otra, aunque no exista una
interaccion directa entre las mismas.

Desde otra perspectiva, una razoén por la cual ha sido posible encontrar leyes fisicas
tan simples, se basa en una posible propiedad de localidad. Si cualquier cosa en el
universo interactuara con todas las demads cosas de una manera altamente no-local, no
se podria entender una parte sin entenderlo todo|6].

1.1.4. Interacciones globales. En muchos sistemas, ademéds de las interacciones
locales también existen interacciones globales que afectan a todas las entidades del
sistema, por ejemplo, en los modelos de Ising existe un campo magnetico externo H
que afecta con la misma intensidad a todos los momentos magnéticos o spines del
sistema. El comportamiento célectivo de este sistema es completamente depndiente del
valor de H. De hecho puede observarse una transicién de fase (mds adelante se dard
una breve explicacién) cuando se varfa H.

1.1.5. Interacciones estocdsticas. En muchos problemas de fisica moderna, los
procesos ruidosos (aleatorios) pueden resultar en un estado altamente ordenado. El or-
den inducido por el ruido puede tomar muchas formas, desde la separacién de diferentes
materiales en un estado final heterogéneo, hasta la formacién de una gran variedad de
patrones regulares, incluyendo cuadrados, hexdgonos y espirales[7]. La herramienta
matemadtica que se ha utilizado para modelar los procesos son las ecuaciones diferen-
ciales estocésticas (caso continuo), las cuales se caracterizan por incluir variables aleato-
rias dentro de sus definiciones, por ejemplo, la ecuacién diferencial dx/dt = a(z,t), se
transforma en una ecuacién diferencial estocdstica si se le agrega un componente aleato-
rio: dx/dt = a(z,t) + b(z,t)n(t), donde n(t) es una variable aleatoria que depende del
tiempo.

El uso del ruido para propésitos productivos tiene una larga e interesante historia.
Desde hace un siglo, los marineros han reportado que las precipitaciones pluviales desor-
denadas que caen en el océano pueden calmar al mar[8]. El ruido en forma de pequenas
perturbaciones provoca inestabilidades que llevan a oscilaciones regulares en sistemas
que van desde instrumentos musicales hasta colapsos estructurales catastroéficos.
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Es util diferenciar entre sistemas en los cuales el ruido mejora o inicia un proceso
existente y sistemas cualitativamente diferentes en los cuales el orden no aparecerfa sin
la presencia de ruido. Por ejemplo, en la bisqueda de rutas por las colonias de hormigas,
la aleatoriedad es crucial, porque permiten el descubrimiento de nuevas soluciones, y
las fluctuaciones pueden actuar como semillas a partir de las cuales comienzan a crecer
estructuras. Lo que se pretende estudiar es la forma en que el ruido (o las interacciones
aleatorias) produce estados ordenados.

1.1.6. Elementos heterogéneos. Una caracteristica de los sistemas complejos es
que estan constituidos por entidades estructuralmente (constitucién interna) y dindmi-
camente (comportamiento externo) diversas aunado que, durante la evolucién de cada
entidad tanto la constitucién como la dindmica de la misma, puedan estar cambiando
continuamente. La heterogeneidad de las entidades en ambos niveles es una de las prin-
cipales causas para que el comportamiento global del sistema no pueda ser explicado
simplemente por la comprensién de los comportamientos individuales de las entidades.

Aun asi, existe un comportamiento caracteristico global (estado ordenado) debido
a la diversidad de las entidades.

1.1.7. Topologia de interaccion (redes complejas). El estudio de las redes se
extiende en muchas dreas de investigacién, desde economia hasta fisica estadistica. El
tema bdsico es estructural: ;Cémo se caracteriza la red de interconexién de una red
de alimentos o la Internet o la red metabdlica o la bacteria Escherichia coli? ;Exis-
ten principios universales basados en la topologia? Desde la perspectiva de dindmica
., Cémo una red enorme de sistemas dindmicos interactuando ya sean neuronas, esta-
ciones de poder o lasers se comportaran colectivamente, dado su dindmica individual y
su arquitectura de acoplamiento?

La estructura es importante, porque ésta siempre afecta a la funcién, por ejemplo,
la estructura de una red social afecta en la propagaciéon de la informacién y de las
enfermedades, y la topologia de una red de energfa afecta en su robustez y estabilidad[9].

1.1.8. Dinamicas individuales cambiantes. Durante la evolucién de un sistema
complejo, éste presenta un cierto comportamiento caracteristico que debe ser mantenido
la mayor parte del tiempo. Dado que el sistema puede interaccionar a su vez con
otros sistemas externos estar sujeto a perturbaciones o fluctuaciones este debe tener un
mecanismo que le permita mantener su comportamiento caracteristico o responder de
forma controlada al ambiente en el que se encuentra (adaptacion).

Dado que este comportamiento es el resultado tanto de los comportamientos indi-
viduales de las entidades como de las interacciones entre si, el mecanismo de adaptacion
debe permitir que cada entidad mantenga un modelo interno del ambiente que se en-
cuentra y en base a ello cambiar su dindmica como respuesta a los eventos externos[10].
Esto implica que al remover un tipo de entidad o presentarse una fluctuaciéon externa,
se originen una serie de cambios para mantener el comportamiento global caracteristico.

El mecanismo de adaptacién que sigue cada entidad requiere una componente de
memoria en donde se codifica la informacién obtenida del ambiente. Esta informacion
es analizada, identificando patrones los cuales son comprimidos en un modelo. En un
instante pueden existir otros modelos que se adaptan mejor a la situacién actual, por lo
que el mejor modelo (o la combinacién de modelos) debe ser utilizado y el peor adaptado
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debe ser eliminado. Esto conlleva a un proceso de retroalimentacién en donde la funcién
de adaptacion esta bien definida y como resultado se obtiene un modelo reequipado con
la mejor adaptacién. Finalmente, esta actualizacion del modelo provoca que la dindmica
de la entidad cambie.

1.2. Caracteristicas del comportamiento de los sistemas complejos. El
objetivo general en el estudio de los sistemas complejos es explicar el comportamiento
global de un sistema dadas las caracteristicas especificas del modelo. Si bien no se
ha identificado una relacién directa entre las caracteristicas antes mencionadas con
el comportamiento global, si se han encontrado comportamientos caracteristicos. A
continuacion se describen brevemente dichos comportamientos.

1.2.1. Transiciones de fase. El término transicién de fase se asocia a cualquier
cambio abrupto en la dindmica del sistema. Aunque en el sentido estricto, la transicion
de fase requiere que exista una singularidad en un potencial termodindmico (Como la
energfa libre de Gibbs), el cual requiere que el estado del sistema se pueda caracterizar
en el limite termodindmico de un tamano de sistema infinito. Pero la abstraccién puede
ser muy tutil, en el sentido de que las transiciones de fase no sélo ocurren cuando un
liquido se evapora o congela, sino también en sistemas econémicos, biolégicos, sociales,
computacionales, matemaéticos, etc. Por ejemplo, en el estudio de redes aleatorias,
existe una probabilidad critica p (En este caso si depende del tamano del sistema) que
describe el cambio de una red no-conexa a una red conexalll]. El punto es que la
transicion de fase es global y abrupta.

Uno de los aspectos mds importantes de las transiciones de fase es que muestra
aspectos comunes entre diferentes sistemas. Por ejemplo, el comportamiento critico
de un gas a liquido y el comportamiento de ciertos magnetos en su punto de Curie
(La temperatura sobre la cual pierden su ferromagnetismo) tienen exponentes criticos
numéricamente iguales y ambos son modelados con el modelo de Ising. Esto nos da una
idea de universalidad es decir, existen modelos genéricos que describen una variedad de
aparentemente diferentes sistemas de muchas entidades[12].

1.2.2. Correlaciones de largo alcance. El estudio de las correlaciones y sus con-
secuencias es una parte esencial en el andlisis de un sistema, debido a que las correla-
ciones nos dan indicios de los posibles mecanismos subyacentes. Una caracteristica que
se presenta en sistemas a los que hemos llamado complejos es la presencia de correla-
ciones de largo alcance, a pesar de que la dindmica de cada una de las entidades depende
sélo de interacciones locales. Estas correlaciones de largo alcance son una huella del
comportamiento colectivo de un sistema[13].

En los sistemas complejos, no sélo existen correlaciones entre los elementos del sis-
tema sino también en agregados de elementos, generalmente representado como correla-
ciones entre sumas de variables aleatorias. Esto nos indica que los sistemas complejos
tienen muchos niveles de organizacion o niveles jerdrquicos, entidades de un nivel sirven
como bloques de construccién para entidades de un nivel mayor. Por ejemplo, un grupo
de proteinas, lipidos, etc forman una célula, un grupo de células forman un tejido, un
grupo de tejidos forman un 6rgano, una asociacién de érganos forman un organismo
completo y un grupo de organismos forman un ecosistema. De esta manera, los modelos
que esperamos encontrar para la representaciéon general de un sistema complejo a un
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cierto nivel servirdn como las entidades bdsicas para la construccién de otro sistema
complejo, de modo que en cada nivel se encontrardn nuevas interacciones.

1.2.3. Auto-organizacion. El término auto-organizacién se ha utilizado por mu-
chos anos para describir la habilidad de ciertos sistemas en no equilibrio para desa-
rrollar estructuras y patrones en la ausencia de control o manipulacién por un agente
externo[5]. Ejemplos incluyen, el crecimiento de patrones en reacciones quimicas y el
desarrollo de estructuras en los sistemas bioldgicos.

El punto de vista més pesimista para tratar de entender este mecanismo para la ge-
neracion de estructuras es que se tienen que definir todas y cada una de las estructuras
en la naturaleza, caso por caso. Ciertamente, tal aproximacién (coleccién de estampi-
llas) ha prevalecido en las ciencias como la biologia y la geofisica, aunque ha habido
excepciones, como la teorfa de platos tecténicos, o las redes de regulaciéon de Kauff-
man. Tal vez, la naturaleza no necesita inventar una gran cantidad de mecanismos,
uno para cada sistema. El punto de vista de que un nimero limitado de mecanismos
o principios generen estructuras en todas sus manifestaciones (desde galaxias hasta,
células y moléculas) estd basado en la observacion de las regularidades que aparecen en
la descripcién estadistica de los sistemas complejos[14].

2. Herramientas para el estudio de sistemas complejos

Se han desarrollado muchas técnicas para el estudio de los sistemas complejos, las
cuales se puede dividir en dos clases: aquellas que analizan datos u observables tomadas
del fenémeno complejo y aquellas para construir y entender modelos (sin utilizar datos).
Una introduccién a muchas de estas herramientas puede encontrarse en[15].

En la primera clase, se han utilizado ideas de aprendizaje estadistico y mineria de
datos. Los desarrollos en estas dreas han extendido el andlisis de los métodos estadis-
ticos mas alld de su dominio tradicional de pocas dimensiones e independencia en los
datos, y han sido utilizadas para la construccién automética de modelos a partir de los
datos y el desarrollo de otras formas de representacién mads ttiles para la comprension
del fenémeno. Estas herramientas son parte del andlisis de series de tiempo, en donde
también estdn incorporados conceptos de dindmica no lineal[16]. Los objetivos prin-
cipales de estas herramientas son la prediccion y la extraccion de relaciones casuales
de las variables de los fenémenos. En la Fig. 2, se muestra como estdn relacionadas
algunas de estas herramientas para cumplir con estos objetivos.

La segunda clase, son herramientas para la construccion de modelos de sistemas
complejos. Entre las principales herramientas estdn la teorfa de sistemas dindmicos
para la construccién de modelos continuos, como los sistemas de ecuaciones diferen-
ciales, y discretos como las ecuaciones de diferencias; la teoria de la computacién para
la construccién de modelos de autémata celular que reflejan de una manera muy ade-
cuada las interacciones locales presentes en los sistemas naturales; las herramientas de
mecdnica estadistica, entre otras. El tema principal de esta tesis trata la clase de mode-
los computacionales, en particular una extensién al modelo de Automata Celular (AC),
que permite estudiar de una manera mas directa el papel que juega cada una de las
caracteristicas de los sistemas complejos en su comportamiento global. En especifico,
se estudia a fondo el papel que tiene la topologia de interaccién de las entidades de un
sistema complejo (redes complejas), en su dindmica global. Ademsds, las observables
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tomadas de este modelo, asi como de otros, pueden considerarse como observables arti-

ficiales (Fig. 2), las cuales pueden ser estudiadas con todas las herramientas del andlisis







CAPITULO 2

Sistemas complejos y computacion

Resumen. Las herramientas matematicas tradicionales, por ejemplo, los sistemas
de ecuaciones diferenciales han fallado en explicar tanto cuantitativa como cualitati-
vamente varias de las propiedades globales presentes en los SC. En este capitulo se
define un modelo de cémputo que permite estudiar desde un punto de vista computa-
cional el papel que juegan cada una de las caracteristicas previamente identificadas en
el comportamiento global o la funcién de los SC.

Se puede ver la relacién entre la teorfa de la computacién y las ciencias naturales
(y aun las ciencias sociales) desde dos puntos de vista:

Primero, cualquier sistema fisico puede ser visto como un proceso computacional.
Se puede especular que los sistemas fisicos corresponden a un tipo de cémputo muy
especifico; con un modelo de cémputo particular. Desde este punto de vista es absolu-
tamente razonable investigar los sistemas fisicos con conceptos y métodos desarrollados
en la ciencia de la computacién|[21]. El cémputo mediante DNA[90] y el cémputo
cudntico[35] son ejemplos de como se utiliza la dindmica particular de un fenémeno
natural para llevar a cabo el cémputo de algiin problema.

En un sentido més amplio, se puede decir que cualquier teoria, como la mecdnica
cudntica o una posible teorfa de sistemas complejos, puede ser utilizada como base
para una teoria de procesamiento de informacién, que nos permita resolver de manera
eficiente problemas para los cuales sélo se cuenta con soluciones no factibles utilizando
teorfas tradicionales. Uno de los objetivos de este capitulo es clarificar esta aseveracion.

En este capitulo se utiliza la caracterizacién de los sistemas complejos, para desa-
rrollar un modelo de cémputo que nos permita, tanto entender los fenémenos complejos
desde una perspectiva computacional, como utilizar las propiedades de tales sistemas
para solucionar problemas como los NP-completos.

1. Modelado computacional de los sistemas complejos

Con la caracterizacién dada en el capitulo anterior, se buscaron aspectos comunes
en sistemas tan diversos como el cerebro, un nicho ecolégico o una economia, con el
objetivo de encontrar patrones abstractos que sean aplicados a muchos de ellos.

Para la descripcién de cada patrén, se debe buscar una representacién (modelo)
adecuada. Por ejemplo, la forma ma&s apropiada para describirle a alguien el camino
hacia algin lugar desconocido para él es mediante un mapa; un texto serfa mucho menos
apropiado. En este mismo sentido, se requieren de diferentes formas de representacién
para capturar diferentes caracteristicas generales de los sistemas complejos. Desafor-
tunadamente, alin no se cuenta con las herramientas adecuadas para la descripcién de
muchos aspectos de los mismos. Por ejemplo, el uso de sistemas de ecuaciones diferen-
ciales para modelar un sistema complejo resulta inadecuado, porque para la mayorfa de

11
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los sistemas no-lineales (casi todos) no se cuenta con una solucién analitica[19]. Se ha
tratado de aproximar la solucién mediante la integraciéon numeérica de tales sistemas de
ecuaciones, pero esto falla, porque las entidades presentes en las ecuaciones diferenciales
(entidades continuas) no pueden ser representadas en los registros de una computadora
(entidades discretas). Este problema, se ve amplificado debido al fenémeno de divergen-
cia de trayectorias cercanas, presentado por sistemas cadticos, en los cuales diferencias
minimas en las condiciones iniciales pueden generar comportamientos completamente
diferentes[19], impidiendo asi la posibilidad de una prediccién a largo plazo.

Sin embargo, el concepto abstracto de no-linealidad (f(a + b) # f(a) + f(b)) es
de mucha importancia, por lo que se tiene que encontrar una forma (lenguaje) de
representacién que sea més 1til que el de las ecuaciones diferenciales.

En el estudio de los sistemas complejos serfa 1itil tener patrones abstractos de com-
portamiento, diferente al de razén de cambio utilizado en ecuaciones diferenciales. Para
esto un modelado computacional (algoritmico) serfa el candidato natural. Un algo-
ritmo es un procedimiento que puede ser aplicado a cualquier tipo de entradas simboli-
cas, y el cual eventualmente producird para cada entrada una correspondiente salida
simbolica[20]. Por ejemplo, si se estd modelando una hormiga mediante un algoritmo,
las entradas simbdlicas pueden ser la representacion del ambiente en el cual estd in-
merso, como la cantidad de feromonas que hay a su alrededor, si hay alimento, etc.
Y las salidas simbdlicas pueden ser la representacién de los efectos causados por tales
condiciones ambientales, como el movimiento de la hormiga hacia donde hay més canti-
dad de feromonas. Asi, el algoritmo modela el comportamiento de la hormiga. Ahora,
lo que se busca es describir propiedades abstractas en tales programas de la misma ma-
nera como se hace en las ecuaciones diferenciales: "si la ecuacién es de segundo orden
y los coeficientes que acompanan a las funciones son constantes. .. entonces...".

Adems3s, con el modelado computacional se tiene un mecanismo de inferencia de
"teoremas" automético inherente: la ejecucion del algoritmo. Asi, por ejemplo, en
sistemas complejos, el resultado de una simulacién, ya sea la convergencia a un atractor
particular o un comportamiento caracteristico, se puede ver como una propiedad global
que tiene un sistema en el cual las entidades (algoritmos) tienen ciertas propiedades
especificas, en donde la simulacién misma es la demostraciéon de tal afirmacién. Es
decir, un sistema S compuesto por algoritmos con propiedades py, ..., p, implica una
propiedad global P, si y s6lo si el resultado de la simulacién (o ejecucién) de S produce
como salida a P,. La propiedad global P, puede ser expresada con cualquier lenguaje de
modelado, por ejemplo, puede ser el resultado del anélisis de una secuencia de valores
(stmbolos) generados por la simulacién. Un problema con este tipo de modelado es que
la demostracién es especifica de la condicién inicial dada. Se debe encontrar la manera
de generalizar los resultados obtenidos para conjuntos de condiciones iniciales cada vez
ma&s grandes.

Al igual que todas las diferentes formas de modelado, el modelado computacional
y los resultados de las simulaciones son sélo abstracciones, por lo que para hacer una
asociaciéon a cualquier fenémeno real, se debe de corroborar con experimentos. De
igual forma, se debe de analizar las limitaciones de esta forma de modelado como
la no computabilidad es decir jexisten fenémenos no computables asi como funciones
no computables? Un argumento utilizado cominmente es la naturaleza continua de
los fenémenos naturales. Sin embargo, se esta desarrollando una nueva teorfa fisica,
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llamada teorfa de lazos gravitacionales cudnticos, la cual predice que tanto el espacio
como el tiempo son discretos[91].

2. Modelo computacional (discreto) de sistemas complejos

En base a la caracterizacién de los SC antes descrita, se establece un modelo com-
putacional que permite el cémputo universal y el desarrollo de modelos de SCs. El
objetivo es representar en un lenguaje computacional las caracteristicas generales de
los SC, de manera que se pueda estudiar el papel que juega cada una de éstas en el
comportamiento global de los SC. Este modelo también puede utilizarse para dar una
definicién computacional de Sistema Complejo.

Definicién (Sistema Multi-Entidad) Se suponen ciclos de tiempo discretos,
etiquetados 0,1,2,3,.... Un SME es una 3-tupla SME = (M,H,T) donde M =
{M;, My, ..., M,} con n € N es un conjunto de Maquinas RAM aleatorias, conectadas
localmente en una topologia especificada por una funcién de vecindad H : M — P(M),
donde P(M) denota al conjunto potencia de S. La evolucién temporal, puede ser sin-
crénica, asincrénica u otra y estd dada por una funcién 7' : N —P(M) que especifica
para cada ciclo de tiempo ¢, el conjunto de maquinas que se ejecutaran hasta parar.

Cada méquina RAM M;, tiene el siguiente conjunto de registros especiales:

e Un conjunto de registros piiblicos R;, que pueden ser accesados por las maquinas
vecinas. Estos registros mantienen su valor en cada ejecucién de la méaquina.

e Un conjunto de registros privados I; que sélo pueden ser accesados por M; y
que mantienen su valor en cada ejecucién de la méquina. Estos se pueden ver
como la memoria de la entidad.

e Un conjunto de registros locales L; que se utilizan para los célculos de M;.
Estos siempre se inicializan en cero en cada ejecuciéon de la méquina.

En cada ciclo de tiempo t las maquinas especificadas por T' computaran su algoritmo
A; el cual toma como entrada los valores en el tiempo ¢ de los registros publicos de
las méquinas vecinas especificadas por H, y los registros publicos y privados propios.
El conjunto posible de entradas se denota por V;. En general, los resultados de tal
céomputo se pueden almacenar en cualquiera de los registros R; o I;. El conjunto de
posibles salidas se denota por O;.

A continuacion, se da una explicaciéon més detallada de cada uno de los componentes
del SME y como se relacionan con las caracteristicas de los sistemas complejos.

2.1. Entidades. Con la teoria de las funciones recursivas, se puede especificar un
algoritmo A, por la funcién f4 : V; — O; que éste computa. De este modo es posible
asociar propiedades a tales algoritmos en términos de propiedades de la funcién que
el algoritmo computa. Por ejemplo, el algoritmo que calcula cada entidad (maquina
RAM) puede ser lineal o no lineal, si la funcién que computa es lineal o no lineal
respectivamente. Una funcién D; es no lineal si dados z1,zs € V; (asumiendo que se
define una operacién suma sobre los vectores en V;) entonces,

D;(x1 + x2) # D;(x1) + D;(x2)
De este modo, a diferencia de los autématas celulares es posible introducir la no
linealidad de una manera mas directa. Ademads, los algoritmos pueden ser aleatorios,
es decir, un algoritmo que hace elecciones aleatorias durante su ejecucién.
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La capacidad de cémputo de cada entidad permite hacer modelos jerdrquicos: una
vez conocida la funcién que calcula un sistema o subsistemas, en principio es posible
implementarla con cualquier otro modelo computacional. De esta forma, aunque un
subsistema esté compuesto por muchas entidades es posible substituirlo por una sola
entidad que compute su funcién.

2.2. Funcién de vecindad. La funcién de vecindad H, indica qué entidades inte-
ractuan entre si directamente. La forma maés directa para especificar la interaxién entre
entidades es mediante un grafo de interconexiones G = (V, E), en donde la funcién H
devuelve para cada M; los vecinos especificados por el grafo H(M;) = {v|(v, M;) € E}.
Por ejemplo, en una red neuronal, un grafo define la estructura de esta red, es decir, los
vértices son las neuronas y las aristas son enlaces sindpticos entre ellas. La dindmica
global del sistema depende fuertemente de las caracteristicas estructurales del grafo[32].
Adem3s de la representacién de grafo, H puede tomar formas distintas, por ejemplo,
supongamos que algunos de los registros ptiblicos de las entidades se utilizan para mo-
delar una posicién en el espacio, y la funcién de vecindad se define de manera tal que
para cada entidad M; se obtengan las entidades que estédn dentro de una esfera de radio
r con centro en M;.

Una de las lineas de investigaciéon més fértiles en el estudio de los SC ha sido,
precisamente, el estudio de las propiedades estructurales en las redes de interaccién que
hay en diferentes SC y como estas propiedades afectan directamente en la dindmica de
los mismos. En capitulos posteriores se estudian los avances mds importantes que se
han hecho en esta drea, y los resultados obtenidos en esta linea.

2.3. Dindmica temporal. La forma de esta funcién se utiliza para representar el
tiempo de computo de cada entidad. Es decir, con qué velocidad computan su algoritmo
una entidad con respecto a la otra. Por ejemplo si todas las entidades son exactamente
iguales (dtomos), entonces todas las entidades computan su funcién en el mismo tiempo
y por tanto de manera sincrona, es decir, para cada instante ¢, T'(t) = M . Un caso
particular de este modelo es el AC en el cual la evoluciéon es siempre sincrona. El caso
contrario es que no se conoce la relacién entre los tiempos de cémputo de cada entidad,
es decir, el sistema es asincrono. Para modelar tal asincronfa, la funcién T se maneja
como una variable aleatoria uniforme U que puede tomar los valores de {1,2,...,n}. El
valor que toma para cada tiempo discreto ¢ especifica la entidad que va a evaluarse.

La necesidad de la funcién T, se debe a que no se conoce de manera precisa los
tiempos en que cada entidad debe computar una funcién, cuando se modela un sistema,
dado. Esto es porque se estd implementando el algoritmo que cada entidad lleva a cabo
de manera distinta a como estd lo hace en realidad. Este es uno de los costos de la
abstraccion.

2.4. Ejemplo: propagacién de enfermedades. Como ejemplo, se muestra un
modelo de propagacién de enfermedades en una poblacién. El modelo mds simple de
propagacién de enfermedades sobre una red es el modelo SIR[66]. Este modelo divide la
poblacién en tres clases: susceptibles (5), lo cual significa que no tienen la enfermedad
de interés, pero que pueden contagiarse si se exponen a alguien que la tiene, infeccioso
(I), significa que tienen la enfermedad y que pueden transmitirla, y recuperado (R),
significa que se ha recuperado de la enfermedad o que ha muerto y por tanto tiene
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una inmunidad permanente, de manera que no puede contagiarse de nuevo, ni tampoco
transmitir la enfermedad.

En matemédtica epidemioldgica tradicional[66] se supone que cualquier individuo
susceptible tiene una probabilidad uniforme S por unidad de tiempo de ser contagiado
por cualquier agente infeccioso, y que dichos agentes se recuperan y se vuelven inmunes
en alguna tasa estocdstica constante v. Las fracciones s, ¢ y r de individuos en los
estados S, I y R estédn gobernadas por las ecuaciones diferenciales,

ds

E = —628
o

d—z = Bi— i
b

a

Los modelos de este tipo se conocen como modelos completamente mezclados, y
aunque nos han ensenado mucho acerca de la dindmica bésica de las enfermedades,
obviamente, las suposiciones que se hacen son demasiado irreales. Las enfermedades
s6lo pueden ser propagadas entre aquellos individuos que tienen contacto fisico, y por
lo tanto la estructura de la red de contactos es importante para el patrén de desarrollo
de la enfermedad.

A continuacion se describe el modelo utilizando el formalismo de los sistemas mul-
tientidad.

Sea I = (P,H,T), donde P = {Mj, My, ..., M,} es un conjunto de n mdquinas
RAM aleatorias que representan a acada uno de los individuos de la poblacién, cada
M; tiene un registro publico Ry € {0,1,2} donde 0,1,2 corresponden a los estados
S, I y R respectivamente. Las maquinas no tienen registros privados. La funcién de
vecindad H estéd definida en base a un grafo G = (V| FE) que denota la estructura de
la poblacién, V = P, y existe una arista entre un par de maquinas M; y M, si existe
contacto entre ellos. De modo que H(m) = {v|(v,m) € E}. La dindmica f; que sigue
cada entidad es muy simple y la misma para todas f;(R, H(m;),p) — {0,1,2} se
define como sigue: si R = 1 entonces f; = 2 (el individo adquiere inmunidad o muere,
en un interavlo de tiempo), si R) = 2 entonces f; = 2 (sigue inmune en el siguiente
intervalo de tiempo) y si R = 0 entonces f; = 1 con probabilidad P = 1 — p/((mi)
donde I(H(m;)) es el nimero de vecinos que estén en el estado infeccioso y f; = 0 con
probabilidad 1 — P. Si en el tiempo ¢ = 0 es introducido un individuo infectado a la
red, conforme el sistema evoluciona, la enfermedad se propaga a lo largo de las aristas
del grafo, hasta que infecte a toda la poblacién o termine infectando a alguna fraccién
de la misma. Se pretende estudiar como afecta una topologia particular en la fraccién
de la poblacién que resulta infectada o la velocidad en que se infecta cierta fraccion de
la poblacion.

En el siguiente capitulo se describe el diseno y la implementacion de una arquitectura
de software, denominada CSDK, para implementar modelos especificados con el médelo
de computo de los sistemas multi-entidad. En particular se implementa el modelo de
esparcimiento de enfermedades antes descrito
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3. Sistemas complejos como paradigma computacional

Se ha planteado la forma en que los sistemas complejos pueden ser vistos como
sistemas computacionales que computan una funcién especifica. Desde esta perspec-
tiva es necesario preguntarse ;qué tan eficiente es el célculo de esta funcién? es decir,
jcudl es la cantidad de recursos que utiliza el sistema complejo (por ejemplo, recursos
temporales) para el célculo de tal funcién? Se ha visto que sistemas complejos como
las colonias de insectos, el sistema inmunolégico, desde luego el cerebro, etc. pueden
resolver problemas considerados como intratables con los modelos de cémputo tradi-
cional. Ademds de esta eficiencia, tales sistemas tiene otras ventajas muy importantes
como la robustez: el sistema sigue funcionando (calculando la funcién) aunque algunas
entidades fallen y la flexibilidad: el sistema sigue funcionando en ambientes cambiantes.
Una mayor comprensién de los sistemas complejos en general, nos ayudard a encontrar
soluciones eficientes, robustas y flexibles a muchos problemas tecnolégicos.

3.1. Complejidad computacional. En la ciencia de la computacién, se desarro-
116 la teoria de la complejidad computacional para estudiar los recursos minimos que
necesita un modelo especifico para resolver un problema[33]. Desde un punto de vista
de diseno, a veces es necesario reducir algin tipo de recurso en particular, aunque
generalmente el recurso mas importante es el tiempo, una situacién especifica puede
requerir la reduccién de otro recurso como el espacio o la cantidad de comunicaciones.

Diferentes modelos computacionales requieren diferentes recursos para resolver el
mismo problema. Por ejemplo una maquina de Turing multi-cintas puede resolver mu-
chos problemas substancialmente més rédpido que una maquina de Turing de una sola
cinta. Aunque la capacidad computacional de ambos modelos es equivalente, la eficien-
cia en la solucién de problemas es distinta. En este sentido, se ha visto, que el modelo de
computo basado en sistemas complejos posee caracteristicas que le permiten aproximar
soluciones eficientes (polinomiales en tiempo), robustas y flexibles a problemas NP-
completos[33] para los cuales hasta ahora sélo se cuenta con soluciones exponenciales
en el tamano de la entrada con el modelo de MT. Es importante resaltar que en muchas
de las soluciones basadas en modelos de sistemas complejos, en realidad no resuelven
de manera exacta el problema, sino que encuentra una solucién muy aproximada a la
exacta. Este tipo de soluciones han sido llamadas soluciones aprorimadas[34].

Muchos problemas de gran relevancia practica, son NP-completos. Aunque hasta
ahora no hay ninguna prueba de que los problemas NP-completos no puedan ser re-
sueltos mediante algoritmos basados en MT que corran en tiempo polinomial, hay una
fuerte evidencia de que tales algoritmos no existen, y por lo cual una solucién poli-
nomial sélo puede encontrarse en otros modelos computacionales como el modelo de
automata celular, el modelo de computo de sistemas complejos o con el modelo de
céomputo ciantico[35]. Méds atin, tal vez las tnicas soluciones polinomiales sean sélo
aproximaciones. Entonces el reto es, como garantizar que tales aproximaciones estan
dentro de una cota establecida. Lo cual es atin muy lejano para el modelo de sistemas
complejos.



CAPITULO 3

Simulacién de sistemas complejos

Resumen. Se disena e implementa una nueva arquitectura de software (CSDK)
para el desarrollo eficiente de simulaciones de SC basadas en el modelo de cémputo
descrito. Con el objetivo de ejemplificar y evaluar la arquitectura de software, se utiliza
CSDK para simular dos de los modelos que han sido mas importantes en el desarrollo
del drea de los Sistemas Complejos (SC): se simula el modelo “vida” y el modelo de
esparcimiento de enfermedades en redes complejas.

1. Entorno de desarrollo para la simulacién de sistemas complejos (CSDK)

En este capitulo se presenta una arquitectura de software (CSDK) basada en el
modelo de computo descrito en el capitulo anterior. La arquitectura estd compuesta
por un conjunto de bibliotecas orientadas a objetos de componentes reusables[43] para
la construccion, andlisis y control de experimentos de sistemas multi-entidad, de manera
que se logre un desarrollo rdpido de simulaciones y un anlisis eficiente de los diferentes
modelos. En el CD que acompana a esta tesis se pueden consultar todas las bibliotecas
del sistema. La arquitectura se present6 en [G] (Las referencias con letras se refieren a
trabajos presentados por el autor de esta tesis).

1.1. Introduccién. Como se ha planteado anteriormente, los modelos computa-
cionales (programas de computadora) han venido a jugar un papel importante como
herramienta cientifica. Las simulaciones en computadora son dispositivos experimen-
tales construidos en software que se han utilizado en comparacién a los dispositivos
experimentales en fisica. Los modelos computacionales tienen muchas ventajas sobre
los métodos de experimentacién tradicionales, pero también tienen muchos problemas:

e La investigacion sobre sistemas complejos estd basada fuertemente en el uso
de herramientas computacionales. Se utiliza mucho tiempo en la construccién
de aparatos de software para cada experimento; es equivalente a construir un
microscopio para cada nuevo experimento en quimica o biologia. Muchos de
tales modelos son similares, sin embargo, éstos se codifican una y otra vez por
diferentes investigadores, por lo que se desperdicia mucho tiempo.

e Un problema delicado con los modelos de cémputo personalizados es que el
software final tiende a ser muy especifico, el cédigo es muy confuso y por lo
tanto dificil de entender, después de un tiempo, ain para la persona que lo
escribio.

e Estas simulaciones contienen un gran niimero de suposiciones implicitas, acci-
dentes en la forma en que el cédigo fue escrito, que pueden modificar el com-
portamiento del modelo que se intenta estudiar, por lo que es dificil evaluar y
reproducir los resultados para otros investigadores.

17
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Se pretende construir una arquitectura de software que fomente el uso de herramien-
tas de software bien definidas que se puedan reutilizar para la construccién de una
amplia variedad de modelos, ademds de que esté basada en un modelo de cémputo
especifico, de manera que todos los pardmetros de la simulacién sean conocidos. CSDK
pretende dar estas herramientas, con el objetivo de que los cientificos se centren en sus
investigaciones y no en la construccién de las herramientas de software.

Se han desarrollado otros simuladores como StarLogo[47][49] y Swarm[48]. Sin
embargo StarLogo no puede manejar defierentes topologias de interconexién y Swarm
no esta basado en un modelo de computo especifico. En la tltima seccién de este
capitulo se hace una comparaciéon mas detallada entre los simuladores.

1.2. Simulacién basada en el formalismo de los sistemas multi-entidad.
El formalismo de modelado que CSDK utiliza, estd basado en el modelo computacional
de los sistemas multi-entidad descrito en el capitulo anterior. Consiste en una coleccién
de entidades que interactian mediante una topologia (ambiente) definida en tiempo
discreto. La arquitectura de software no hace suposicién alguna acerca del fenémeno en
particular que quiere ser implementado; no hay requerimientos especificos del ambiente
espacial ni temporal de los fenémenos a modelar, de manera tal que se puedan imple-
mentar modelos de distintas dreas como biologia, quimica, economia, fisica, ecologia,
etc, por ejemplo, los AC son un caso particular del modelo de SME, se debe poder sim-
ular cualquier modelo de AC (cualquier dimensién, cualquier vecindario, condiciones de
frontera, etc).

ProcessingCore es la clase de los objetos bésicos en el sistema, y representa las
entidades que se quieren simular, por ejemplo, particulas de agua y paredes en el mo-
delo de un fluido u hormigas, alimentos y feromonas en el modelo de una colonia de
hormigas, etc. El comportamiento de estos objetos se debe implementar en el método
nextState. Este método serd llamado en diferentes instantes de tiempo, dependiendo de
la dindmica temporal (especificada en la clase TemporalDynamics) que se haya estable-
cido, por ejemplo, en el caso de un AC para modelar fluidos, todos los ProcessingCore
deben ejecutar su método nextState en cada instante de tiempo (sincronamente), otros
modelos de computo distribuido requieren dindmicas temporales asincronas, en donde
para cada instante de tiempo se ejecuta el método nexState de ProcessingCore’s toma-
dos aleatoriamente. La ejecucién de nextState para cada ProcessingCore depende del
estado actual del ambiente, es decir, el estado actual de los ProcessingCore vecinos (el
valor de sus registros ptblicos), éstos son obtenidos a través de una instancia de la clase
Environment.

Debido a que se estd simulando un sistema paralelo y distribuido en una méquina
secuencial es necesario simular situaciones de concurrencia. Cuando la funcién T es-
pecifica el conjunto de ProcessingCore’s que se ejecutaran en el tiempo ¢ (en paralelo),
cada uno de éstos debe leer de manera concurrente los valores de sus vecinos, antes de
que se realice cualquier procesamiento. En un sistema secuencial esto no es posible,
cada nicleo de procesamiento es ejecutado uno a la vez, por lo que cambia el valor
de sus registros antes de que el siguiente ProcessingCore se ejecute. Esto, obviamente,
no simula adecuadamente el sistema multi-entidad. La solucién que se adoptd, fue al-
macenar los resultados de la ejecucion del algoritmo en registros privados y una vez
que todos los ProcessingCore’s se hayan ejecutado, pasar tales valores a sus registros
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FicurA 1. Estructura dindmica para la simulacién de Sistemas Multi-Entidades

publicos respectivos. Esta actualizacion se realiza al llamar el método refresh de Pro-
cessingCore.

De esta manera, para implementar un sistema multi-entidad, se requiere de tres
elementos:

(1) Un conjunto de entidades (ProcessingCore), en donde se especifica el compor-
tamiento y el estado de cada entidad (registros publicos y privados).

(2) Establecer una dindmica temporal T' ( TemporalDynamic) que especifique que
entidades ejecutardn su transicién de estado en cada instante de tiempo

(3) Establecer un ambiente en el cual interactuen las entidades (Environment),
mediante el cual, las entidades podran conocer el estado actual de sus vecinos.

1.2.1. Estructura Dindmica. El objetivo de la arquitectura es poder hacer cada uno
de estos tres elementos intercambiables, de forma tal que se pueda modificar uno sin la
necesidad de modificar los otros. Por ejemplo, si se tiene un modelo de propagacién de
enfermedades, que consiste:

e De un conjunto de nicleos de procesamiento que representan entidades con
cierto grado de infeccién,

e Una dindmica temporal sincrona,

e Se quiere estudiar como afecta la estructura del ambiente a la propagacion de
la enfermedad, entonces, debemos poder modificar el ambiente sin tener que
modificar los otros dos componentes.

Para lograr lo anterior, se disené la arquitectura mostrada en la Fig. 1, la cual se
basa tnicamente en clases abstractas (interfaces), con el objetivo de que los clientes de
tales interfaces, puedan utilizar de la misma manera a cada una de las subclases que
implementan dicha interfaz.

Por ejemplo, el codigo de la implementacién del método temporal Dynamics de la in-
terfaz TemporalDynamics tiene la forma en lenguaje C++ mostrada en el cédigo 3.1, se
supone que ya se habia inicializado el conjunto de entidades que se quiere simular. Para
este método es transparente la instancia particular de la entidad que se esta simulando,
s6lo utiliza el método nextState, el cual estd definido para todos los ProcessingCore’s.
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Cddigo 3.1

void SynchronousDynamics::temporalDynamics(long int t)

{

int i;

for (i=0;i<N;i++) {
E[i]->nextState () ;
}

for (i=0;i<N;i++) {
E[i]->refresh () ;
}

FicuraA 2. Cédigo para la implementacion de una dindmica temporal sincrona

De la misma manera, cada instancia de ProcessingCore puede obtener a sus vecinos
utilizando el método getNeighbors de la interfaz DynamicEnvirinment independiente-
mente de si el ambiente estd implementado como una reja de dos dimensiones o un
grafo con arquitectura de mundo pequeno.

1.2.2. Estructura estdtica. Existen arquitecturas de ambientes sobre las cuales se
han hecho bastantes estudios. Las m&ds comunes son las latices cuadriculares y latices
hexagonales que se utilizan comminmente en los autématas celulares. Por otro lado, la
flexibilidad que da la arquitectura dindmica para poder interconectar diferentes compo-
nentes tiene su costo en términos de la eficiencia en la simulacién. Por esta razén, una
parte de la arquitectura estd disenada de manera estédtica, en donde las entidades estan
fuertemente acopladas con la estructura sobre la cual van a interactuar. En la Fig. 3
se muestra la arquitectura estdtica para una latice cuadricular, en donde GridProcess-
ingCore mantiene en su estado las coordenadas (x,y) de su posicién en la latice, por
lo que ya no necesita utilizar el método getNeighborns como en el caso dindmico. Por
otro lado, ain se mantiene la flexibilidad de utilizar diferentes dindmicas temporales y
se puede implementar diferentes modelos sobre esta misma arquitectura, por ejemplo,
muchas de las implementaciones de los métodos de latice de gas[44].

1.3. Bibliotecas de CSDK.

1.3.1. Bibliotecas de simulacion. Las bibliotecas de CSDK para la simulacién de
SME se pueden utilizar de dos formas. En la primera, las bibliotecas son utilizadas
como un conjunto de clases que los constructores de modelos pueden utilizar mediante
instanciacion directa. Es muy probable que muchas clases comunes como latices rectan-
gulares, dindmicas temporales sincronas y asincronas sean utilizadas de esta manera.
La segunda forma de utilizar las bibliotecas de CSDK es utilizando el mecanismo de
herencia para especializar clases particulares, con el fin de cumplir con las necesidades
de un modelo particular.

En la Figura 4 se muestran las bibliotecas del CSDK. La figura muestra como es
la estructura de archivos del CSDK y asf es como se encontrardn en un sistema de
directorios en cualquier plataforma. EIl nimero de bibliotecas de CSDK es variable,
con el tiempo se irdn anadiendo, por ejemplo, nuevas clases que incorporen dindmicas
temporales particulares o nuevos ambientes.
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F1GURA 4. Librerias de CSDK

A continuacién, se de una breve explicacién de algunas de las librerias mostradas
en la Figura 4,
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e SynchronousDynamics.h. Se define la clase SynchronousDynamics. Imple-
menta una dindmica temporal sincrona, todas las entidades ejecutan su estado
siguiente en cada paso de tiempo.

e AsynchronousDynamics.h. Se define la clase AsynchronousDynamics. Imple-
menta una dindmica temporal asincrona. En cada instante de tiempo se escoge
aleatoriamente que entidades ejecutan su estado siguiente.

e HexagonalLattice.h. Se define la clase HexagonalLattice. Implementa un
ambiente de latice hexagonal, con contenedores en cada punto.

e HexagonalPC.h. Se define la clase HeragonalPC' que serd la clase a partir de
la cual heredardn todas las entidades que habiten en una ambiente de latice
hexagonal. Esta clase proporciona los servicios para conocer los vecinos en 0,
60, 120, 180, 240 y 300 grados.

e Lattice2D.h. Se define la clase Lattice2D. Implementa un ambiente de latice
en dos dimensiones mediante una matriz de nicleos de procesamiento. Esta
clase es muy utilizada para implementar Autématas Celulares.

e PC2D.h. Se define la clase PC2D que serd la clase a partir de la cual heredaran
todas las entidades que habiten en una ambiente de latice en dos dimensiones.
Esta clase mantiene variables (x,y) que indican la posicién en la latice, a partir
de la cual se pueden conocer los vecinos.

e DynamicEnvironment.h. Define la interfaz DynamicEnvironmet, la cual tienen
que implementar todos los ambientes en los que puedan habitar todo tipo de
nicleos de procesamiento. Se pueden utilizar los ambientes estdticos, para
implementar ambientes dindmicos.

e Container.h. Define la clase Container, que representa un contenedor de
entidades. Ademads, especifica la interfaz del patrén Iterador[45] para recorrer
los elementos que se encuentran en el contenedor.

e ProcessingCore.h. Define la interfaz ProcessingCore. Esta interfaz debe de
ser implementada por todas las entidades que se quieran utilizar.

e TemporalDynamics.h. Define la interfaz TemporalDynamics. Esta interfaz
debe de ser implementada por todas las clases que quieran implementar una
dindmica temporal.

1.3.2. Bibliotecas de andlisis. El andlisis de los modelos de sistemas multientidad
simulados se hace en dos formas. En la primera, el andlisis se hace en tiempo de
ejecucion es decir, el andlisis se hace junto con la ejecucién del programa. Esta forma
de andlisis es apropiada, por ejemplo, cuando se estén utilizando Sistemas Multientidad
para realizar tareas computacionales especificas, el analizador debe detectar cuando se
resolvié la tarea. La clase Observer es la encargada de tal tarea, la cual tiene acceso a
los registros de todos los ProcessingCore’s. Hay observadores especializados en mostrar
un representacién grifica del sistema.

La segunda forma de andlisis es a través del estudio de las series de tiempo generadas
a partir del sistema multi-entidad. Este andlisis se hace después de la ejecucién de la
simulacién, por lo que CSDK sélo debe encargarse de generar las series de tiempo que
se quieran analizar. Después de esto, se puede utilizar cualquiera de las herramientas
para analizar, modelar, graficar y predecir series de tiempo con que se cuenta en la
actualidad.
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Por otro lado, también se deben desarrollar técnicas de anélisis de series de tiempo
que utilicen el conocimiento que se tiene del sistema multientidad a partir del cual las
series fueron generadas, por ejemplo, las series de tiempo tomadas de cada celda de un
autémata celular de una dimensién guardan una relacién de vecindad que no se puede
expresar en las técnicas generales para el andlisis de series de tiempo. Serfa interesante
encontrar analizadores que encontraran esta relacion de vecindad automaéticamente.

2. Ejemplos del uso de CSDK.

A continuacién, con el objetivo de ejemplificar y evaluar la arquitectura de software,
se utiliza CSDK para simular los modelos que han sido m&s importantes en el desarrollo
del drea de los SC. Primero se describe la implementacién del sistema "vida" una
automata celular inventado por John Conway para mostrar la formacién de estructuras
a diferentes niveles jerarquicos (estructuras emergentes). Y el modelo de esparcimiento
de enfermedades descrito en el capitulo anterior.

2.1. Autémata celular “Vida”. “Vida” es un autémata celular inventado por
John Conway en 1960. Es un AC de dos dimensiones con estados binarios, en donde
el vecindario de cada celda estd definido segin la vecindad de Moore. Las reglas de
transicién son muy simples:

e Si el estado actual es 1; entonces el estado siguiente serd 1, si y sélo si 2 6 3 de
los vecinos estén en el estado 1, de otra manera el siguiente estado sera 0.

e Si el estado actual es 0; entonces el estado siguiente serd 1, si y sélo si 3 de los
vecinos estdn en el estado 1, de otra manera el siguiente estado serd 0.

“Vida” es bien conocido, porque estas simples reglas de transicién llevan a patrones
complicados e interesantes en el espacio celular. Por ejemplo, es muy facil construir con-
figuraciones iniciales que produzcan estructuras simples, localizadas y con movimiento,
llamadas “deslizadores”, las cuales fueron utilizados para demostrar la capacidad de
céomputo universal de este AC[46]. Se implementard este AC como ejemplo de c6mo se
emplea el CSDK, utilizando la forma estatica.

2.1.1. Implementacion. Para implementar “Vida”, lo primero que se debe hacer es
definir el archivo LifePC.h en donde se declara la clase LifePC' (Cédigo 3.2). Esta clase
debe heredar de la clase PC2D e implementar los métodos nextState y refresh con las
reglas mencionadas anteriormente. Se declara la variable bin, utilizada para representar
el estado, y mewbin utilizada para almacenar temporalmente el estado siguiente calcu-
lado, hasta que todos los vecinos hayan leido el valor de bin (depende de la dindmica
temporal establecida).

La implementacién de esta clase se muestra en el cédigo de la figura 6. Como
la clase LifePC' hereda de PC2D entonces tiene una referencia a una latice de dos
dimensiones cuadricular. la cual es utilizada para obtener los vecinos de cada celda. En
este ejemplo, se utilizé el método moore aprovechando los beneficios de la estructura
estdtica. Después solo se prgraman las reglas de el autémata "vida".

Por 1ltimo, se tiene que interconectar cada uno de los componentes que se van a
utilizar para conformar un SME, lo cual se lleva a cabo en una clase Observer. Ademas,
ésta serd la encargada de generar los archivos de series de tiempo requeridos y/o de la
graficacién del sistema. El SME para este caso, se conformard de un ambiente en dos
dimensiones cuadricular H, un conjunto de entidades que implementan las reglas del



24 3. SIMULACION DE SISTEMAS COMPLEJOS

Codigo 3.2
#include "..//ComplexSystemV2.0//StaticNeighborhood//PC2D.h"
#include "..//ComplexSystemV2.0//StaticNeighborhood//Lattice2D.h"

class LifePC : public PC2D{
public:
void nextState(); //Se computa el estado siguiente
void refresh(); //Se transmite la informacién hacia el nuevo
//estado
public:
unsigned int bin; //Se encuentra el estado actual
unsigned int newbin; //Se encuentra el estado siguinte

}i

FIGURA 5. Archivo de cabecera LifePC.h

Codigo 3.3

void LifePC: :nextState()
{
int i=0;
int black, white;
LifePC *fp;
ProcessingCore *p;

black = white = 0;

ProcessingCore **moore;
moore = new ProcessingCore*[8];
lattice->moore (&moore, x,y) ;

for (1=0;i<8;i++) {
fp = (LifePC*) moore[i];
if (fp->bin == 0)
white++;
else
black++;
}
if(bin == 1){
if (black == || black == 3)
newbin = 1;
else
newbin = 0;

}

if(bin == 0){
if (black == 3)
newbin = 1;
else
newbin = 0;

FicuraA 6. Implementaciéon del método nextState de la clase LifePC

modelo “Vida” E y una dindmica temporal sincrona ¢, cada uno declarado en la clase
LifeObserver ver codigo de la figura 7. Ademas la clase también declara el método step
para ejecutar un paso de la simulacién del sistema.

La principal actividad de la clase LifeObserver, ademads de cualquier tarea de anélisis
que se quiera agregar, es la de interconectar e inicializar cada uno de los componentes
mencionados anteriormente (cédigo de figura 8).
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Cédigo 3.4

class LifeObserver{
private:
CDC *dc;
int alto,ancho;
public:
long int time;
private:
int xren,yren;
public:
long int N; //Numero de entidades (NP's) en el sistema
LifePC **E; //Puntero hacia los NP's
ProcessingCore **eP;
Lattice2D *H; //Ambiente que define la funcién de vecindad
SynchronousDynamics *tD; //Se define la dinamica
//temporal de las entidades

LifeObserver (CDC *window, int alto, int ancho);
void simulate (int steps);

void step();

void graphActual() ;

void setGuilder (int x,int y);

F1GURA 7. Declaracién de la clase LifeObserver.h

En la figura 9 se muestra la simulacién del sistema "vida" para la condicién inicial
dada. Se resalta un arreglo de celdas conocido como "deslizador", esta estructura sirvié
para mostrar la formacién de estructuras a un nivel jerdrquico mayor. En la figura
se observa como el deslizador sigue una trayectoria bien definida dentro del ambiente.
Dichas estructuras fueron utilizadas (mediante colisiones entre ellas) para mostrar la
capacidad de computo universal del sistema "vida".
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Codigo 3.5

LifeObserver: :LifeObserver (CDC *window, int alto, int ancho)
{
int i,j, w= 0;
int x,y;float aux;
dc = window;
this->alto= alto;
this->ancho = ancho;
//Se inicializa el tamafio de la cuadricula y el
//nimero de Nucleos de Procesamiento que se vana simular
xren = yren = 50;
N = xren * yren;
//Se inicializa el tiempo a 0
time = 0;
//Se crean los NP que implementan las reglas de vida
E = new LifePC*[xren];
for (i=0;i<xren;i++)
E[i] = new LifePC[yren];
//Se declara un arreglo de apuntadores a NP para cada
//una de las entidades
eP = new ProcessingCore*[N];
//Se crea una latice cuadricular de dos dimensiones
H = new Lattice2D (xren,yren) ;
//Se inicializan las particulas de procesamiento
for (i=0;i<yren;i++) {
for (j=0; j<xren;j++) {
//Se le indica a cada NP el ambiente en el que viven
E[i] [j] .setEnv(H,i,]);
//Se inserta el NP en el ambiente
H->lattice[i] [J] = &E[i] []];
//Se inicializa su estado a 0
aux = rand();
aux = aux/RAND MAX;
if (aux < 0.95)

E[i][j].bin = 0;

else
E[i][j].bin = 1;
//Se gurada la refrencia de cada NP en el
//arreglo de apuntadores
eP[w] = &E[i][]]’
wt+;

}
}
//Se construye un conjunto de gulders en las
//coordenadas especificadas
this->setGuilder(7,7) ;
this->setGuilder (20,30) ;
this->setGuilder (40,7) ;
this->setGuilder (30,10) ;
//Se crea una dinamica temporal, y se le pasan
//los NP que se van a simular.
tD = new SynchronousDynamics (eP,N) ;

FiGURA 8. Interconexién e inicializacién de cada uno de los componentes
que forman el SME “Vida”
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F1GURA 9. Simulacién del sistema "vida". En el évalo se resalta un ar-
reglo de cinco celdas conocido como "deslizador". Los deslizadors fueron
utilizados como ejemplos de estructuras de un nivel jerdrquico mayor. En
la simulacién se observa como el deslizador se mueve a través del ambi-

ente.

Este ejemplo mostré la capacidad de CSDK para simular uno de los modelos
més importantes en el drea de los SC. Al mismo tiempo se describié como es
posible la implementacién de cualquier modelo planteado en un Autémata Celular.
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2.2. Propagacion de enfermedades en redes de “Mundo Pequeno”. A con-
tinuacién se presenta un modelo simplificado de propagacién de enfermedades en sis-
temas representados con un grafo. Ahora, sélo se utiliza este modelo como ejemplo
de un sistema con estructura dindmica. En el préximo capitulo se estudia en detalle
el comportamiento dindmico de sistemas discretos en redes de interaccién que tienen
caracteristicas estadisticas especificas.

En el tiempo ¢ = 0 se introduce un individuo infeccioso a la poblacién. Los indivi-
duos infectados, se eliminan permanentemente del sistema por inmunidad o por muerte
después del periodo de enfermedad, el cual dura una unidad de tiempo. Durante este
periodo de tiempo, un individuo puede infectar a cada uno de sus vecinos saludables
con probabilidad r. Durante el paso del tiempo la enfermedad se propaga a través de
la red, infectando a toda la poblacién o se detiene habiendo infectado sélo una fraccion
de ésta.

2.2.1. Implementacion. Para implementar este modelo, primero se crea el archivo
DiseasePC.h en donde se declara la clase DiseasePC Cédigo de la figura 10. Esta clase
debe heredar de la clase DynamicPC e implementar los métodos nextState y refresh
con las reglas mencionadas anteriormente. Se declara la variable sick, utilizada para
representar su estado: saludable (0), infeccioso (1) o inmune (-1).

Cadigo 3.6

class DiseasePC: public DynamicPC{
public:
static GeometricRV gRV;
public:
void nextState(); //Se computa el estado siguiente
void refresh(); //Se transmite la informacién hacia el nuevo
//estado
public:
DiseasePC() {}
DiseasePC(float p);
void setP(float p);
public:
int sick;
int newSick;

};

FI1GURA 10. Archivo de cabecera DiseasePC.h

La implementacién de esta clase se muestra en cédigo de la figura 11. Como la clase
DiseasePC hereda de DynamicPC entonces tiene una referencia a un objeto de la clase
DynamicEnvironment. Esta referencia es utilizada para obtener los vecinos de cada
entidad. El cédigo de la clase DiseasePC es independiente de la clase ambiente que
se utilice. Ademds de que utiliza un objeto de la clase GeometricRV para representar
una variable aleatoria geométrica con pardametro r. Esta, como otras clases de utilerfa,
puede consultarse en el manual de usuario del sistema.

Por 1ltimo, se tienen que interconectar cada uno de los componentes que se van
a utilizar para formar un SME en una sola clase Observer. Generalmente esta clase,
ademds, serd la encargada de generar los archivos de series de tiempo requeridos y/o
de la graficacién del sistema. Nuestro SME en este caso se formara de

e un ambiente especificado por un grafo H, el cual estd implementado en la clase
GraphEnvironmen. Dicha clase es inicializada con el grafo que se va a utilizar,
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Cadigo 3.7

void DiseasePC: :nextState ()

{

int i,n;
LinkContainer *neighborn;
DiseasePC *dp; ProcessingCore *p;
if(sick == 1 || sick == -1){
newSick = -1;
return;

}

neighborn = new LinkContainer() ;
n = dyEnv->getNeighbors (neighborn, this->key) ;

neighborn->initialize() ;
for (i=0;i<n;i++) {
neighborn->iterate (&p) ;
dp = (DiseasePC *)p;
if (dp->sick == 1) {
if (gRV.random()==1) {
newSick = 1;
delete neighborn;
return;

}
}

newSick = 0;

FicurA 11. Implementacion de las reglas del modelo de propagacién de enfermedades

el cual en este caso estd basado en el modelo de Watts y estd implementado en
la clase SmallWorld la cual hereda de la clase Graph,

e un conjunto de niicleos de procesamiento que implementan las reglas del modelo
E,

e una dindmica temporal sincrona tD,

cada uno declarados en la clase DiseaseObserver Cédigo de la figura 12. Ademds, la
clase también declara el método printRatelnfectiusness para generar la serie de tiempo
del porcentaje de la poblacién infectada.

La principal actividad de la clase DiseaseObserver es la de interconectar e inicializar
cada uno de los componentes mencionados anteriormente. Ademds de generar la serie
de tiempo que mide el porcentaje de la poblacién que ha sido infectada hasta el tiempo
t.

En la figura 14 se muestra el porcentaje de individuos infectados con respecto al
tiempo para un sistema con N = 1000 individuos. En a) se estudia como varia el por-
centaje de individuos infectados cuando r = 0.25 y para diferentes valores del pardmetro
p en el modelo de Watts [51] (se describe en detalle en el siguiente capitulo). Observese
que cuando p varia de 0 (red regular) a 0.01 (red de mundo pequefio), aun cuando el
cambio en p es pequeno, los cambios en el porcentaje de individios infectados es muy
grande, esto se debe a que solo se necesitan aleatorizar muy pocas aristas (1%) para



30 3. SIMULACION DE SISTEMAS COMPLEJOS

Cédigo 3.8

class DiseaseObserver({
public:
long int time;
float p;
public:
long int N; //Numero de entidades (NP's) en el sistema
DiseasePC *E; //Puntero hacia los NP's
ProcessingCore **eP;
//Ambiente que define la funcidén de vecindad
GraphEnvironment *H;
//Se define la dinamica temporal de las entidades
SynchronousDynamics *tD;
SmallWorldGraph *sw;
RandomizeGraph *rg;
DiseaseObserver (float p);
void simulate(int steps);
void step();
void printActual();
void printRateInfectiusness();
private:
ofstream out;
}i

F1curA 12. Archivo de cabecera DiseaseObserver.h

Codigo 3.9

DiseaseObserver: :DiseaseObserver (float p)

{

int i;

N = 1000;

time = 0;

E = new DiseasePC[N];

eP = new ProcessingCore*[N];

//rg = new RandomizeGraph (N, .02) ;
sw = new SmallWorldGraph(N,10,0.07);

H = new GraphEnvironment (sw) ;

//Se inicializan las particulas de procesamiento
E[0] .setP(p);
for (i=0;i<N;i++) {
E[i] .setEnv(H,1i);
E[i] .setP(p);
H->insertPC(&E[i] ,E[i] .key) ;
E[i] .sick = 0;
eP[i]= &E[i];
}

E[0].sick

=1;
E[N/2].sick =

1;

tD = new SynchronousDynamics (eP,N) ;
out.open ("Sickness. txt") ;

F1cURA 13. Interconexién e inicializaciéon de cada uno de los compo-
nentes que integran el SME de propagacién de enfermedades

hacer a la red un mundo pequeno. Cuando r es lo suficientemente grande para que se in-
fecte a toda la poblacién independientemente de su topologia, entonces se estudia como
la topologia afecta el tiempo en que tarda la enfermedad en propagarse totalmente, ver
figura 14 b). Se observa un resultado andlogo al caso anterior.
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F1cURrRA 14. Simulacién del modelo de propagacién de enfermedades con
numero de individuos N = 1000 para diferentes topologias de interaccién.
a) La probabilidad de infeccién r no es suficiente para infectar a toda la
poblacién (r = 0.25). Se estudia el porcentaje de la poblacién infectada
para diferentes valores del pardmetro p. b) La probabilidad de infeccién
r infecta a toda la poblacién independiente de la topologia (r = 0.40).
Se observa la velocidad con la que se infecta la poblacién para diferentes
valores del pardametro p.

El modelo de esparcimiento de enfermedades en redes complejas

fue el modelo con el que se empez6 a mostrar la importancia de la
topologia de interaccién. Aqui se reprodujeron los resultados haciendo
uso de CSDK, mostrando asi la capacidad de éste para simular sistemas
con una topologia de interaccién cualquiera.
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TABLA 1. Comparacién entre simuladores de Sistemas Complejos:
Swarm, StarLogo y CSDK

Propiedad StarLogo CSDK Swarm
GradosLibertad Si Si Si
No-Linealidad Si Si Si
Topologia de Cuadricular | Cualquier tipo| Cualquier tipo
Interaccién
Aleatoriedad Si Si Si
Tiempo Discreto Discreto Discreto/Continuo
Heterogeneidad No Si Si
Adaptacion No Si Si
DinamicaTemporal | Sincrona | Cualquier tipo| Cualquier tipo

3. Comparacién entre ambientes para la simulaciéon de sistemas complejos

Durante la investigacion en los sistemas complejos, se han desarrollado diferentes
herramientas computacionales que ayuden a una mejor comprensiéon de los mismos. En-
tre las herramientas mds importantes dentro del drea estan: Swarm[48] y StarLogo[47][49].
Las cuales utilizaremos para medir la capacidad de CSDK. La comparacién de los en-
tornos de simulacién se realiza en base a los siguientes aspectos: capacidad de modelado,
rendimiento del sistema y la facilidad para el desarrollo y estudio de los SC.

3.1. Capacidad de Modelado. Existe un viejo proverbio que dice: “Dale un
martillo a una persona, y todas las cosas en el mundo le parecerdan un clavo”. Cierta-
mente, la forma en que nosotros vemos al mundo esta profundamente influenciado por
las herramientas que utilizamos. En esta tesis se propone ver a los fenémenos comple-
jos como sistemas computacionales. Las herramientas computacionales que se analizan
aqui estdn disenadas especialmente para ayudar a la gente a crear modelos de sistemas
descentralizados esto es, sistemas en los que el comportamiento surge de la interaccién
entre muchos objetos individuales. En el capitulo uno se identificaron las propiedades
que afectan directamente el comportamiento de los SC, y por tanto las herramientas
de modelado (simuladores) deben expresar tales propiedades de la manera mas sencilla
posible. A continuacién se enumeran algunas de las propiedades descritas en el capitulo
uno (el listado no es exhaustivo):

e Grados de libertad

e ;Se pueden implementar interacciones No-Lineales?

e ;Se pueden representar diferentes arquitecturas de interconexion?
e ;/Se pueden implementar interacciones estocdsticas?

e El tiempo en la simulacién ;jes continuo o discreto?

e ;Se pueden implementar elementos heterogéneos?

e ;Se pueden implementar dindmicas cambiantes?

e La dindmica jes sincrona, asincrona u otras?

En la Tabla 1, se muestra la comparacién entre lo tres ambientes de simulacién.
Tanto CSDK como Swarm tienen una capacidad de modelado similar.
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3.2. Rendimiento del Sistema. De nada sirve tener una herramienta computa-
cional en la que se pueda modelar cualquier fenémeno de interés si el tiempo que va a tar-
dar en ejecutarse es demasiado, al grado de ser impractico. Por lo tanto, el rendimiento
es uno de los parametros mas importantes que se debe tener en cuenta para comparar
los distintos sistemas.

3.3. Facilidad de desarrollo y estudio de SC. ;Cudnta facilidad brinda cada
entorno para la construccién de modelos y el estudio de los mismos una vez que se
conoce el sistema? Aunque la comparacion en este punto es subjetiva, se puede decir
que CSDK tiene la ventaja de estar basado en la descripcién formal de un modelo de
cémputo universal, lo cual, en primera instancia sirve como gufa para la construcciéon
de los modelos, pero mds importante, sirve de marco teérico para ayudar a hacer ge-
neralizaciones: se puede hablar de propiedades abstractas en los programas y no en
propiedades de modelos particulares.






CAPITULO 4

Redes complejas

Resumen. La estructura o topologia de interaccién entre las entidades de los difer-
entes SC es una caracteristica esencial, porque ésta determina fuertemente el compor-
tamiento global del sistema. En este capitulo se hace una revisién general de los princi-
pales avances que se han hecho en esta linea, en particular se estudia cémo afectan las
caracteristicas estadisticas globales de las redes reales en los diferentes procesos dindmi-
cos que tienen lugar en ellas. Después, se describe un nuevo algoritmo de optimizacién,
denominado optimizacién extrema distribuida (OED). Esté es una modificacién sus-
tancial del algoritmo de optimizacién extrema (OE) que contempla la topologia de
interaccion. OE resulta sélo como el caso particular en que se tiene una red completa-
mente conexa. Se utiliza el algoritmo para resolver el problema de coloreado de grafos
y se compara con el algoritmo de optimizacién extrema tradicional.

Las redes complejas describen un amplio rango de sistemas en la naturaleza y la
sociedad. Ejemplos citados frecuentemente, incluyen la célula: una red de quimicos
enlazados por reacciones quimicas y el Internet: una red de ruteadores y computadores
conectados por enlaces fisicos, entre otros. Tradicionalmente estos sistemas han sido
modelados como grafos aleatorios, pero con el tiempo se ha ido reconociendo que la
topologia y la evolucién de las redes reales estdn gobernadas por robustos principios
organizacionales. En este capitulo se revisan los avances recientes en el campo de las
redes complejas, enfocdndose en las propiedades estadisticas de la topologia de la red, su
dindmica en base a estas propiedades y las diferentes formas en que estas redes pueden
crecer o evolucionar.

1. Introduccién

Uno de los aspectos méds importantes que se necesita para el entendimiento de los
sistemas complejos es el estudio de la estructura de las redes de interaccion existentes
entre los elementos que conforman el sistema, y cémo esta estructura afecta directa-
mente a la dindmica o capacidad funcional del mismo.

En este capitulo se hace una revisién de las caracteristicas estructurales globales que
existen en diferentes redes complejas y algunas de las consecuencias que tienen éstas en
propiedades globales especificas como la robustez ante fallas aleatorias, el flujo de infor-
macién, entre otras. En capitulos posteriores se estudian caracteristicas estructurales
locales. Primero se hace una introduccién a la teorfa de grafos, herramienta matematica
utilizada para la descripcién de las redes complejas.

1.1. Introduccién a la teoria de grafos. La teoria de grafos se inicié en 1736
en un articulo publicado por el matemdtico suizo Leonhard Euler (1707-1783). La idea
principal subyacente al estudio se desarrolla a partir de una situacién, ahora popular,
conocida como los siete puentes de Konigsberg.

35



36 4. REDES COMPLEJAS

FIGURA 2. a) Grafo no dirigido. b) Grafo dirigido equivalente al grafo
no dirigido del inciso b).

1.1.1. Aspectos generales. Definicién. Sea V' un conjunto no vacioy A CV x V.
Entonces el par (V, A) se denomina grafo dirigido en V', o digrafo, donde V' es el conjunto
de vértices o nodos y A es un conjunto de aristas. Se escribe G = (V, A) para denotar
dicho grafo.

La Figura 1 muestra una grafo dirigido en V' = {a,b,¢,d,e} con aristas A =
{(a,b), (b,b), (b,d), (b,¢c),(c,d),(c,a)}. La direccién de la arista se indica colocando
una flecha con direccién en ella. Para cualquier arista como (b, ¢), se dice que la arista
es incidente en los vértices b y ¢; b es adyacente a c¢. Ademds b se denomina origen o
fuente de la arista, mientras que c es el destino o término. La arista (b, b) es un ejemplo
de lazo; el vértice e no es incidente con ninguna arista y se denomina vértice aislado.

Cuando no importa la direccién de una arista, el grafo se denomina no dirigido
Figura 2 a). Este grafo es una manera mas compacta de escribir el grafo de la Figura 2
b). En un grafo no dirigido hay aristas no dirigidas como {a, b}, {b, c},{a,c},{c,d} de
la Figura 4.2 a). Una arista como {a, b} significa {(a,b), (b,a)}.

En general, cuando no se especifica si un grafo G es o no dirigido, se supone que es
dirigido. Si no contiene lazos, se denomina grafo sin lazos.

Definicién. Sea G = (V, A) un grafo no dirigido. Para, x,y € V, se dice que hay
un camino de z a ¥, si existe una sucesién no vacia finita de aristas distintas de A, como
{z,x1 H{x1, vaH{z2, 23}.. {x0_1, 2n H{xpn,y}. Cuando x = y, el camino se denomina ciclo.
El niimero de aristas de un camino o ciclo se denomina longitud del camino.

En la Figura 3, {a,b}{b,c}{c, f} proporcionan un camino de @ a f. También lo
proporciona la sucesién {a,b}{b,c}{c,e}{e,d}{d, c}{c, f} . Sin embargo en el ultimo
camino se ha pasado dos veces por el vértice c. Cuando un camino entre dos vértices
s6lo pasa una vez por cualquiera de ellos, el camino se denomina simple. Esto se aplica
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94:": C

Ficura 3. Grafo de ejemplo

también a un ciclo, excepto que el primer y iltimo vértice es el mismo. Para un grafo
dirigido, se utilizan los términos caminos dirigidos y ciclos dirigidos.

Definicién. Sea G = (V, A) un grafo no dirigido. G se denomina conezxo si existe
un camino entre cualesquiera dos vértices distintos de G. Sea G un grafo dirigido. Su
grafo no dirigido asociado es el obtenido de G, ignorando la direccién de las aristas. G
se considera conexo si su grafo asociado es conexo. Un grafo que no es conexo se le
denomina no conexo.

1.1.2. Subgrafos, e isomorfismo de grafos. Definicién. Si G = (V, A) es un grafo
dirigido o no dirigido, G' = (V’, A’) se denomina subgrafode Gsi¢p # V' CVy A C A,
donde cada arista de A’ es incidente con vértices de V7.

Definicién. Sea Gy = (Vi, A1) y Gy = (Va, Ay) dos grafos dirigidos. Una funcién
f Vi — V5 se denomina isomorfismo de grafos si: a) f es uno a uno y suprayectiva, y
b) para todo a,b € Vi, (a,b) € A; si, y sélo si (f(a), f(b)) € Va. Cuando existe dicha
funcién, G; y G5 se denominan grafos isomorfos.

La correspondencia de vértices de un isomorfismo de grafos mantiene las adyacencias.
Es decir, se mantiene la estructura de los grafos. Pero el problema de encontrar tal
correspondencia es NP-completo[34]. A pesar de esto, se observa que si un isomorfismo
preserva adyacencias, entonces preserva subestructuras de grafos como caminos y ciclos
estas observaciones ayudan al desarrollo de algoritmos més eficientes para la bisqueda
de un isomorfismo.

1.2. Caracterizacién global de las redes complejas. Los conceptos y medi-
das que mds se han utilizado para describir la estructura global de las redes son las
siguientes[32]:

Distancia de camino caracteristica y mundos pequenos. El concepto de
mundo pequeno, describe en simples términos el hecho de que a pesar de su frecuente
gran tamano, en la mayorfa de las redes hay un camino pequeno entre cualquier par de
nodos. La distancia de camino caracteristica de una red se define como el promedio de
las longitudes de camino maés cortos existentes entre todos los pares de nodos de una
red.

Aunque intrigante, el concepto de mundos pequenos, no es una indicacién de un prin-
cipio organizativo en particular. Ciertamente, como Erdos y Renyi han demostrado[50],
la longitud tipica entre cualquier par de nodos en un grafo aleatorio se escala como el
logaritmo del niimero de nodos. De esta forma los grafos aleatorios son mundos pe-
quenos también.

Agrupamiento. Una propiedad comiin de las redes sociales es la formacion de
grupos de gente, representando circulos de amigos donde cada miembro se conoce
uno a otro. Esta tendencia al agrupamiento es cuantificada por el coeficiente de
agrupamiento[51], éste se calcula para cada nodo como
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2F;
ki(ki —1)

donde k; es el nimero de vecinos del nodo ¢ y E; es la cantidad de aristas que existen
en en el subgrafo formado por el nodo y los vecinos. El coeficiente de agrupamiento es
1 cuando E; vale k;(k; — 1)/2, que es el niimero méximo de aristas que pueden existir
en el cluster de un nodo con k; vecinos. Este indice también se puede interpretar como
la probabilidad de que exista un enlace entre los nodos b y ¢ dado que existen enlaces
entre a y by ay c. Para el caso de los grafos aleatorios el coeficiente de agrupamiento es
C = p. Sin embargo, en la mayoria, si no en todas las redes verdaderas, el coeficiente de
agrupamiento es tipicamente mds grande que el que se encuentra en un grafo aleatorio.

Distribucién del grado. No todos los nodos en la red tienen el mismo niimero
de aristas (mismo grado de nodo). la propagacién en el grado de los nodos esta carac-
terizado por una funcién de distribucién P(k), que da la probabilidad de que un nodo
seleccionado aleatoriamente tenga exactamente k£ aristas. En las redes aleatorias, la
mayoria de los nodos tiene aproximadamente el mismo grado, cercano al grado prome-
dio de la red (k). La distribucién del grado de una red aleatoria es una distribucién de
Poisson con pico en (k). Uno de los descubrimientos mds interesantes en el desarrollo
de las redes complejas es que en la mayorfa de las grandes redes, la distribucién se
desvia significativamente de la distribucién de Poisson. La WWW, Internet y la red
metabdlica siguen una distribucién de ley de potencia P(k) oc k=*. Tales redes son
conocidas como redes libres de escala.

C; =

1.3. Ejemplos de redes complejas. El objetivo final en el estudio de las redes
complejas es el de entender los sistemas reales, desde las redes de comunicaciones,
hasta las redes ecoldgicas. Existen bases de datos disponibles de diferentes disciplinas,
a partir de las cuales se calcularon las propiedades antes mencionadas: distancia de
camino caracteristica, coeficiente de agrupamiento, y la distribucién del grado. Existen
otras medidas que se describirdn en secciones posteriores.

Para la identificacién de principios organizacionales dentro de una red, se han com-
parado cada una de las propiedades medidas en la red real, con los resultados obtenidos
para una red aleatoria con el mismo nimero de nodos y aristas que la red real. En [4.1]
se resumen los resultados obtenidos para los diferentes tipos de redes. A continuacién
se describe el modelo de red para sistemas de diferente fndole.

WWW. La WWW representa la red, para la cual se cuenta con mayor informacién
topolégica. Los nodos de la red son los documentos (péginas web) y las aristas son las
hiper-ligas (URL) que apuntan de un documento a otro. Debido a que la red es dirigida
estd caracterizada por dos distribuciones de grado: la distribucién de aristas de salida
P,.+(k) , y la distribucién de aristas de entrada Py, (k).

Internet. La Internet es una red de enlaces fisicos entre computadoras y otros
dispositivos de comunicaciones. La topologia de Internet se estudia en dos niveles
diferentes. En el nivel de ruteador, los nodos son los ruteadores, y las aristas son los
enlaces fisicos entre ellos. A nivel de sistema auténomo, cada dominio, compuesto por
cientos de ruteadores y computadoras es representado por un sélo nodo, y se establece
una arista entre dos dominios si existe al menos una ruta que los conecte.

Red de colaboracién de actores de peliculas. Esta red fue tomada de la Base
de datos de peliculas en internet, la cual contiene todas las peliculas y su reparto desde



1. INTRODUCCION 39

1940. En esta red los nodos son los actores. Dos nodos tienen una arista comtin si los dos
actores han trabajado juntos en una pelicula. Esta es una red que se esta expandiendo
continuamente, con 225226 nodos en 1998[51].

Red de contactos sexuales humanos. Muchas de las enfermedades transmitidas
sexualmente, incluyendo el SIDA, se esparcen en una red de relaciones sexuales. En [52],
Lijeros construyé una red a partir de las relaciones sexuales de 2810 individuos, basada
en una extensiva encuesta realizada en Suecia en 1996. Debido a que las aristas en esta
red son dindmicas y duran generalmente poco tiempo, ellos analizaron la distribucién
de parejas durante un ano.

Redes celulares. En [53], Jeong et al. estudiaron el metabolismo de 43 organismos
representando los tres dominios de la vida, reconstruyéndolos en redes donde los nodos
son los substratos (como ATP, ADP, H20) y las aristas representan reacciones quimicas
predominantes directas en las que los substratos pueden participar.

Otra caracterizaciéon importante de red en la célula, son las interacciones proteina
— protefna, donde los nodos son protefnas. Existe una arista entre un par de protefnas
si se ha demostrado experimentalmente que éstas se ligan una a la otra.

Redes ecolégicas. Las redes ecoldgicas se utilizan para cuantificar las interacciones
existentes entre diferentes especies. En una red alimenticia, los nodos son las especies
y las aristas representan una relacién predador-presa entre dos especies[54].

Redes en lingiiistica. La complejidad del lenguaje humano, ofrece muchas posi-
bilidades para definir y estudiar las redes complejas. En [55], Ferrer et al, construyeron
una red para el lenguaje inglés, basada en el “British National Corpus”, con las palabras
como nodos y existe una arista entre dos nodos si éstos aparecen juntos o a una palabra
de distancia uno del otro en las sentencias.

Redes neuronales. En la pequena red neuronal del gusano nematodo C. elegans,
los nodos son las neuronas. Dos neuronas estdn conectadas si existe una sinapsis o una
juntura ‘gap’ entre las dos.

Desdoblamiento de proteinas. Durante su desdoblamiento, una proteina toma
conformaciones consecutivas. Cada nodo representa un estado posible de las configu-
raciones de la proteina. Existe una arista entre dos estados si uno se puede obtener a
partir del otro mediante un movimiento elemental.

Ademas, en un sistema existen diferentes estructuras de red funcionando al mismo
tiempo, por ejemplo, en la célula existe la red de regulacién genética, la red de inter-
accion entre proteinas y la red de interaccién metabdlica. En el cerebro, ademds de las
redes eléctricas existentes entre las neuronas, también existen redes quimicas. De esta
manera, también se debe estudiar el comportamiento de sistemas en donde coexisten
diferentes tipos de redes.

La influencia que tienen estas redes en nosotros es increfble. Son parte de nuestra
vida y de nuestro mundo. Nuestro presente y nuestro futuro son imposibles sin ellas.
Sin embargo, sabemos muy poco de su estructura y su organizacién jerdrquica, su
topologia global y sus propiedades locales, y de los varios procesos que ocurren en ellas.
Este conocimiento nos hard hacer un uso mds eficiente de Internet y de la WWW, para
garantizar seguridad, nos ayudara a desarrollar planes para detener la propagacién de
enfermedades en una red social y nos ayudard a comprender los maravillosos mecanismos
que dan lugar a la vida.
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(a)

F1GURA 4. a) Latice regular unidimensional b) Latice regular unidimen-
sional con condiciones de frontera periddicas.

En secciones posteriores se analizard cémo las propiedades globales medidas en cada
una de estas redes estan relacionadas directamente con el funcionamiento global de cada
sistema.

2. Modelos de redes complejas

Se han propuesto modelos de redes que explican los pardmetros medidos en las redes
reales. Estos modelos pueden ayudar a entender la dindmica en la formacién de las redes
reales y pueden predecir algunas propiedades dindmicas de las mismas. En esta seccién
se describirdn los modelos de redes méas importantes que se han desarrollado hasta el
momento.

2.1. Redes aleatorias[56]. Las redes con una topologia compleja y principios de
organizacién desconocidos, parecen grafos aleatorios, es decir, grafos en los que las
aristas estdan distribuidas aleatoriamente, por lo que el primer modelo para tratar de
entender las redes reales, fue un modelo de red aleatoria. Erdss y Renyi[50] desarro-
llaron una teoria de grafos aleatorios en donde se estudian las propiedades del espacio
de probabilidades asociados con grafos de N nodos conforme N — oo. Muchas de
las propiedades de los grafos aleatorios pueden ser determinadas utilizando argumentos
probabilisticos. En este sentido Erdos y Renyi utilizaron la definicién de que cualquier
grafo tenfa la propiedad @ si la probabilidad de tener () se aproxima a 1 cuando N — oo.

Del tipo de propiedades que se investigan son ;jun grafo determinado es conexo? o
,como se escala la longitud caracterfstica conforme el tamano de la red crece?, entre
otras. El principal objetivo de la teorfa de los grafos aleatorios es determinar, para
que probabilidad de conexién una propiedad particular del grafo es mds probable que
ocurra. Uno de los resultados més interesantes es que muchas propiedades importantes
aparecen de repente,es decir, hay una transicién de fase.

2.2. Redes de mundo pequeno.

2.2.1. Modelo de redes de mundo pequerio de Watts y Strogatz. Los grafos aleatorios
muestran el efecto de mundo pequeno debido a que la longitud de camino caracteristico
se incrementa sélo logaritmicamente con el nimero total de vértices, pero no tienen un
alto indice de agrupamiento como las redes reales.
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F1GURA 5. Procedimiento de recableado aleatorio, para interpolar entre
una latice regular y una red aleatoria, sin modificar el niimero de vértices
o aristas en el grafo.

El opuesto a un grafo aleatorio, en cierto sentido es una latice completamente or-
denada, el ejemplo mds simple es una latice unidimensional -un conjunto de vértices
acomodados en una linea recta. Si se toma tal latice y se conecta cada vértice con los
z vértices més cercanos a ¢él, como se muestra en la Fig. 4 a) es facil observar que
la mayorfa de los nodos inmediatos de cualquier vértice, son vecinos uno de otro, y
por lo tanto esta red muestra la propiedad de agrupamiento. Normalmente se aplican
condiciones de frontera periddicas a la latice Fig. 4 b). Para tal latice se puede calcular
el coeficiente de agrupamiento de manera exacta. Si z < %N , se encuentra que[57]

3(z—2)
4(z—1)
El coeficiente de agrupamiento tiende 3/4 cuando z crece. También se pueden crear

latices de més dimensiones, como cuadradas o cibicas, las cuales también muestran la
propiedad de agrupamiento. El valor de C' para cualquier dimensién d es

C, =

3(z —2d)
4(z —d)

Las latices de pocas dimensiones, sin embargo, no muestran el efecto de mundo
pequeno. En una latice regular de d dimensiones, con la forma de cuadrado o hypercubo
de lado L, y por lo tanto con N = L? vértices, la longitud de camino caracteristico se
incrementa con L, o equivalentemente con N4, Para valores pequenos de d no se
tiene la caracteristica de mundo pequeno. Por ejemplo, en una dimension, la longitud
caracterfstica se incrementa linealmente con el tamano del sistema.

Watts y Strogatz propusieron un modelo de redes que se puede ajustar entre un mo-
delo completamente regular y un modelo completamente aleatorio: las redes regulares
se “realambraran” para introducir desorden incrementalmente[51]. Para interpolar en-
tre redes aleatorias y regulares, se utiliza el siguiente procedimiento de recableado (Fig.
5). Comenzando de una latice regular con n vértices y k aristas por vértice, se recablea
cada arista aleatoriamente con probabilidad p. Esta construcciéon nos permite ‘ajustar’
el grafo entre la regularidad (p = 0) y el desorden (p = 1) y por lo tanto probar la
regién intermedia (0 < p < 1) en donde se tiene muy poco conocimiento.

C, =
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F1GURA 6. Longitud de camino caracteristico L(p) y coeficiente de agru-
pamiento C'(p) para distintos valores de p. Los valores mostrados son 20
realizaciones aleatorias del proceso de recableado descrito en el texto y
han sido normalizados con los valores C'(0) y L(0) de una latice regular.
Todos los grafos son de N = 1000 y un grado promedio de k£ = 10 aris-
tas por vértice. Se ha utilizado una escala horizontal logaritmica para
resolver la répida caida en L(p).

Las redes de interés aqui, tienen muchos vértices con conexiones escasas, pero no lo
suficientemente escasas como para que el grafo este desconectado. Especificamente se
requiere que n >> k >> In(n) >> 1 donde k£ >> In(n) garantiza que el grafo aleatorio
este conectado[56)].

Haciendo un anélisis de los casos extremos, se observa que un C' grande siempre
esta asociado con una L grande. Y una C pequena con una L pequena. Sin embargo
en la Fig. 6 se muestra que hay un intervalo amplio en p sobre el cual L(p) es tan
pequena como Lyung y C(p) >> Crana. Estas redes de mundo pequenio resultan por la
caida inmediata en L(p) causada por la insercién de unas pocas aristas de largo alcance
o “atajos”. Para p pequena, cada ‘atajo’ tiene un efecto no lineal muy grande sobre
L, contrayendo la distancia, no sélo entre el par de vértices que conecta, sino también
entre vecinos inmediatos, vecinos de vecinos y asi sucesivamente.

En contraste, para una vecindad agrupada un ‘atajo’ tiene sélo un efecto lineal
sobre C'; por lo tanto C(p) permanece casi sin cambio para p pequenas. La implicacién
importante aqui es que a nivel local, la transicién de mundo pequeno no es detectable.

De esta manera, las redes basadas en el modelo de Watts y Strogatz, tienen la
propiedad de mundo pequeno y la propiedad de alto agrupamiento al mismo tiempo,
lo cual corresponde a los valores encontrados en las redes reales. En [58] se hace un



2. MODELOS DE REDES COMPLEJAS 43

estudio analitico de las propiedades en modelos de mundos pequenos como el descrito
anteriormente.

2.3. Redes libres de escala. Otro resultado empirico es que muchas redes son
libres de escala[32] esto es, la distribucién del grado sigue una ley de potencia. Ni
los grafos aleatorios, ni los modelos de mundo pequeno reproducen esta caracteristica.
Se pueden construir grafos aleatorios con cualquier distribucién predefinida[59]. Sin
embargo la construccién de estos grafos, sélo pospone una pregunta m&s importante:
. Cuadl es el mecanismo responsable de la emergencia de las redes libres de escala? Para
responder a esta pregunta se necesita hacer un cambio, de modelado de la topologia
de la red, a un modelado del ensamblado y la construccién de las mismas. Hay una
diferencia fundamental entre la aproximacion que se tomé en el modelado de las redes
aleatorias y los modelos de redes de mundo pequeno, y la aproximacién de ensamblado
para reproducir las distribuciones de leyes de potencia: mientras el objetivo de los
primeros es construir una arquitectura con las caracterfsticas topoldgicas correctas, en
los modelos libres de escala lo que se busca es capturar la dindmica de la red esto es,
la suposicién subyacente detrds de la evolucién y la dindmica de las redes es que si se
pueden capturar correctamente los procesos de ensamblaje de las redes reales, entonces
también se obtendrd la topologia correcta. La dindmica toma el papel principal, y la
topologifa es sélo un producto de esta forma de modelado.

2.3.1. El modelo de Barabdsi y Albert. Barabasi y Albert[60] argumentan que la
naturaleza libre de escala de las redes reales tiene sus raices en dos mecanismos genéricos.
Los modelos de redes discutidos con anterioridad suponen que se comienza con un
numero fijo de vértices. En contraste, la mayoria de las redes reales describen sistemas
abiertos que crecen por la adicién continua de nuevos nodos. En este modelo se comienza
por un pequeno nicleo de nodos, el niimero de nodos se incrementa durante el tiempo
de vida de la red mediante la adicién continua de nuevos nodos. Por ejemplo, la WWW
crece exponencialmente en tiempo, mediante la adiccién de nuevas pédginas web, y la
literatura cientifica crece constantemente, mediante la adiciéon de nuevos articulos.

En este modelo se toma en cuenta el grado de los nodos al momento de establecer
nuevas conexiones. Se dice que las redes reales exhiben un enlace preferencial, de
manera que la probabilidad de conexién hacia un nodo depende del grado del mismo.
Por ejemplo, en la WWW es més probable, que los enlaces de una pagina web vayan
hacia documentos populares, con un grado actual alto.

El modelo de Barabasi-Albert es etonces:

e Crecimiento: Se comienza con un mimero pequeno mg de nodos, y durante
cada paso de reloj se anade un nuevo nodo con m(< my) aristas, que enlazarén
al nuevo nodo a m nodos diferentes que ya estaban presentes en el sistema.

e Enlace preferencial: Cuando se escogen los nodos a los que el nuevo nodo se
enlazard, se supone que la probabilidad de que el nuevo nodo sea conectado a
un nodo ¢ depende del grado k; del nodo i, de la siguiente forma

ki
>k
J
Después de t pasos este procedimiento resulta en una red con N = t + mg nodos
y mt aristas. Las simulaciones indican que la red evoluciona a un estado invariante

I(k;) =
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de escala en donde la probabilidad de que un nodo tenga k aristas sigue una ley de
potencia con exponente 3. Este exponente es independiente de m el tinico pardmetro
del modelo.

3. Dinamica en redes complejas

El objetivo final en el estudio de la estructura de las redes complejas es comprender
y explicar el funcionamiento de los sistemas construidos sobre estas. Nos gustaria, por
ejemplo, entender cémo la topologia de la WWW afecta la navegacion de los motores de
busqueda, cémo la estructura de las redes sociales afecta la propagacién de la informa-
cién, cémo la estructura de una red de alimentos afecta la dindmica de poblaciones, etc.
De esta manera, ahora que se estudiaron algunos modelos estructurales de las redes, se
analizard el comportamiento de procesos fisicos, bioldgicos y sociales que tienen lugar en
estas redes. Los avances en esta drea han sido lentos, sin embargo, han habido estudios
importantes en la tolerancia a fallas, procesos epidémicos y navegacion en redes.

3.1. Tolerancia a fallas y ataques en las redes complejas. Muchos sistemas
complejos muestran un sorprendente grado de tolerancia a fallas. Por ejemplo, or-
ganismos relativamente simples crecen, persisten y se reproducen a pesar de drésticas
intervenciones farmacéuticas o ambientales esta tolerancia a errores se atribuye a la ro-
bustez de la red metabdlica subyacente. Las redes de comunicacién también muestran
un sorprendente grado de robustez: aunque algunos componentes funcionen mal, rara-
mente llevan a la perdida del manejo de informacién global de la red. La estabilidad
de estos y otros sistemas complejos frecuentemente se atribuye al cableado redundante
en la red funcional definida por los componentes del sistema. Sin embargo, Albert et
al.[64] encontraron que la tolerancia a errores no era una propiedad compartida por to-
dos los sistemas redundantes: sélo se presenta en redes que estdn enlazadas de manera
no homogénea, tal como las redes libres de escala.

3.2. Procesos epidemiolégicos. Una de las razones originales y de mucha im-
portancia para el estudio de las redes, era entender los mecanismos mediante los cuales
las enfermedades, la informacién, los rumores y los virus de computadora, se propagan
sobre éstas. Por ejemplo, el objetivo principal en el estudio de las redes de contactos
sexuales[52] es para ayudar a entender y tal vez controlar la propagacién de enfer-
medades de transmisién sexual. De manera similar se estudian las redes de e-mail[65]
para aprender la forma en que se propagan los virus de coputadora.

El modelo més simple de propagacién de enfermedades sobre una red es el modelo
SIR[66]. Este modelo divide la poblacién en tres clases: susceptibles (S), lo cual
significa que no tienen la enfermedad de interés, pero que pueden contagiarse si se
exponen a alguien que la tenga, infectado (I), significa que tienen la enfermedad y que
pueden transmitirla, y recuperado (R) significa que se ha recuperado de la enfermedad
y tiene una inmunidad permanente, de manera que no puede contagiarse de nuevo, ni
tampoco transmitirla.

En matemética epidemioldgica tradicional[66] se supone que cualquier individuo
susceptible tiene una probabilidad uniforme 8 por unidad de tiempo de ser contagiado
por cualquier agente infeccioso, y que los agentes infectados se recuperan y se vuelven
inmunes en alguna tasa estocdstica constante . Las fracciones s, ¢ y r de individuos
en los estados S, I y R estdn gobernadas por las ecuaciones diferenciales
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F1GURA 7. Tomada de [51]. Propagacién de enfermedades en redes de
mundo pequeno.
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Los modelos de este tipo se conocen como modelos completamente mezclados, y
aunque nos han ensenado mucho acerca de la dindmica bésica de las enfermedades,
obviamente, las suposiciones que se hacen son demasiado irreales. Las enfermedades
s6lo pueden ser propagadas entre aquellos individuos que tienen contacto fisico, y por
lo tanto la estructura de la red de contactos es importante para el patréon de desarrollo
de la enfermedad.

El modelo SIR puede ser generalizado de manera directa a una epidemia que tenga
lugar en una red. En [51], Watts estudié la propagacién de informacién en su modelo
de redes de mundo pequeno. En el tiempo ¢t = 0 es introducido un individuo infeccioso a
la red. Estos agentes infecciosos pasan al estado recuperado, en un intervalo de tiempo
que dura una unidad de tiempo adimensional. Durante este intervalo de tiempo, cada
individuo infeccioso puede infectar a cada uno de sus vecinos susceptibles con una
probabilidad r. Conforme el sistema evoluciona, la enfermedad se propa a lo largo de
las aristas del grafo, hasta que infecta a toda la poblacién, o muera, infectando a alguna
fraccién de la poblacién en el proceso.

Se encontraron dos resultados: primero, la infeccién critica 71/, en la cual la enfer-
medad infecta a la mitad de la poblacién, decrece répidamente para p pequeno (Fig.
7a) y segundo, para una enfermedad que es lo suficientemente infecciosa, como para
infectar a la poblacién entera sin importar su estructura, el tiempo 7'(p) requerido para
una infeccién global es muy similar a la curva de camino caracteristico, para diferentes
valores de p (Fig 7b). Asi, las enfermedades infecciosas se esparcen mucho més fé-
cil y rdpidamente en un mundo pequeno; el punto alarmante es cudntos ‘atajos’ son
necesarios para hacer un mundo pequeno.
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Una observacién que ha permitido hacer estudios analiticos de la propagacién de en-
fermedades en redes es que el modelo puede ser trasladado a un problema de precolacion
por enlace en la misma red[67]. Las predicciones acerca de las epidemias en el modelo
de precolacién es simple: la distribucién de componentes de precolacién (i.e. compo-
nentes conectados por aristas ocupadas) corresponde a la distribucién de los tamanios
de las epidemias que comienzan con un portador inicial, la transiciéon a precolacién
corresponde al umbral epidemiolégico, arriba del cual una epidemia es posible (i.e., una
que infecta a una fraccién de la poblacién diferente de cero en el limite del tamano del
sistema) y el tamano de este componente gigante arriba de la transicién corresponde al
tamano de la epidemia. La solucién analitica fue dada en[68]. Una de las conclusiones
mads importantes fue para el caso de las redes libres de escala, para las cuales, en el caso
de percolacion por sitio, hay un umbral epidémico distinto de cero cuando el exponente
de la ley de potencia es menor que 3. Debido a que la mayoria de las redes satisfacen
esta condicién, se espera que las enfermedades siempre se propaguen en estas redes, sin
importar la probabilidad de transmision entre individuos.

Un aspecto epidemiolégico que se puede tratar ahora es la estrategia de vacunacién
de una poblacién para prevenir la propagacién de enfermedades. La vacunacién, puede
ser vista como la eliminacién de un conjunto particular de vértices de la red. Los
modelos predicen que las redes tienden a ser vulnerables a la eliminacién de los vértices
con grado mds alto, por lo que se espera que la vacunacién de estos individuos sea
efectiva en la prevencién de la propagacion de la enfermedad.

3.3. Navegacion y biisqueda en redes complejas. El fenémeno de mundo pe-
queno tiene dos componentes fundamentales: primero, la existencia de caminos cortos
entre cualquier par de vértices y segundo, individuos operando tinicamente con infor-
macion local tienen la capacidad de encontrar estos caminos cortos. En [69], Kleinberg
modela cémo los individuos pueden encontrar caminos cortos en grandes redes sociales,
y que es mas facil encontrar estos caminos en unas redes que en otras.

Se encontré que las pistas necesarias para descubrir caminos cortos emergen en un
modelo de red muy sencillo. Este modelo de red es similar al de Watts y Strogatz[51].
Las conexiones de largo alcance son insertadas a una latice bidimensional, y estan
controladas por un exponente de agrupamiento «, que determina la probabilidad de
conexién entre dos vértices como una funcién de su distancia de latice (Figura 8).

Se estudian algoritmos descentralizados para transmitir mensajes: en cada paso, el
poseedor de un mensaje debe pasarlo a través de alguna de sus conexiones; es importante
notar que el poseedor del mensaje no conoce las conexiones de largo alcance que no
han tocado el mismo. El rendimiento de estos algoritmos se mide con el tiempo de
entrega esperado T' que representa el niimero esperado de pasos necesarios para dirigir
un mensaje de una fuente aleatoria a un objetivo especifico. Es crucial restringir el
algoritmo a que solamente utilice informacién local —con un conocimiento global de
todas las conexiones en la red, los caminos cortos pueden encontrarse de una manera
relativamente sencilla[70].

Como ya se vio, una de las caracteristicas de las redes de mundo pequeno es que su
didmetro estd limitado por un polinomio en el log N. Sin embargo esto no implica que
un algoritmo descentralizado sea capaz de descubrir tales caminos cortos. Uno de los
aspectos mds interesantes del modelo de Kleinberg es que hay un tnico valor de o para
el cual esto es posible. Cuando a = 2, existe un algoritmo descentralizado que logra un
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F1curA 8. El modelo de red es derivado de una latice de n xn. Cada vér-
tice u, tiene una conexion de corto alcance con sus vecinos mas cercanos
(a, b, d y ¢). Y una conexién de largo alcance a un vértice v escogido
aleatoriamente con probabilidad »~%, donde r es la distancia Manhattan
entre u y v.

tiempo de entrega muy rapido, 1" estd acotado por O(log® N). El algoritmo que logra
esta cota es una heurfstica ‘glotona’. cada poseedor dirige su mensaje a la conexién
que lo lleva al vértice més cercano posible al objetivo en una distancia de latice. Mads
atin, o = 2 es el tnico exponente para el cual cualquier algoritmo descentralizado puede
lograr un tiempo de entrega acotado por log N .

Estos resultados indican, que la navegacion eficiente es una propiedad fundamental
de sélo algunas estructuras de mundo pequeno. Si bien este modelo es muy idealizado,
hay una idea general muy importante: la correlacién entre la estructura local y los
enlaces de largo alcance dan pistas para encontrar caminos cortos a través de la red.

Un modelo alternativo, menos idealizado que el de Kleinberg y que muestra un
modelo plausible de la estructura, ha sido propuesto por Watts et al.[71]. En este
modelo se utiliza la idea de que se navega a través de las redes sociales buscando
por caracteristicas comunes entre sus conocidos y el objetivo, tales como localizacion
geografica u ocupacién. Esto siguiere un modelo en el que los individuos estan agrupados
en categorfas de acuerdo, por ejemplo, a sus trabajos. Estas categorias pueden ser
agrupadas en supercategorias y asf sucesivamente, creando una organizacién tipo érbol
que define una distancia social entre cualquier par de gentes: la distancia social entre
dos individuos es medida como la altura del nivel més bajo en el arbol al cual estan
conectados los dos individuos (Fig. 9).

Este drbol no es la red es sélo una construccién mental que afecta la forma en que la
red crece. La probabilidad de que exista una arista entre dos vértices es mayor mientras
mas cercanos socialmente estén los individuos. Watts asumié que esta probabilidad cafa
exponencialmente con la distancia social. Se utiliza el mismo algoritmo ‘glotén’, pero
ahora se busca al vecino con la menor distancia social al objetivo. Se mostré mediante
simulaciones por computadora que el algoritmo se comporta eficientemente para varios
pardmetros del modelo en un tiempo O(n).

Aunque el modelo se creé para estudiar las busquedas en redes sociales, se puede
utilizar como una forma para disenar redes. Si se agrupan de manera jerarquica los
elementos en una base de datos distribuida, en base a algunas caracteristicas identifi-
cables, el algoritmo ‘glotén’ que esté consciente de tales caracteristicas, podra buscar
los elementos de manera eficiente.
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FicuraA 9. Jerarquia arborescente, para definir una distancia social
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4. Optimizacion extrema distribuida

Se describe un nuevo algoritmo de optimizacién, denominado optimizacién extrema
distribuida. Esté es una generalizaciéon del algoritmo de optimizacién extrema (OE)
que contempla la topologia de interacciéon. OFE resulta como el caso particular en que se
tiene una red completamente conexa. Se utiliza el algoritmo para resolver el problema de
coloreado de grafos y se compara con el algoritmo de optimizacién extrema tradicional.

La optimizacién extrema[40] es una heuristica de propdsito general para encontrar
soluciones de alta calidad para problemas de optimizacién dificiles en un tiempo pro-
porcional a un polinomio del tamano de la entrada. La optimizacion extrema se basa
en un modelo que presenta auto-organizacién critica[41], una propiedad que ha sido
utilizada ampliamente para explicar el comportamiento de muchos sistemas complejos,
en particular modelos evolutivos. A continuacién se describe tal heuristica.

En los modelos de evolucién, las especies bioldgicas son acopladas en un proceso
comparativo que continuamente elimina al menos adecuado. En este proceso estructuras
altamente adaptadas surgen inadvertidamente. De esta manera la adaptacién 6ptima
surge de la dindmica, simplemente a través de la seleccién contra el extremadamente
ma&s malo. Este proceso previene la inevitable inflexibilidad de la cultivacién controlada
de una buena solucién como en el caso de los Algoritmos genéticos.

Bak et. al.[42] present6 un modelo basado en este principio. En su modelo, las
especies estan localizadas en una cuadricula y tienen asociado un valor de “adaptabi-
lidad” entre 0 y 1. En cada paso de tiempo, la especie con el valor mas pequeno (la
peor adaptada) es seleccionada para una actualizacién aleatoria, pero el cambio en la
adaptacion de una especie impacta en la adaptabilidad de las especies interrelacionadas.
Asi todas las especies de la vecindad también reemplazan su valor de adaptabilidad por
otro aleatorio. Después de un mimero suficiente de pasos, el sistema alcanza un estado
altamente correlacionado, conocido como auto-organizacién critica. En este estado de
alta correlacién, una perturbacién (la modificacién aleatoria de una variable) no sélo
afecta localmente al sistema, sino que se propaga a través del sistema completo[41].
Esta actividad co-evolucionaria da lugar a una cadena reacciones llamada “avalancha”,
largas fluctuaciones que reconfiguran la mayor parte del sistema, haciendo potencial-
mente accesible cualquier configuracién . De esta forma la mayorfa de las especies han
alcanzado una adaptacién por arriba de un cierto limite.

Se ha utilizado este modelo como motivaciéon para una nueva aproximacion a los
problemas de optimizacién. La heuristica que se ha introducido, llamada optimizacién
extrema (OE)[40], solamente actualiza aquel elemento que tiene el “peor” valor en la
solucion y se reemplaza por un valor aleatorio sin buscar ninguna mejora explicita sobre
ellos. OE anade una nueva heurfstica de aproximacion a los problemas de optimizacién
duros, utilizando largas fluctuaciones inherentes al sistema manejado en el estado de
auto-organizacién critica. Es decir, cuando se explora el espacio de estados, se utilizan
las largas fluctuaciones, para hacer un muestreo eficiente del mismo.

El planteamiento general de un problema de optimizacién es como sigue: se tiene
un conjunto X de n-variables (grados de libertad) xi, 3, ..., z, donde cada una tiene
asociado un dominio X;, los dominios pueden ser distintos y una funcién C': ) — R
que se quiere optimizar, donde 2 C X; x X5 X ... x X, representa el conjunto de valores
permitidos (soluciones correctas) para un problema dado. El objetivo es entonces,
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encontrar la configuracién S € €2 que optimice (maximice o minimice) C'. Sin embrago,
la busqueda de S es muy complicada, debido a que la cardinalidad del espacio de
soluciones crece exponencialmente con el nimero de grados de libertad del problema
Q| ~ | X4 | X2 ... - | Xn| (por ejemplo, aunque las variables sean binarias, el espacio
de busqueda seria aproximadamente de 2").

Para utilizar la heurfstica de optimizacién extrema en los problemas de optimizacién
se necesita reformular el problema, de forma tal que se pueda asociar a cada variable
una funcién de adaptacion f; : @ — R, que indique que tan adecuado (adaptado) es
el valor actual de la variable x; para tener una solucién éptima. Con las funciones
de adaptacién se construye otra funciéon O Ec. 4.1, de manera tal que O tenga una
correlacién positiva con C.

(4.1) M$:§iﬂﬁﬁeﬂ

La forma de sumatoria de la Ec. 4.1, nos dice que para utilizar OE es necesario
que las funcién de costo pueda ser descompuesta en contribuciones de cada uno de los
grados de libertad individuales. Para muchos problemas de optimizacién, las funciones
de adaptacién que cumplen esta caracteristica se obtienen de una manera muy directa
a partir del planteamiento del problema, sin embargo para otros no.

El algoritmo de OE procede a buscar en el espacio de soluciones, mediante el cambio
secuencial de la variable con la peor adaptacién x,. De manera tal, que después de
cada actualizacién, el valor de la variable z;, sea actualizado a un nuevo valor tomado
aleatoriamente de su dominio. Es importante mencionar que para muchos problemas la
modificacién de una sola variable puede llevar a una solucién incorrecta, una solucién
S ¢ Q, en estos casos (por ejemplo, el problema de biparticién de grafos (PBG) que
se analiza en péarrafos posteriores) es necesario modificar también algunas de las otras
variables de manera que durante todos los pasos del algoritmo siempre se tenga una
solucioén correcta S € ). Se utiliza una heuristica para la seleccién de las variables que
se van a modificar para mantener esta condicién. Esta heuristica consiste en ordenar
de menor a mayor todas las variables en base a su valor de adaptacion actual, de
manera tal que se tenga fra1) < fre) < ... < frm) donde 7(i) es la etiqueta de la
variable k—sima en la lista ordenada. Entonces la nueva variable se escogerd de acuerdo
a la distribucién de probabilidad de la Ec. 4.2. Asi, para que OE resulte eficiente es
necesario que el problema de llevar una configuracién incorrecta a una vilida se haga
en tiempo polinomial con respecto al tamano de la entrada.

(4.2) Pk)x k™ 1<k<n

El algoritmo bésico de OE es como sigue:

(1) Plantear una configuracién S € () como se desee; establecer Sp.s =
S.
(2) Para la configuracién actual S, hacer
(a) Evaluar f; para cada variable ;.
(b) Encontrar la j tal que se cumpla f; < f;, Vi y por lo tanto z;
tiene la peor adaptacién.
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(c) Escoger una configuracién S’ € (Qque se alcance a partir de la
modificacién de la variable z; de la configuracién actual S.
(d) S=5
(e) si O(S) > O(Shest) entonces establecer Sy = S.
(3) Repetir el paso 2 las veces que se desee.

4.0.1. Ejemplo: Problema de “biparticion de grafos”. El problema de la biparticién
de grafos (PBG) se formula de la siguiente manera: Dado un grafo de N vértices, donde
N es par, el problema consiste en separar los vértices del grafo en dos conjuntos de car-
dinalidad N/2, de manera tal que el nimero de aristas que conecta ambos conjuntos, el
“tamano del corte” m, sea minimo. Este problema esta dentro de la clase de problemas
NP-Completos[34].

Para aproximar este problema utilizando OE, asociamos a cada vértice v; una va-
riable x; que puede tomar los valores de 0, 1, que indican la pertenencia a uno de los
dos conjuntos. La funcién de adaptacion de cada variable se define como sigue:

Ji
fi=
9i +b;

donde g; es el nimero de aristas “buenas” que conectan a v; con otros vértices dentro
del mismo conjunto, y b; es el nimero de aristas “malas” que conectan a v; con vértices
a través de la particiéon. Para nodos no conectados asociamos una f = 1. Estd claro
que optimizar la funcién implica minimizar el tamano de corte del grafo.

Con respecto al inciso ¢) del algoritmo se da el caso en el que la solucién puede caer
fuera de 2, debido a que se tiene que cumplir con la restriccién de que el nimero de
variables que tengan asignado el valor de 0 debe ser igual a las variables que tienen
asignado un 1, por lo que se modifica una de las variables que estdn en el otro conjunto
en base a la heurfstica descrita anteriormente.

4.0.2. Optimizacion extrema distribuida. Se propone una modificacion al modelo
Bak-Sneppen[42] de manera que se base solamente en interacciones locales, pero man-
teniendo la idea de desechar la peor solucién (peores): las entidades que tengan un
grado de adaptacion menor al grado de adaptacién de todos sus vecinos, desaparecerd
y se generara una nueva especie con adaptabilidad aleatoria como en el caso anterior
y también se generard un nuevo valor aleatorio para sus vecinos. Este nuevo modelo
también presenta la caracteristica de auto organizacion critica, en donde la mayorfa de
las especies tiende a superar cierto umbral de adaptabilidad y depende fuertemente de
la red en la que estan interaccionando los elementos del sistema.

El planteamiento general para el problema de optimizacién es el mismo que para el
caso anterior. Ahora, debido que la base para esta nueva heuristica de OE es un modelo
de sistemas complejos con sélo interacciones locales. Cada una de las variables tiene
asociada una vecindad V' : X — P(X), (donde P(X) es el conjunto potencia de X),
que define el conjunto de variables con las que interactia directamente (localmente) [6].
El algoritmo de OED procede entonces, a buscar en el espacio de soluciones, mediante
el cambio distribuido de las variables con la peor adaptacion con respecto a sus vecinos.
Una variable v; esta “peor” adaptada si se cumplen las dos condiciones siguientes:

(1) fi es menor o igual que todas las f; de las variables en la vecindad de v;.
(2) Existe una variable de vecindad vy tal que f es mayor que f;.
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Como en el caso de OE , si la modificacién de la variable lleva a la solucién a caer
fuera de €2, entonces se modifica una de las variables vecinas utilizando la heuristica
dada anteriormente, sin embargo, como este algoritmo es distribuido, la modificacién de
las variables se debe de hacer de manera atémica. El algoritmo bésico de OED queda
como sigue:

Algoritmo (Optimizacién Extrema Distribuida)
1. Plantear una configuracién S € {2 como se desee; establecer Sp.s =S
2. Para la configuracién actual S, hacer

Evaluar f; para cada variable z;.

Para todas las ¢ tales que se cumpla fZ-/S fi VjeV(x)

y 37 fi <f; y por tanto todos los z; tienen peor adaptacién hacer
Escoger una configuracién S’ € () que se alcance a partir
de la modificacién de la variable x; de la configuracién actual S
S=y
si O(S) > O(Spest) entonces establecer Spess = S
3. Repetir el paso 2 las veces que se desee.

(1)

Esta nueva heuristica tiene la ventaja de que se puede paralelizar muy fdcilmente
debido a que se basa sélo en interacciones locales.

4.0.3. Ejemplo: Coloreado-k. El problema Coloreado-k se formula de la siguiente
manera: dados k diferentes colores utilizados para etiquetar los vértices de un grafo,
debemos encontrar el coloreado que minimice el niimero de aristas “monocrométicas”:
aristas conectando a vértices del mismo color. Este problema se encuentra en la clase
de los problemas NP-completos[34]. Para utilizar OED, cada vértice tiene asociada
una variable que representa el color actual, de esta manera la funcién de adaptacion se
define como -1/2 el nimero de aristas monocromaticas conectadas a el.

4.0.4. Vecindad de mundo pequeno. El algoritmo OED cambia en base a como se
defina la funcién de vecindad V', de hecho, el algoritmo bésico de OE es un caso particu-
lar de OED cuando V(z) = X es decir todas las variables estan conectadas con todas.
Aunque en primera instancia pareciera que esta arquitectura resultaria ma&s eficiente
no es asi. En los resultados se muestra cémo con una vecindad basada en modelos de
mundo pequeno se puede mejorar la buisqueda, al mismo tiempo de que se facilita la
implementacién del sistema en un ambiente distribuido.

Una red de mundo pequeno mejora el rendimiento en la bisqueda debido a que se
pueden encontrar buenos 6ptimos locales gracias al alto agrupamiento C' y al mismo
tiempo tener una relacién con todo el sistema para comparar entre estos minimos de-
bido a la longuitud de camino caracteristico L pequena. Para probar la heurfstica se
utilizaron diferentes tipos de grafo: grafos aleatorios; grafos geométricos y grafos de
mundo pequeno. Los grafos aleatorios se construyen en base a una probabilidad p, que
es la probabilidad de que exista un enlace entre cualquier par de vértices. Los grafos
geométricos se construyen lanzando N puntos aleatoriamente con distribucién uniforme
a una cuadricula de drea unitaria; existe un enlace entre cada par de vértices si la dis-
tancia euclidiana que hay entre los dos es menor a un radio r. La construccién de los
grafos de mundo pequeno se puede encontrar en[51].
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Grafos Aleatorios , 1000 Grafos Geometricos ,
vertices 1000 vertices

Prob / OED

Radio OE OED OEDsw OE OED W
0.01 84 132 60 0 1 0
0.03 452 411 254 35 31 4
0.05 718 667 464 73 110 45
0.07 1017 961 730 177 213 126
0.09 1294 1232 988 308 337 260
0.11 1665 1470 1317 510 535 380
0.13 1918 1794 1674 681 694 596
0.15 2252 2095 1941 930 920 824
0.17 2523 2336 2234 1183 1144 987
0.19 2873 2661 2512 1458 1399 1361
0.21 3149 2929 2911 1688 1680 1613
0.23 3472 3243 3279 2015 2007 1921
0.25 3828 3562 3543 2354 2335 2262
0.27 4060 3813 3838 2723 2495 2612
0.29 4464 4152 4112 3163 3034 3058
0.31 4750 4401 4450 3634 3347 3370

FicurA 10. Comparacién entre OE, OED y OEDsw, para distintos val-
oresde pyr.

4.0.5. Resultados: Coloreado-k. Para este problema la heuristica de OED resulté
ser mejor (se encontré un valor de adaptacién mas alto) para la mayoria de los grafos.
En la tablal0 se muestra la grafica de adaptabilidad con respecto al tiempo (nimero de
iteraciones) para grafos aleatorios con 1000 vértices y probabilidades .01, .a.0.31. Como
se puede observar la arquitectura de mundo pequeno es mejor para una amplio rango
de valores de p y de r, méds importante es mejor para los valores de p y r donde se
encuentran las instancias del problema mas dificiles. Los resultados se presentaron en
[E]

Con el algoritmo de Optimizacién Extrema Distribuida presentado
en este trabajo se mostré el uso de la herramienta y la teorfa de las
redes complejas para el desarrollo de un algoritmo original para la

solucién de problemas de optimizacion.







CAPITULO 5

Motifs de redes

Resumen. En el capitulo anterior se vié como las redes complejas que ocurren en la
naturaleza comparten caracteristicas globales estadisticas. Para ir més alld de estas car-
acterfsticas globales se requiere una comprensién de los elementos estructurales basicos
locales particulares a cada clase de red. Con este objetivo, en este capitulo se modifica
la metodologia para la extraccién de Motifs de redes|72] —subgrafos (tres y cuatro no-
dos en este estudio) que ocurren en la red bajo estudio en cantidades estadisticamente
significativas comparadas con redes aleatorias con las mismas propiedades globales.-
en redes complejas. Se prueba la metodologia modificada con las redes de regulacién
transcripcional de la bacteria E coli, el hongo S cerevisiae, dos circuitos electrénicos y
la red alimenticia de la reserva Sn. Martin, todas estas utilizadas en la metodologia
original. Con la modificacién descrita en este trabajo se identifica un nuevo Motif en
el caso de las redes de regulacion transcripcional y més instancias para cada uno de los
Motifs previamente identificados.

1. Motifs de redes complejas

Se ha mostrado que muchas de las redes complejas que ocurren en la naturaleza
comparten caracteristicas globales estadisticas. Para ir més alld de estas caracteristi-
cas globales se requiere una comprensién de los elementos estructurales bésicos locales
particulares a cada clase de red. En [72] se desarroll6 una metodologia (MBM) para
detectar dichas estructuras locales denominadas “Motifs de redes”:

El termino Motif se ha utilizado durante mucho tiempo en diferentes dreas para
referirse a patrones recurrentes, por ejempl,, en musica se utiliza para referirse a un
fragmento perceptible que ocurre muchas veces dentro de una pieza musical, en bio-
quimica es una subsecuancia de simbolos (nucleotidos o amino acidos) que aparece
recurrentemente en la codificacién de un gene. El término Motif de red no necesari-
amnete es un subgrafo recurrente en sentido absoluto, sino recurrente en comparacién
con la aparcién en estructuras aleatorias con propiedades especificas.

A continuacién se describe y se dan los algoritmos que implementan los elementos
de la metodologia MBM. Y se describe la modificacién realizada en este trabajo.

1.1. Metodologia modificada para la deteccién de Motifs de redes. Primero
se describe, de manera resumida, la metodologia seguida para la deteccién de los Motifs
de redes presentada en [72], la cual en si misma define él termino Motif de red. En
secciones posteriores se detallan cada uno de los elementos de esta metodologia y la
modificacién realizada a uno de estos elementos.

Se comienza con una red en donde las interacciones estdn representadas mediante
aristas dirigidas. La red es analizada para encontrar todos los posibles subgrafos de
tamano n (en el presente estudio, n = 3 y 4), a diferencia de la metodologia original

55
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en la que se cuentan todos los subgrafos de tamano n que no estan contenidos en otros
subgrafos de tamano n. El nimero de ocurrencias de cada subgrafo es almacenado
en una tabla. Cada red contiene una cantidad numerosa de cada tipo de subgrafo
de tamano n. Para fijarse en aquellos que son probablemente mds importantes, se
compara la red real, con un conjunto de redes aleatorias adecuadas, de manera que sélo
se seleccionen los patrones que aparecen en la red real en un niimero significativamente
mayor que el que aparece en las redes aleatorias. Para que la comparacién sea rigurosa,
se utilizan redes aleatorias que tienen las mismas caracteristicas a nivel de nodo que
la red real: cada nodo en la red aleatoria tiene el mismo nimero de aristas de entrada
y de salida que las que tiene su correspondiente nodo en la red real. Eso es para que
los patrones no aparezcan, simplemente por las caracteristicas estadisticas de la red,
por ejemplo, la existencia de nodos con un gran niimero de aristas. En la Fig. 1 se
muestra una vista esquematica de tal metodologia y en el siguiente recuadro se describe
formalmente.

Metodologia modificada para la deteccién de Motifs de redes
Entrada: Grafo RR = (V, E) con la red real a estudiar

1. Contar todo los subgrafos de tamano n en RR, y almacenar dicho valor
en el vector SEFE. SIE[L] es el mimero de subgrafos del tipo k contenidos
en RR. (Paso modificado del original)

2. Generar un conjunto de redes aleatorias (50 en este estudio). Cada red aleatoria
RA" debe cumplir la propiedad de que Vi Py, gr(k) = Py pai(k) y
Pout.rr(k) = Pyt pai(k) (donde Py, (k), P,u(k) son las distribuciones de grado de
entrada y de salida respectivamente)

3. Para cada red aleatoria ¢ hacer el mismo conteo que en el punto dos y almacenar
los resultados en el vector SF4".

4. Seleccionar como Motifs de redes aquellos subgrafos con identificador k tales que:

_ SER[k]>med(SFA[K])

Z = Joar SEAL) > 3.03

Asi, se definen exactamente a los “Motifs de redes” como sigue:

Definicién (Motifs de Redes)[72]: Dado un grafo RR = (V,E). Un Motif
de tamano n en RR se define como un subgrafo de n vertices cuya probabilidad P
de aparecer en una red aleatoria RA, con la propiedad de que P, gpr(k) = Pi ra(k)
Y Pout.rr(k) = Py ra(k) (donde Py, (k), P, (k) son las distribuciones de grado de
entrada y de salida respectivamente), en un nimero igual o mayor de veces que en la
red real es menor a P = 0.001, es decir dos desviaciones estandar alejado de la media
obtenida en el conjunto de las redes aleatorias.

Es importante mencionar que pueden existir subgrafos que son funcionalmente im-
portantes, pero que no son estadisticamente significativos, los cuales serfan olvidados
por esta aproximacion.

1.1.1. Algoritmo para la deteccion de subgrafos de tamano n. El algoritmo
debe de contar todos los subgrafos de tamano n que estan contenidos dentro de un grafo
G. El algoritmo descrito a continuacién, no es el utilizado en [72], méds aun, no resuelve
el mismo problema computacional: en [72] se cuentan los subgrafos de tamafio n que no
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F1GURA 1. Metodologia general para la deteccién de Motifs. 1) Se cuen-
tan todos los subgrafos de tamano n (en este estudio n = 3,4) contenidos
en la red bajo estudio y se alamacena el resultado en una tabla. 2) Se
generan redes aleatorias con las mismas propiedades estadisticas que la
red bajo estudio (50 en este andlisis). 3) Se cuentan todos los subgrafos
de tamano n en cada una de las redes aleatorias. 4) Se comparan los
conteos entre la red bajo estudio y las redes aleatorias. Se seleccionan
los subgrafos cuya probabilidad de aparicién en una red aleatoria en el
mismo nimero de instancias que en la red real es menor a 0.001
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son subgrafos de algin otro subgrafo también de tamario n. Esta diferencia es muy sutil,
pero importante, y no se menciona en [72], de hecho los resultados que se presentan
en [72] son en base a un algoritmo que resuelve el problema con restriccién (no se
da el cédigo) cuando en la metodologia simepre se habla del problema de identificar
todos los subgrafos conexos de tamano n (ver figura 2). Como son dos problemas
computacionales distintos no hay uno que sea el correcto, sino que depende de la red que
se este estudiando. En la seccion de resultados se hablard de este punto con respecto
a cada red en particular. A continuacién se describe un algoritmo para resolver el
problema de contar todos los subgrafos de tamano n que hay en la red bajo estudio.
También se diseno un algoritmo para el segundo, que puede consultarse en el CD que
acompana a la tesis.

El grafo G se representa a través de una matriz de conectividad MY, en donde
Mg = 1 indica que existe una arista dirigida del nodo ¢ al nodo j.

Red bajo estudio

Algoritmo A Algoritmo B
(con restriccion) (sin restriccion)

¢ 99

F1GUrA 2. Comparacién entre algoritmos para la detecciéon de subgrafos
de tamano n. Cuando se analiza los nodos a, b y ¢ (marcados en la
figuara) de la red real, el algoritmo con restriccion sélo contabilizars el
subgrafo que contempla a todas las aristas que conecta cualquiera de
estos nodos. Por otro lado el algoritmo sin restriccién contara todos
los subgrafos conexos de este subgrafo de tamano tres. En la figura se
muestran dos de estos subgrafos.

El algoritmo recorre todas las aristas de la matriz MY, para cada arista (i,j) se
deben buscar todos los subgrafos de tamano n que la contengan. Para hacer esto, se
construye un arbol cuya raiz es la arista (i,j) (Fig. 3). Después se anade el conjunto
de aristas que se puede alcanzar a través de la arista (i, j) esto es: M§ = 1, M,g =1,
ME =1,y M ]C;; = 1. En este conjunto pueden existir aristas que forman ciclos respecto
a este drbol, tales aristas se convertirdn en hojas (Fig. 4). Esto se repite recursivamente
con los elementos (i, k), (k,i), (7, k), y (k,7) que no son hojas (aristas que no forman
ciclos) hasta que se obtiene un subgrafo de tamano n denominado g,. No se pueden
agregar aristas al arbol que ya han sido utilizadas en el mismo nivel o en un nivel
inferior. Se dice que una arista se ha utilizado si se expandié o es una arista formadora
de ciclos. Por ejemplo, en la Fig. 3 se utiliz6 la arista (0,1) en el nivel 0, por lo que
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FIGURA 3. Matriz de conectividad M®. Se escoge la arista (0,1) para
buscar todos los subgrafos de tamano n que la contengan. Después el
algoritmo escogerd la arista (0,2) para buscar los subgrafos que la con-
tengan, pero que no incluyan a la arista (0, 1).
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F1GURA 4. Algoritmo para la extraccién de subgrafos de tamano n. La
arista (1,0) forma un ciclo, por lo que se convertird en hoja. Las aristas
(0,2), (6,0), (1,3) y (4,1) se pueden alcanzar a través de (0,1) y por tanto
son expandidas en el arbol.

ya nunca va a ser expandida en ningin arbol. Esto es se debe a que el algoritmo busca
todos los subgrafos de tamano n que tienen la arista (0, 1), después, durante el recorrido
de la matriz busca todos los subgrafos de tamafio n que tienen la arista (0, 2), pero sélo
aquellos que no tienen a (0, 1), y asi sucesivamente. El mismo argumento se aplica para
los niveles siguientes.

Se tiene una tabla que almacena el mimero de instancias de cada tipo de subgrafo
que hay en la red. Para esto, una vez que se obtiene g, a partir del drbol, se busca su
tipo y se aumenta su contador en la tabla. Un grafo GG; es de tipo G, si G; y G, son
isomorfos. La prueba de si dos grafos son isomorfos es un problema NP-completo[34].
Sin embargo, como se esta trabajando con problemas de tamano 3 y 4, el problema atin
es tratable. En este trabajo se utilizé el algoritmo presentado en [74].

Ademis del grafo g,, también se agregan los subgrafos que se obtienen a partir de
g: v la adicién de todas las posibles combinaciones, de las aristas formadoras de ciclos
presentes en las aristas que generaron a ¢,. Esto es, si se tienen c aristas formadoras
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de ciclos, se tendran 2¢ — 1 nuevos subgrafos. Por ejemplo, en el arbol de la Fig. 5,
el subgrafo g, que se formé es g, = {(0,1),(0,2),(1,3)}, pero las aristas (0,1) y (1,3)
expandieron las aristas formadoras de ciclos (1,0) y (2,3) respectivamente, de modo
que también se agregan a la tabla los grafos g = {(0,1),(0,2),(1,3),(1,0),(2,3)},
g2 = {(0,1),(0,2),(1,3),(1,0)}, y ¢2 = {(0,1),(0,2),(1,3),(2,3)}. El pseudocidigo

resultante se muestra a continuacion:

BusquedaMotivos(Grafo RR, int n)
G. = ({}{})
Para cada arista e; € E(RR) hacer
Marcar e; como utilizada
E(Gy) = E(Gy) U e}
Subgrafos(G,,n — 1)

Subgrafos(G,,n)
Poner en la lista A™ todas las aristas no marcadas que estan
conectadas al subgrafo G, y que no forman ciclos
y en A” las que si forman ciclos

si(n==1)
P = 2UA£"
Para cada p; € P
G = Gy; E(G) = E(G) Up;
Aumentar el contador del subgrafo isomorfo
aG

regresar

Para cada e; € A™ hacer
Marcar e; como utilizada
E(G,) = E(G,) U{e;}
Subgrafos(G,,n — 1)

Desmarcar aristas marcadas durante esta funcion

1.1.2. Generacion de redes aleatorias. Se utilizaron dos algoritmos, para generar
una red aleatoria con las mismas caracteristicas a nivel de nodo que la red real. Esto es,
cada nodo en la red real con k; aristas de entrada y k, aristas de salida, tiene un nodo
correspondiente en la red aleatoria con las mismas k; aristas de entrada y k, aristas de
salida. Los dos algoritmos dan estadisticas similares en el nimero de subgrafos de cada
tipo.

El primer algoritmo empleado es el algoritmo de cadena de Markov presentado
en [75]. Este algoritmo comienza con la red real y repetidamente, intercambia pares
de conexiones aleatoriamente: {(x1,41), (x2,y2)} es remplazado por {(z1,92), (x2,y1)}-
Este procedimiento continua hasta que la red esté bien aleatorizada. Si cualquiera de
las conexiones (1, y2) 0 (22, y1) ya existian en la red, entonces el intercambio se cancela.
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FI1GurA 5. Algoritmo para la extracciéon de subgrafos de tamano n. Las
aristas (0,1), (0,2) y (1,3) ya forman un subgrafo de tamano n. Si se
agregan las aristas (1,0) y (2,3) en cualquier combinacién, se obtienen
nuevos grafos de tamano n.

El segundo algoritmo es una modificacién del presentado en [59]. Cada red se
representa por una matriz de conectividad M. El objetivo es crear una matriz de
conectividad M 4 de una red aleatoria que tenga el mismo niimero de elementos distintos
de cero que cada renglén y cada columna de la matriz M:

Ri:ZMAij :ZMijv ij :ZMAU :ZMU
J J 7 7

Para generar la red aleatoria, se comienza con una matriz vacia M 4. Repetidamente,
se escoge de manera aleatoria un renglén r con una densidad de probabilidad p(r) =
R,/ ; R; y una columna c con una densidad de probabilidad p(c) = C./> ., C;. Si
Ma e =0, se establece M4, = 1. Se actualizan los valores R, = R, —1y C. = C, — 1.
Si r = ¢, se vuelven a generar nuevos valores sin modificar la matriz M 4. Este proceso
continua hasta que R; = 0y C; = 0, Vi, j. Si el algoritmo no encuentra una solucién
en un nimero determinado de iteraciones se vuelve a correr desde el inicio.

1.1.3. Control de la aparicion de Motifs de n-1 nodos. En [72], una vez que
se tiene la red aleatoria con las mismas caracteristicas por nodo, se modifica para que
preserve el nimero de apariciones de todos los subgrafos de n — 1 nodos que tiene la
red real. El objetivo es, asegurar que no se asigne una significancia alta a un patrén
sélo porque estd compuesto por un sub-patrén altamente significativo. En este trabajo
se siguié un camino diferente. Se considera importante conocer los patrones en los que
aparecen los Motifs significativos de tamano n — 1. Por otro lado es posible definir un
orden parcial para el conjunto de todos los grafos de tamano n, utilizando la relacién
de subgrafo. Asi, pueden haber estructuras de tamano n, que en base al criterio uti-
lizado en [72], no se consideren como significativas porque estdn formadas también por
estructuras significativas de tamano n. Por tal motivo, no se modificé el grafo para que
preservara el nimero de subgrafos de n — 1 nodos. En vez de eso, una vez obtenidos los
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Motifs significativos, se extrae la parte del diagrama de Hasse que contiene a los Motifs
encontrados. A continuacién se describen las dos aproximaciones.

Para tener una red aleatoria de hipétesis nula, como base para la deteccién de Motifs
de tres nodos, se preserva el grado de entrada y de salida de cada nodo, asi como el
ndmero de aristas mutuas (x < y) para cada nodo. Esto se implementa modificando
el algoritmo de cadena de Markov para que trate a las aristas mutuas y a las simples
de manera separada. Una arista mutua sélo es intercambiada con otra arista mutua
(x1 < y1, Ta <> Yo se intercambia por x; < Yo, Ty <> yp). Este intercambio se hace,
sélo si ambos, (21 v y2) vy (2 ¥ y1) no estan conectados por ningin tipo de arista. De
manera similar, las aristas simples se intercambian (x; — y;, 9 — Yo se remplaza por
1 — Yo, To — Y1) s6lo si no forman aristas dobles.

Para tener una red aleatoria de hipétesis nula, como base para la detecciéon de Motifs
de cuatro nodos, se genera una red aleatoria que tiene el mismo nimero de subgrafos
de tamano tres que la red real. Para construir tal grafo, se utiliza una aproximacion
Monte-Carlo. Sea Viealr, para k = 0...13 el nimero de apariciones de cada uno de los
trece subgrafos de tamano tres en la red real y Vianar €l vector correspondiente para
la red aleatoria. Se define una energia £ = >, |Vieais — Viand k| /(Viealk + Viand k). La
energia F es igual a cero sélo cuando el nimero de cada tipo de subgrafo de tamano
tres en la red real es igual que en la red aleatoria. Se comienza con una red aleatoria
generada con el algoritmo de cadena de Markov. Después, se genera un cambio aleatorio
(x1 — y1, x2 — Y2 se remplaza por 1 — Ya, T2 — 1, y de manera similar para las
aristas mutuas), si el intercambio disminuye E, entonces se acepta, si no, se acepta
con probabilidad e 2#/T donde AE es la diferencia de energia antes y después del
cambio y T" es una temperatura efectiva. Este proceso se continua bajo el control del
recocido simulado[76], para disminuir 7" lentamente, hasta que se obtiene una solucién
con ¥ = 0. Este procedimiento se puede generalizar para tener una red aleatoria de
hipétesis nula de n — 1 nodos, como base para la detecciéon de Motifs de n nodos.

1.1.4. Diagramas de Hasse de Motifs de redes. Una de las hipétesis mds im-
portantes acerca de los Motifs de redes es que pueden ser los bloques de construccién
bésicos de una red. Por lo tanto, es importante estudiar como se estructuran los Motifs
dentro de las redes. Una primera aproximacion (en la siguiente seccién se presentan los
Motifs jerdrquicos) es olvidarnos de la hipétesis nula, y generar todos los Motifs de n
nodos, independientemente de si estan formados por Motifs de n — 1,n — 2, ..., 3 nodos,
después, analizar como se relacionan estructuralmente unos con otros.

Se puede demostrar (se hace un mapeo, al orden parcial de conjuntos de cardinalidad
finita), que la relacién de subgrafo define un orden parcial en el conjunto de todos los
posibles subgrafos de una red y también en el conjunto de todos los posibles grafos de
tamano n (en la Fig.6 se muestra el diagrama de Hasse para los grafos de tamano tres).
Por lo que se puede crear un diagrama de Hasse con los Motifs obtenidos en donde
se observe su relacién de contencién. Por ejemplo, un Motif puede estar compuesto
no sélo por uno, sino por dos o mas Motifs. Los Motifs que no tengan padres en este
diagrama son aquellos que no estdn compuestos por otros Motifs significativos y por lo
tanto aquellos que se busca obtener mediante los grafos aleatorios de hipétesis nula.
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Motif 14

Motif 15

F1GURA 6. Diagrama de Hasse para los grafos de tamano tres.
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1.1.5. Criterios para la seleccion de Motifs. Para el presente estudio, los Motifs
de redes son subgrafos que cumplen con los siguientes criterios.

(1) La probabilidad de que aparezca en una red aleatoria en un ntmero igual o
mayor que el nimero de veces que aparece en la red real es menor que P =
0.001 (dos desviaciones estandar alejadod e la media), esto es, la significancia
estadistica Z es

nM —nR

Z
SD

> 3.03

donde:

(a) nM es el nimero de instancias del Motif, encontradas en la red real.

(b) nR es el nimero promedio de instancias del Motif, encontradas en un
conjunto de 50 redes aleatorias con las mismas caracteristicas por nodo
que la red real.

(c) SD es la desviacién estandar del nimero de instancias del Motif, encon-
tradas en el mismo conjunto de 50 redes aleatorias.

(2) El numero de apariciones nM en la red real es significativamente mayor que
en las redes aleatorias:

nM —nR

_ >
nik -

Esto se hace para no detectar como Motifs a los subgrafos que tienen sélo una

ligera diferencia en el nimero de instancias, pero que la distribucién de las
redes aleatorias es muy ‘estrecha’.

p= 1

En [72] se utiliza un criterio més: el niimero de veces que aparece un Motif en la red
real con un conjunto completamente distinto de nodos es de al menos U = 4. En este
trabajo se consideré al pardmetro U como un elemento extra de informacién acerca de
como estdn estructurados Motifs, pero no como criterio para la seleccién de los mismos.
Por ejemplo, en la Fig. 5.6 se observa claramente la importancia estructural de las 16
instancias del Motif FFL (en el CD que acompana a la tesis en el archivo \IdMotifs.doc
estd el listado de todos los subgrafos de tamano tres y cuatro, junto con su identificador,
en este caso FFL) que aparecen en una subred de F coli independientemente del valor
U = 1. De hecho, més adelante se ve que U es muy diferente en los Motifs encontrados
en redes naturales y artificiales. Generalmente, U es mayor en las redes artificiales, y
por lo cual puede dar pistas de las diferencias que hay entre los sistemas naturales y los
artificiales, como la robustez o los mecanismos de su formacion: las redes naturales se
forman mediante un proceso evolutivo y las artificiales mediante un proceso de diseno.

En la tabla 2, se muestran de manera resumida los criterios para la seleccion de
Motifs utilizados en este trabajo y los utilizados en [72].

2. Resultados

Se aplicé la metodologia a redes que representan sistemas de diferentes areas. Se
analizaron redes bioquimicas (redes de regulacién genética), redes ecolégicas (redes
alimenticias) y de ingenierfa (circuitos electrénicos). En la figura 8 se muestran los re-
sultados obtenidos para las distintas redes utilizando las dos versiones para el conteo de
subgrafos de tamano n. En las siguientes secciones se describen los resultados obtenidos
para cada tipo de red.
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FI1GURA 7. Subred de F coli, donde aparecen 16 instancias del subgrafo
(FFL) con un valor U = 1.

TABLA 1. Criterios para la selecciéon de motifs

Menchaca-Méndez | Milo et. al.
Z > 3.03 > 2.32
P > 1 > 0.1
nM >4 -
U - >3
TABLA 2

2.1. Red de trascripcién genética. Las redes de trascripcién genética son redes
bioquimicas responsables de la regulacién de la expresién de los genes en la célula. Estos
son grafos dirigidos en los que los nodos representan genes. Las aristas son dirigidas
desde el gen que codifica el factor de trascripcién (proteina) hacia el gen regulado
por dicho factor de trascripcién. Se analizan las dos redes de regulacién genética mas
caracterizadas en la actualidad, correspondientes a organismos de dos diferentes reinos:
un eucarionte, el hongo de levadura Saccharomyces cerevisiae y una bacteria Escherichia
coli.

Los datos de la red de E. coli fueron obtenidos de RegulonDB[77] y son los mismos
que los utilizados en [72]. Los datos de S. cerevisiae fueron obtenidos de la pagina
de los autores de [72]. Como se puede observar en la figura 8 se obtuvo un Motif
mas cuando se utilizé el metodo de conteo diseniado en esta tesis. Este nuevo Motif
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Red Nodos Aristas| nReal nAleatorioxSD z-score U | nReal nAleatorioxSD z-score U|nReal nAleatorioxSD z-score U
Redes de transcripcion
genética
FFL BF BP
E. coli 424 519
Milo, et al 40 7+3 10.4 7 47 £ 12 13 11 No se considera como un motif
Esta Tesis 40 8 +3 10.1 7 64 = 12 148 11 6 136 £ 1 405 2
S. cerevisiae 685 1052
Milo, et al 70 11 +4 14 14 | 1812 300 + 40 41 12 No se considera como un motif
Esta Tesis 73 14 +3 16 14 | 2026 333 + 39 43 13 9 2+ 178 3.7 5
Circuito de logica hacia
adelante
FFL BF BP
s9234
Milo, et al 5844 8197 211 2+ 1 140 211 | 754 1 £1 1050 60 209 1+1 200 137
Esta Tesis 5844 8074 211 1 £1 160 211 | 515 03 + 0.7 818 55 184 1 173 130
Multiplicador fraccional
digital
& FBL % BF FBL4
s838
Milo, et al 512 819 40 1 +1 38 40 22 1 +£1 20 9 23 1+1 25 23
Esta Tesis 512 764 32 0.8 £0.9 34 32 22 1.2 £1 20 8 23 0.5 £ 0.6 32 23
Red alimenticia
BP
Sn. Martin
Milo, et al 42 205 382 130 + 20 12 4
Esta Tesis 45 224 1080 406 +51 13 8

F1curaA 8. Motifs identificados para distintos tipos de redes utilizando
la metodologia presentada en[72]. Se muestran los resultados utilizando
las dos variantes de conteo de subgrafos de tamano n.

denominado BP es el mismo Motif que se encontré en las redes de circuitos electrénicos
y en la red neuronal de C. elegans, reforzando asf la hipétesis de que estos tres tipos de
redes comparten (ahora si) exactamente los mismo Motifs por que todos estos sistemas
manipulan informacién. El algoritmo de conteo sin restricciéon siempre encontrard més
instancias de un Motif dado debido a que cuenta este subgrafo 4un cuando este contenido
en otro subgrafo de tamano n.

Como se habia mencionado anteriormente, ninguna forma de conteo es incorrecta.
Sin embrago, en el caso de la regulacién transcripcional, los enlaces descritos por la red
sélo reflejan posibilidad y por lo tanto en cada instante de tiempo sélo algunos de ellos
estdn presentes, de modo que para cualquier subgrafo dado sélo una fraccién de estos
genes puede estar operando. Uno de estos subgrafos puede ser la istancia de un Motif
que no se habia contabilizado porque estaba contenida dentro de otro subgrafo y por
lo tanto se puede perder informacién valiosa. Este nuevo algoritmo fue utilizado en [A]
para estudiar como estaban distribuidos los Motifs de F coli en modulos identificados
previamente utilizando informacién topolégica y bioldgica.

2.2. Redes ecolégicas. A continuacién, se utilizoé el algoritmo para estudiar redes
alimenticias, en estas, cada nodo representa un grupo de especies. El término especies
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se refiere a especies tréficas que son grupos funcionales que comparten los mismos
predadores y presas en una red de alimentos. Las aristas son dirigidas de un nodo
representando al predador a un nodo representando su presa. Se analizé una de las
redes alimenticias empiricas mas grande y mds utilizadas en investigacion[54], éste
es un hdbitat terrestre en la isla de San Martin. El Motif encontrado es el Motif BP
(m66). Este Motif indica que dos especies que son presas de un mismo predador tienden
a compartir las mismas presas.

Ademis de los Motifs, en las redes ecoldgicas también se encontraron anti-Motifs:
subgrafos que aparecen en un nimero significativamente mayor en las redes aleato-
rias que en las redes reales. Los anti-Motifs representan restricciones impuestas en la
topologfa de la red. En la figura 7?7 se muestran los anti-Motifs encontrados en la red
ecolégica del habitat de San Martin. El anti-Motif FBL(m11) indica que en las redes
ecolégicas se prohibe el hecho de que una especie sea predada por la presa de una de sus
presas. En las redes ecoldgicas el flujo de energia es en un sélo sentido. El anti-Motif
FFL4 (m52) indica que se prohiben las interacciones entre especies que estdn a més de
dos niveles de separacién (los omnivoros son especies que tienen presas en dos niveles
distintos).

nR =15.24 nR =735.8
SD = 18.8624 SD =4021.64
nM =0 nM =232
Z=-3.50903 Z=-7.94432
FBL U=0 FFL4 U=s

F1GurA 9. Anti-Motifs -subgrafos que aparecen en un ntimero significati-
vamente mayor en las redes aleatorias que en las redes reales- encontrados
en la red ecoldgica de Sn. Martin

2.3. Redes electrénicas. Se analizaron redes creadas artificialmente, con el ob-
jetivo de contrastar con las redes creadas naturalemnte. Se analizé el estdndar de
comparacién ISCAS89[78] de un conjunto de circuitos de l6gica secuencial con una fun-
cién especifica. Los nodos en los circuitos representan compuertas légicas y flip-flops.
Estos nodos estdn enlazados por aristas dirigidas. Las redes se encuentran en [79].

Los Motifs encontrados para el circuito s9234 se muestran en la también en 8.
Observese que los Motifs bdsicos, son los mismos que en la red de E coli, lo cual,
posiblemente se debe al hecho de que ambas redes estdn construidas para procesar
informaciéon. Aunque es cierto que ambos sistemas manejan informacion, es dificil
pensar que los principios de diseno utilizados para ambos sea el mismo. Es por esto que
en el siguiente capitulo de este trabajo se describe una nueva metodologia (MIM) para
estudiar como estan organizados estos Motifs en niveles organizacionales mayores.

Le metodologia modificada fue utilizada en [A] para estudiar como estan organizados
los Motifs dentro de modulos identificados métodos distintos.
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Con la modificacién a la metodologfa de identificacién de Motifs
descrita en este trabajo se identifica un nuevo Motif en el caso de
las redes de regulacion transcripcional, el nuevo Motif encontrado
es el mismo que se encuentra en las redes electréonicas reforzando
asf la hipétesis de que ambas redes manejan informacién. Adema&s
se identificaron més instancias para cada uno de los Motifs
previamente encontrados.




CAPITULO 6

Topologia de interconexién entre Motifs de redes

Resumen. Se desarrolla una metodologia completamente nueva para estudiar como
estar organizados los Motifs de redes dentro de las redes complejas. Para probar la
metodologia se analizan las redes de regulacién transcripcional de la bacteria E coli, el
hongo S cerevisiae, las redes de los circuitos electrénicos y la red neuronal del gusano C
elegans. Se escogieron estas redes porque todas comparten los mismos Motifs de redes.
Se observa que la forma en como estdn organizados los Motifs dentro de cada red es
muy distinto, por ejemplo, la diferencia entre redes naturales y redes artificiales es muy
clara.

Se mencioné que una de las hipétesis mds importantes acerca de los Motifs de
redes es que estos pueden ser los bloques de construccién bésicos de una red, y por
lo tanto reflejan la funcionalidad de la misma: redes de circuitos electrénicos, redes
neuronales y redes géneticas comparten los mismos Motifs: FFL, BF y BP, debido a
que la funcionalidad de estas redes es el manejo de informacién, a diferencia de las redes
ecoldgicas en las que su funcionalidad consiste en facilitar el flujo de energia desde abajo
hacia arriba en las cadenas alimenticias|72]. Ademads, se ha mostrado que los Motifs
en las redes de regulaciéon genética, no han surgido por el mecanismo de duplicacién
genética, por lo que se cree que existe una presién evolutiva para la formacién de tales
estructuras[92].

Sin embargo, sabemos que las redes naturales tienen propiedades diferentes a las
redes artificiales:

e Las primeras son robustas ante fallas de alguno de sus componentes y ante
ciertas modificaciones en el ambiente, mientras que el funcionamiento de las
redes artificiales se pierde si uno de los componentes falla.

e Los mecanismos para la formacién de las redes naturales y artificiales es muy
distinto: en las redes naturales es mediante un proceso evolutivo, mientras que
en las artificiales es un proceso de diseno.

Por otro lado, existe una controversia entre una vista localista en la funcién de las
redes complejas, contra una vista holistica. La primera enfatiza en la especificidad y
modularidad de la organizacién de las redes, mientras que la tltima acentia la funcién
global. Esta controversia refleja propiedades contrastantes que, posiblemente, no son
excluyentes sino que coexisten en las redes complejas, por ejemplo, en el cerebro de
los grandes vertebrados: la segregacién funcional de diferentes regiones del mismo y su
integracion en la percepcion y el comportamiento[80]. Asi, la organizacién en las redes
complejas no puede terminar en un nivel de Motifs.

El siguiente paso es estudiar como se estructuran los Motifs dentro de las redes. En
este trabajo se describe una nueva metodologia para estudiar la forma en que estdn
interconectados los Motifs de redes. Se observa una gran diferencia entre las redes
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a) b)

FIGURA 1. Superposicién entre pares de FFL. a) Superposicién débil b)
Superposicién fuerte

naturales y artificiales. Por iltimo se utiliza la metodologia para la identificaciéon de
modulos en redes complejas.

1. Metodologia para estudiar la topologia de interaccién entre Motifs

Hemos visto que la herramienta matématica méas conocida y poderosa para estudiar
topoligia de interaccién es la teoria de grafos. Asi la idea bdsica para el estudio de
la topologia de interaccién entre Motifs es visulizar a estos como elementos bédsicos o
nodos de un nuevo grafo en el que las aristas reflejen la forma en que los Motifs estan
organizados en la red bajo estudio. La aproximacion seguida para estudiar los patrones
de interconexién entre Motifs es entonces la siguiente:

Metodologia para estudiar la topologia de interaccién entre Motifs
Entrada: Grafo RR = (V, E) con la red real a estudiar

1. Se utiliza la metodologia MBM (descrita en el capitulo anterior)
para identificar los Motifs de redes.

2. Se construye una nueva red RI, donde los nodos son cada una de las
instancias de los Motifs identificados y existe una arista entre cada par
de nodos si las instancias de los Motifs que definen a los nodos estan
superpuestas fuertemente. Definimos la superposicién entre cada par
de Motifs (sub-grafos) G4 = (Va, E4) y G = (Vg, Ep) como el
sub-grafo Syp = GaNGp = (VaNVp, E4N Ep); con esta definicién
se puede identificar dos tipos de superposicién: una superposicion

débil o superposicién de nodos es cuando £y N Ep = &

y una superposicién fuerte o de aristas es cuando E4 N Eg # &.

En la Figura 2 b) se muestra la red de Motifs obtenida

a partir de una sub-red tomada de la red de regulaciéon de E coli que
consiste de cuatro Motifs FFL mostrados en la Figura 2 a).

3. Calcular el coeficiente de agrupamiento, el camino caracteristico e
identificar los componentes principales de RI.

En la figura 3 se muestra de manera esquematica la metodologia para estudiar la
topologia de interaccién entre Motifs.

2. Resultados

En las Figuras 4, 5 y 6 se muestran las redes de interaccién entre Motifs FFL
para la red de regulacién de E coli, la red neuronal de C elegans y la red de circuitos
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IclPHIctRPIctD‘ ‘ A ‘ ‘ D ‘
C D
pdhR
a)

b)

FIGURA 2. a) Se muestra la sub-red de E coli que contiene a los genes
arcA, lctP, IctR, lctD y pdhR. Esta subred esta conformada por cuatro
instancias del motivo FFL etiquetadas A, B, C, y D. b) Red de interaccién
entre motivos. La instancia A interactia con la instancia B y C por
que hay una superposicién fuerte entre ellas (A y C comparten la arista
lctR—l1ctP y A y B comparten la arista arcA—IctR), pero no interactiia
con la instancia D por que no hay superposicién fuerte (No comparten
ninguna arista).

‘ Detector de Motifs ‘

o

Analisis de

superposicion

2

v Y

Propiedades Médulos
lobales (Componentes
° de la red)

FicurA 3. Metodologia para estudia la topologia de interaccién entre
motifs de redes.

electrénicos 89234 respectivamente. Es evidente la gran diferencia que existe entre las
redes naturales y las redes artificiales: en las redes artificiales Figura 6 no existe ninguna
interaccién entre ninguno de los Motifs identificados en la red a diferencia del gran
nimero de interacciones que hay en las redes biolégicas. Probablemente, esto se debe
a la forma en que se construyen estas redes: en las redes electrénicas existe un diseno
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FiGUuRrA 4. Red de interaccion entre motivos FFL para la red de tran-
scripcién genética de E coli.

FicurA 5. Red de interaccién entre motivos FFL para la red neuronal
del nematodo C elegans.

previo, y se sabe de manera precisa el papel que ocupard cada uno de los componentes,
si se necesita una nueva funcién, se puede insertar a la red una sub-estructura con
elementos completamente nuevos predefinidos para dicha funcién; por el contrario en
una red de regulacion, no se sabe de antemano el papel que desempenara cada uno de
los genes, y en este caso, si se necesita una funcién nueva, es mas fécil desde un punto
de vista evolutivo, tratar de reutilizar alguna parte de la red que extender una sub-red
completamente nueva.
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F1cURA 6. Red de interaccién entre motivos FFL para la red del circuito
electrénico s9234
Redes naturales Redes artificiales
A
Red
Redes de regulacién neuronal Circuitos electrénicos
AL A AN
s I N
No hay
. S. C. s838
E. coli .. s9234 superposicion
cerevisiae elegans (FBL)
en las redes
artificiales
Nodos 325 70 135 211 40
Las redes de ‘
regulacién son v v ‘
altamente
Aristas 3419 191 581 0 0
modulares Puede reflejar el
‘ proceso de
‘ v v reutilizacion en
Agrupamiento 0.856036 0.863633 0.686332 - -- redes bioldgicas
Los médulos en las
redes neuronales Camino
son menos caracteristico 1.87665 153722 4.2536 - -

independientes

Aunque la diferencia en el tamafio de ambas
redes es significativo (E. coli esta mucho mejor
caracterizada) la forma en como estan
organizados los motifs es muy parecida: los
parametros globales son similares.

FIGURA 7. Se muestran las propiedades topologicas calculadas en cada
una de las redes de interaccién entre el motif FFL.

Por otro lado, también se observan muchas diferencias en la interaccién de Motifs
entre la red de regulacion y la red neuronal, por ejemplo, el coeficiente de agrupamiento
en las redes de interacciéon de Motifs de regulaciéon es mayor que en la red de Motifs
de red neuronal, ver tabla de la figura 7. Esto se debe a que en la primera los Motifs
estdn en grupos aislados (la red de interaccién entre Motifs esta formada por muchos
componentes) y por tanto altamente modulares, a diferencia de la red neuronal en
la que los Motifs estdn interaccionando en una red conexa de un sélo componente
significativo. La metodologia y resultados parciales fueron publicados en [B] Asi vemos
que los posibles médulos son més independientes en las redes de regulacién que en las
redes neuronales.
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2.1. Crecimiento de redes. Los procesos de crecimiento en las redes naturales y
en las redes artificiales son muy distintos. En los sistemas artificiales o de ingenierfa,
la l6gica se impone. Por razones econémicas obvias, el diseno es por mucho, el mayor
componente en la mayoria de los esfuerzos técnicos de la sociedad moderna. En general,
un ingeniero supone que la interaccion entre componentes debe de ser lo més simple
posible, que no hay interacciones innecesarias o no planeadas, que hay una asignacién
explicita o funcién para cada parte del mecanismo, y que la correccién de errores se
lleva a cabo por retroalimentacion u otros paradigmas de la teorfa de control. La pro-
teccion puede ser lograda mediante una redundancia planeada, pero una compensacion
no planeada no es esperada ni usual. La irrelevancia es desechada desde el principio.

En contraste, el proceso en la formacion de las redes naturales, como las redes genéti-
cas es el proceso evolutivo, en donde no hay un diseno, el término irrelevante no tiene
un significado a priori. Es posible que cualquier cambio en alguna parte, contribuya
a la funcién global, las mutaciones pueden incitar una compensacion, las interacciones
estocdsticas con el ambiente pueden dar lugar a la selecciéon de una parte del sistema,
frecuentemente no hay una asignacion fija o exclusiva para una funcién dada, y a dife-
rencia del caso de ingenieria, las interacciones se hacen cada vez mds complejas[82]. En
este sentido, se dice que el proceso evolutivo actiia como un ‘ajustador’[83] que sabe lo
que quiere producir, pero que esta limitado por la organizacién biolégica de la red, asi
como también de los accidentes histéricos.

Cuando se analiza la forma en que estdn estructurados los Motifs dentro de las redes
biolégicas se observa un re-uso de diferentes partes en la formacién de los diferentes
Motifs. Por ejemplo, cuando se analizé Fcoli, muchas veces se observé que uno o mas
genes participan en la formacién de diferentes Motifs. En la Fig. 2 se muestra como
los genes crp y fis participan en la formacién muchas instancias distintas del Motif
FFL. Por el contrario, en las redes electrénicas este tipo de superposicién rara vez fue
observado. Para cuantificar el grado de superposicién para cada Motif en una red, se
utilizo la siguiente medida:

s=1-2

nM
donde U es el nimero de veces que aparece un Motif en la red real con un conjunto
completamente distinto de nodos y nM es el mimero total de Motifs. Asi, cuando
U = nM ningin elemento de la red se reutiliza o no hay superposicién S = 0. El
valor de S se aproxima a 1 conforme el nimero de Motifs superpuestos aumenta. Sin
embargo, S no toma en cuenta las diferentes formas de superposicién. Por tal motivo,

también se utilizé la medida:

nC'
Sc =1 nM
donde nC' es el nimero de componentes obtenidos en la red de interaccién entre
Motifs, por lo cual esta influenciado por la forma de superposicién. En la Fig 8 se
muestra el valor de S 'y SC' utilizando “superposicion fuerte” para los Motifs encontrados
en las redes analizadas anteriormente. La diferencia en S en las redes naturales y las
redes artificiales es clara.
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FIGURA 8. Superposicién en redes complejas

2.2. Modularidad. La identificacién y caracterizacién de los aspectos a nivel de
sistema en la organizacion de los diferentes sistemas complejos es indispensable, por
ejemplo en la biologia celular post-genémica [84][85]. El concepto de modularidad,
supone que la funcionalidad de los sistemas complejos puede ser particionada en una
colecciéon de médulos. Cada médulo es una entidad discreta compuesta de muchos
componentes elementales y ejecuta una tarea identificable, separable de las funciones
de otros moédulos [84]. Esta nocién de médulo es 1itil, s6lo si involucra a una pequena
fracciéon de todos los componentes de un sistema para completar una funcién relativa-
mente auténoma. Sin embrago, la identificacién de los elementos que forman un médulo
no estd clara. Una indicacién de esto es la naturaleza libre de escala en la distribucién
del grado en redes complejas[32]. Una caracteristica de tales redes es la existencia de
pocos nodos altamente conectados. Con un gran nimero de enlaces estos ‘hubs’ inte-
gran a todos los elementos en una sola red integrada en la que la existencia de médulos
totalmente separados es prohibida por definicién[81]. Sin embargo también se ha visto
que muchas redes poseen un alto coeficiente de agrupamiento, propiedad que sugiere
organizacién modular.

Con los Motifs se pretende encontrar dichos mdédulos funcionales. Una primera
aproximacién es utilizar a los diferentes componentes del grafo de interaccién entre
Motifs como diferentes modulos del sistema. En las figuras de 1 a 11 del Apéndice A
se muestran los médulos encontrados en la red de regulacién genética de la bacteria E
coli. Para evaluar la significancia bioldgica de cada uno de los médulos identificados,
se buscé la anotaciéon funcional biolégica conocida para cada uno de los genes que
conforman los diferentes médulos. Se observa que cada uno de los médulos corresponde
a una funcién biolégica bien conocida, reforzando la hipétesis de que los Motifs de
redes son los bloques bésicos para la funcionalidad de la red compleja. Para hacer un
estudio mas detallado se pueden utilizar técnicas de clustering al interior de cada uno
de estos médulos. Estos resultados se presentaron en [B].
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La nueva metodologfa presentada en este capitulo mostré que
aunque las redes de regulacién trascripcional de la bacteria
E. coli y del hongo S. cerevisiae, la red neuronal del gusano
C. elegans y la red de circuitos electrénicos tiene exactamente
los mismos Motifs, la forma en que estos estdn organizados
dentro de la red es completamente distinta. Primero, en las
redes electrénicas cada una de las instancias del Motif FFL
esta completamente aislada una de la otra, a diferencia de las
redes biologias en la cual los mismos Motifs FFL estdan inte-
ractuando unos con otros. Y segundo, en las redes de regula-
cién se encuentran muchos grandes aglomerados de Motifs
(reflejado por el alto indice de agrupamiento), a diferencia de
la red neuronal donde solo se observa un solo componente.




CAPITULO 7

Simulacion de la red de regulacion transcripcional

Resumen. Se utiliza CSDK para estudiar el papel dindmico que tienen los Motifs
de redes en la red de regulaciéon de la bacteria E coli. Si simula el Motif FFL utilizando
el modelo de regulacién tradicional y asumiendo que las proteinas hacen una caminata
al azar dentro de la célula. Los resultados de las simulaciones siguieren que una de las
funciones de la topologia FFL es la de ayudar a aumentar el nivel de expresién de un
gene cuando este se encuentra distante de su regulador dentro de la célula. Para probar
la hipétesis sugerida se estudian las distancias entre gene regulador y gene regulado en
el genoma real de la bacteria E coli, observando que la probabilidad de que el par de
genes este cerca uno del otro es muy grande, como se esperarfa por la hipétesis.

En esté capitulo se utilizan CSDK para estudiar el papel de el Motif FFL en la
dindmica de las redes de regulacion genética.

Los organismos biolégicos desde las bacterias hasta los humanos poseen un enorme
repertorio de respuestas genéticas a combinaciones de senales celulares y del ambiente.
A grandes rasgos, este repertorio esta codificado en redes complejas de genes, cada uno
regulando la actividad de otro. Sin embargo, a diferencia de los circuitos integrados que
procesan la informacién a través de cascadas sincronizadas de muchos nodos sencillos
y rapidos y donde la topologia de interconexién es la principal fuente de complejidad
dentro de los circuitos, una red de regulaciéon genética tipicamente consiste de s6lo unos
cuantos centenares de genes cuya expresion es lenta y asincrona. Pero estos “nodos”
son muy sofisticados en su capacidad para integrar senales: la funcién de control reg-
ulatoria puede ser extremadamente complicada[95]. A continuacién se describird un
modelo, utilizando CSDK, para comenzar a estudiar el papel dindmico de las diferentes
estructuras significativas (Motifs de redes) dentro de una red de regulacion.

1. Modelo

A continacién, se decriben a grandes razgos los principales componentes en los
mecanismo de la regulacién (Para una descripcion detallada de lso ménismos de regu-
lacién conocidos cunsultar [96]). La actividad de un gene es regulada por otros genes
a través de la concentracién de sus productos genéticos -proteinas originadas a partir
de la expresion de cierto gene- denominados factores de transcripcién (FT). Esto es lo-
grado mediante la interaccién mecénica de los F'T con la proteina conocida como RNA
polimeraza (RNAP) en la region regulatoria del gen regulado. Estos FT pueden ser
activadores o represores de transcripcion, o incluso ambos [96]. Estudios recientes han
mostrado que la funcién de una proteina regulatoria esta determinada principalmente
por la posicién del sitio de pegado en el DNA relativo al inicio de la transcripcién[97].
Los activadores estan lejos del inicio de transcripcién, mientras que los represores esta

7
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DE [m] [m] -] ]
[m] [m]
EIDDED I:II:II:II:II:I u II:III:| EDEFIDDD u]

[m] [m] a

F1cUurA 1. Regulacion transcripcional. Las flechas indican los elelmetos
en la simulaciéon que representan a cada uno de los participantes en la
regulacién transcripcional

cerca del inicio de transcripcion, en la figura 1 se muestran cada uno de estos compo-
nentes. A continuacién se describen més detalladamente cada uno de estos componentes
junto con su implementacién en CSDK.

1.1. Gene. Un gen esta caracterizado por la secuencia codificadora —secuencia del
DNA que contiene la codificacién para la expresion de una proteina- y por la secuencia
promotora —secuencia del DNA adyacente a la secuencia codificadora donde se encuen-
tra codificados sitos de pegado para factores de transcripciéon y para la RNAP. Uno
de los problemas mds importantes en biologfa molecular es determinar la estructura
terciaria de una proteina a partir de la secuencia codificadora; otro problema igual-
mente importante es determinar el sitio que reconoce una proteina dada su estructura
terciaria. En este modelo se especifican los mapeos arbitrariamente de manera que se
cumplan las relaciones de regulacién especificadas en un archivo de entrada y que en
este estudio son las relaciones identificadas experimentalmente.

En la figura 2 se muestra el cédigo de la clase Gene. Las variables sec y secProm
almacenan las secuencias codificadora y promotora respectivamente. La clase tiene
métodos para generar ambas secuencias aleatoriamente (generateRandomSecuence y
generate RandomPromoter) para agregar un sitio de pegado en la secuencia promotora
que sea activador o represor (setBindingSite). La variable dT0 es la variable que indica
el tiempo de degradacion que tienen las proteinas codificadas por éste gen. La variable
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Cédigo 6.1
class Gene : public PC2Dc{
private:
static UniformRV base;
public:
Gene () ;
~Gene () ;

Gene (char *sec, GeneProteinMap *ma) ;

void setPromoter (char *sp, int ip);

void setMap (GeneProteinMap *m) ;
public:

void nextState(); //Se computa el estado siguiente

void refresh();
public:

int 1; //lenght of the operator secuence

char *secProm; //secuense

bool *useProm;

int p; //position where the promoter begins

int id; //identificator of the Gene

bool active; //The gene is active or pasive

char *sec; int lsec;

int dT0; //Tiempo de degradacidén de las proteinas
public:

int match(Protein *p); //maximal match in the

void express();

GeneProteinMap *m;
public:

void generateRandSecuence (int lenght) ;

void generateRandomPromoter (int len,int pr);

void generateFixPromoter (int len,int pr);

void setBindingSite(char *bind, int k, bool kind);
public:

void printPrometerUse (char *file);

void setGarbage (LinkContainer *gar) ;

static LinkContainer *garbage;

FicurA 2. Codigo con la declaracién de la clase Gene

binaria active determina si el gen puede expresar proteinas sélo con la RNAP, cuyo
valor es uno, o si necesita de al menos un activador par su expresién, cuyo valor es
cero. La variable p indica la posicién que determina si un sitio de pegado es activador
(cuando el sitio esta antes de ésta posicién) o represor (cuando el sitio de pegado esta
después de la posicién). Ademds la clase tiene métodos para asignar valores arbitrarios
a cada uno de las variables mencionadas anteriormente. Finalmente, la clase contienen
los métodos nextState y refresh especificados por CSDK.

En las figuras 3 y 4 se muestra la implementacion del método nextState. La primera
parte del método figura 3 se encarga de determinar cuales son los elementos que se
encuentran en el gen actualmente, es decir si hay activadores o represores pegados, y
si hay una RNAP. La segunda parte, figura 4, utiliza la informacién obtenida para
determinar si el gen expresara una proteina o no untilizando el método express. Un
gen con active = 1 se activa si no hay represores y hay una RNAP presente, un gen
con active = () se activa sélo si hay activadores presentes, no hay represores y hay una
RNAP presente. Finalmente en la figura 5 se muestra la implementacién del método
match que es utilizado por los elementos de la clase Protein para determinar si se van
a pegar al gen o no. En el ciclo se busca por sitios de pegado, una proteina puede
tener varios sitios de pegado dentro de la misma regiéon promotora, es por esta razén
que un gen puede ser tanto activador como represor. En la segunda parte del método
se escoge al azar uno de los sitios de pegado encontrados y se indica a la protefna la
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Cédigo 6.2

void Gene: :nextState()

{
int i=0,j,k;
Protein *fp;
bool mrna = false; bool repress = false;
bool activator = false;
ProcessingCore *p;
double s;
int nP; int cond=0;
int **dM;
Protein **Ps;

nP=lattice->lattice[x] [y].card()-1;
Ps = new Protein*[nP];

k=0;
lattice->lattice[x] [y] .initialize() ;
for (i=0;'lattice->lattice[x] [y].end () ;i++) {
lattice->lattice[x] [y].iterate (&p) ;
if(p !'= this){
if (typeid (Protein) == typeid(*p)){ //proteina
Ps[k] = (Protein*) p;
if (Ps[k]->tempd>=0) {
if (Ps[k]->tempd+Ps[k]->r < this->p)
activator = true;
else
repress = true;

}
if (typeid (mRNA) == typeid(*p)){ //ve un gen
mrna = true;

}

F1cURA 3. Primera parte de la implementacién del método nextState de
la clase Gene

Cédigo 6.3

//Falta mecanismo de cooperacién
if (mrna) {
if (active && !'repress)
express () ;
if('active && !'repress && activator)
express () ;

}

delete[] Ps;

FIGURA 4. Segunda parte de la implemetacion del metodo nextState de
la clase Gene

fueraza de pegado (es proporcional al numero de pares de base que son reconocidos por
la proteina).

1.2. Proteina. Una vez que una proteina es expresada esta comienza a hacer una
caminata al azar en el ambiente especificado. La clase Protein figura 7 hereda de la
clase Random Walk figura 6 esta utiliza las bibliotecas de numeros aleatorios contenidas
en CSDK para realizar la caminata al azar. La clase Protein contiene variables para
especificar el tiempo de degradacién de la proteina el cual se va disminuyendo en uno
con cada paso de tiempo, y para determinar el tiempo en que se mantiene pegado a
uno de los genes.
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Coédigo 6.4

int Gene::match (Protein *p)
{
int i,j; int k;
BindA ba;
int minB = p->r; int cT = 10;
GenericList<BindA> Bs;

for (i=0;i<1l-p->r;i++){
k=0;
for (3=0; j<p->r;j++) {
if (secProm[j+i]==p->binds[j] && '!'useProm[j+i])
k++;
}
if (k>=minB) {
ba.p=i; ba.st=k;
Bs.insert (ba) ;

}

if (Bs.size () !=0) {
UniformRV sel;
sel.setN(Bs.size())
sel.normalize(0,Bs.size()-1);

k = sel.random() ;

Bs.initialize();

for (i=0;i<=k;i++)
Bs.iterate (&ba) ;

p->tempd = ba.p;
for (i=0;i<p->r;i++)
useProm[p->tempd+i]=true;
p->stick = this;
return ba.st*10;
} else
return 1;

F1GURA 5. Implementacién del método match de la clase Gene

Cddigo 6.5
class RandamiWalk: public PC2Dc
{
public:
RandomiWalk () ;

virtual void nextState()=0;

virtual void refresh()=0;
protected

static UniformRV Walk;

void randomiWalk() ;

bool isThereWall (int xp,int yp);

F1GurA 6. Declaracion de la clase Random Walk

En la figuras 8 y 9 se muestra la implementacién del método nextState. Lo primero
que hace el método es decrementar el contador del tiempo de vida de la proteina,
después se verifica si la proteina ya estaba pegada a un gen, en tal caso se determina
si seguird pegada o no en base a la variable k figura 8. Si la proteina se va a despegar
entonces se llama a la funcién randomWalk para comenzar la caminata al azar. En la
segunda parte del método figura 9 se verifica si durante la caminata, la proteina llego
a un gen en el que hay un sitio de pegado para ella.
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Cédigo 6.6

class Protein : public RandomWalk{

public:
void nextState(); //Se computa el estado siguiente
void refresh(); //Se transmite la informacién hacia el nuevo
//estado

public:

Protein() ;

void setDegradationTime (int deg) ;
public:

int r;

char *binds;

int k; //time while the protein sticks in the gene
int newk;

int dTO; //degradation time of the protein
int dT;
int newdT;

//int kO; //Binding strenght
int id; //identificator of the protein

public:
int tempd; //es solo una optimizacion de implementacion
Gene *stick;

public:
static LinkContainer *garbage;

}i

Ficura 7. Declaracién de la clase Protein

Cddigo 6.7

void Protein: :nextState()
{
int i=0;
int s;
Protein *fp;
Gene *g;
ProcessingCore *p;

newdT = dT-1;
if (k>0) {
newk=k-1;
if (newk==0) {
if (tempd !=-1){
for (i=0;i<r;i++)
stick->useProm[tempd+i]=false;
tempd = -1;
stick = NULL;
}
randomWalk () ;
}
else{
newx = Xx;
newy = y;
}

return;

FI1GURA 8. Primera parte de la implementacién del método nextState de
la clase Protein
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Codigo 6.8
lattice->lattice[x] [y] .initialize() ;

for (i=0;!'lattice->lattice[x] [y].end () ;i++) {
lattice->lattice[x] [y] .iterate (&p) ;
if(p !'= this){
if (typeid (Gene) == typeid(*p)){ //ve un gen
g = (Gene*) p;
s = g->match (this) ;
newk = s;
newx = Xx;
newy = y;
return;

}
}
randomWalk () ;

FIGURA 9. Segunda parte de la implementacién del método nextState de
la clase Protein

Coédigo 6.9

void Protein: :refresh()

{

lattice->lattice[x] [y].remove (this) ;

if (newdT==0) {
vsd->remove (this) ;
if (tempd !'=-1) {
for (int i=0;i<r;i++)
stick->useProm[tempd+i]=false;
tempd = -1;
stick = NULL;
}
garbage->insert (this) ;
//Poner en cola de basura para su futura eliminacion
return;
}
dT = newdT;

X = newx;
y = newy;

lattice->lattice[newx] [newy] .insert (this) ;

k = newk;

F1GUrA 10. Implementacién del método refresh de la clase Protein

Finalmente en el método refresh (figura 10) verifica si el tiempo de vida ha ter-
minado en cuyo caso elimina la proteina del sistema. Sino hace las actualizaciones
correspondientes.

La clase CellObserver es la encargada de interconectar todos los elementos del sis-
tema. La funcién de vecindad (el ambiente) serd una latice bidimencional regular. La
dindmica temporal serd sincrona —la asincronfa de la red de regulacién antes mencionada
esta implicitamente en el modelo debido a las caminatas al azar. También es la encar-
gada de inicializar las secuencias promotoras y codificadoras, de modo que cumplan
con las caracteristicas descritas en el modelo a estudiar ( En el apendice 1 se muestra
el manual de usuario de este modelo en particular junto con el formato del archivo
con la especificacién del modelo). El codigo con la implementacién de los métodos de
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CellObserver pueden consultarse en el CD que acompana a la tesis junto con el c6digo
de todos los ejemplos dados anteriormente.

2. Resultados

Se utilizaré el simulador para estudiar la dindmica de la red de regulacién en general,
y el Motif FFL en particular. Para todos los ejemplos estudiados se asume que la tasa
de degradacion y la afinidad de pegado a cada uno de los sitios es la misma. En la figura
11 a) se muestra una red genética con la topologia de un FFL més una relacién de auto-
regulacién en el gen A la cual es encontrada en la mayorfa de los FFL identificados en
la red de regulaciéon de F coli. Todas las interacciones de esta red son positivas, es
decir los factores de transcripcién activan la expresién de los genes regulados y todos
los genes son pasivos (necesitan de al menos un activador para expresarse). Los genes
estdn posicionados en una linea a una distancia de 6 (distancia de latice) uno del otro.
Finalmente la densidad de RNAP es de 1/12 de polimeraza por elemento de latice (es
decir si se toman 12 elementos de la latice al azar se debe encontrar una RNAP). La
condicién inicial utilizada es de 20 proteinas del gen A y ninguna de los otros dos. En la
grafica de la figura 11 a) se muestra el promedio de 50 realizaciones de dicha simulacion.
Se observa que los genes B y C alcanzan un nivel de expresién muy similar. En la figura
11 b) se muestra la misma red genética pero sin la interaccién que va del gen B al C
y la grafica que muestra el promedio de 50 realizaciones con las mismas condiciones
iniciales que en a). En esta a diferencia que a) se observa que el nivel de expresién del
gen C es mucho menor que el de B. Este resultado siguiere que una de las funciones de
la topologia FFL es la de ayudar a aumentar el nivel de expresién de un gen cuando
este se encuentra distante de su regulador dentro de la célula.

Se encuentra un resultado andlogo para un FFL donde las interacciones hacia el gen
C son negativas. Con el FFL es posible la represion del gen activo C, mientras que sin
la topologia FFL esta represion es menos eficiente (Figuras 12 a) y b) respectivamente).

Estas simulaciones también hacen evidente el hecho de que la dindmica de la red
de regulacién esta altamente influenciada por factores diferentes al de la topologfa. Si
uno toma los genes de un organismo junto con su secuencia regulatoria y hace una
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permutacién al azar de los mismos, entonces en principio la topologia de la red de
regulacién debe de ser exactamente la misma, sin embargo la dindmica y por lo tanto
todo el comportamiento puede cambiar drasticamente debido a que la distancia que
tiene que viajar una proteina dentro de la célula para interactuar con el gen regulado
cambia con dicha permutacion. Asi los FFL pueden ser un mecanismo que utiliza la
célula para regular genes distantes a través de un gen intermedio.

Si esta hipdtesis es correcta entonces la evolucién deberfa de arreglar el orden de
los genes en el genoma de manera tal que las relaciones de regulacién estén lo mas
cercano posible. Para probar esta aseveracién se obtuvo la distribucién de distancias
entre factores de transcripcion y genes regulados especificados en la red conocida de la
bateria F coli. Las distancias se calcularon utilizando el orden real de los genes en el
genoma de E coli. Esta distribucion se comparé con distribuciones generadas utilizando
la misma red pero con permutaciones al azar del genoma real. Como puede observarse
en la figura 13 a) y b) es claro que las distancias son bastante mas cortas en comparacién
con las obtenidas con las permutaciones aleatorias, mostrando una alta significancia del
arreglo del genoma actual. Esta significancia se cuantific6 mediante la evaluacién del
Z-score, mostrado también en las figuras 13 a) y b).

Se mostré el uso de CSDK para estudiar el papel dindmico
del Motif FFL en las redes genéticas: una de las posibles
funciones del Motif FFL es la de controlar genes distantes
uno del otro dentro de la célula.
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FiGurA 13. a) Comparacién entre la distribucién en las distancias inter-
genicas (para este estudio mediada en nimero de genes) entre factores de
transcripcién y genes regulados para la red conocida de F coli calculada
utilizando el arreglo del genoma real y entre la distribucién calculada uti-
lizando 1000 permutaciones al azar de dicho genoma. Se calcul6 el z-score
para cuantificar la significancia entre los valores de ambas distribuciones
b) Ampliacién del intervalo de distancias entre 1y 100.

Z-score



CAPITULO 8

Comentarios Finales y Conclusiones

1. Modelado computacional de SC

Se definié un modelo de cémputo que permite estudiar desde un punto de vista
computacional el papel que juegan cada una de las caracteristicas previamente identifi-
cadas en el comportamiento global o la funcién de los SC y se disené e implementé una
nueva arquitectura de software (CSDK) para el desarrollo eficiente de simulaciones de
SC basadas en dicho modelo.

Por otro lado, sélo se ha respondido parcialmente, como un sistema complejo dado
desarrolla un comportamiento colectivo particular. Esta btisqueda apenas ha comen-
zado y el lenguaje computacional serd de gran utilidad para describir las relaciones
precisas entre un comportamiento colectivo particular y la especificaciéon de un sistema
complejo dado, por ejemplo: el algoritmo glotén en una red de mundo pequeno permite
que todos los elementos de un sistema complejo se puedan encontrar unos a otros en
un nimero pequeno de pasos, sin embargo, el mismo algoritmo glotén no logra dicho
objetivo en una red aleatoria, aunque en dicha red también existan caminos cortos; la
regla de mayoria para modelos de votacién en una red de mundo pequeno permite al
sistema llegar a un estado de decisién global, la misma regla de mayorfa falla en llegar
a dicho estado en una red regular.

Se ha planteado un modelo computacional para expresar dichas abstracciones (pro-
gramar la regla de mayorfa en cada entidad cuyas interacciones estdn dadas en una
topologia de mundo pequeno). Se ha dicho que el modelo computacional es un sistema
formal en el que las demostraciones a ciertas afirmaciones son la ejecucién del sistema
mismo (regla de mayoria 4 topologia de mundo pequeno implica convergencia a estado
de decisién global). Sin embargo estas demostraciones son muy particulares porque
son validas sélo para el estado inicial dado. Para poder ampliar la aplicaciéon de un
resultado serd necesario hablar del modelo de cémputo en términos de conceptos de
dindmica no lineal, no en el sentido que se ha utilizado hasta ahora, sino en un sentido
mas amplio: un atractor no sélo serd definido por un conjunto de puntos a los que
el sistema llega cuando el tiempo tiende a infinito, también puede ser cualquier punto
que cumpla con una propiedad dada, por ejemplo, una colonia de hormigas nunca va a
construir un panal exactamente igual, sin embargo si va a construir un panal con ciertas
propiedades especificas: la temperatura interna debe de estar entre z y y grados, etc.
La propiedad se puede especificar utilizando cualquier lenguaje que hable acerca de los
puntos en el espacio de estados.

Con esto en mente también se puede cuantificar la robustez de un sistema complejo
para ejecutar una tarea como el tamano del radio de atraccién para el atractor en el
cual el sistema realiza la funcién para la cual fue creado, pero ;cémo encontrar dichos
atractores y sus radios de atraccién? para sistemas finitos esto se puede hacer mediante
la ejecucion del sistema para cada uno de los posibles estados iniciales, sin embargo,

87
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la metodologia es totalmente impréctica ain para un sistema relativamente pequeno,
por ejemplo, para la red de regulacién genética de la bacteria F coli (la red genética
mds pequena) el sistema se tendrfa que ejecutar 279% veces . Una alternativa puede
ser el desarrollo de un método de Monte Carlo para aproximar los atractores y radios
de atraccién a partir de los resultados obtenidos de un muestreo aleatorio de condi-
ciones iniciales. En conclusién, el desarrollo de un entorno de simulacién basado en un
modelo de cémputo disenado especificamente para modelar sistemas complejos, puede
ayudar tanto al desarrollo eficiente de modelos computacionales como al planteamiento
de generalizaciones en términos de propiedades especificas del modelo.

2. Optimizaciéon Extrema Distribuida

El algoritmo de optimizacion extrema distribuida mostré como se puede hacer uso
del conocimiento sobre Sistemas Complejos, en particular las dindmicas en Redes Com-
plejas, para disenar mejores algoritmos para la solucién de problemas computacionales.
Asi como este, se pueden mejorar otros algoritmos, por ejemplo, el algoritmo genético
seria otro candidato ideal, modificando el operador de seleccién para que visualice a
la poblacién de soluciones no como homogénea, sino con una topologia de interaccién
compleja.

3. Motifs de redes

Los Motifs de redes son patrones de interconexién que ocurren en un nimero signi-
ficativamente mayor en las redes reales que en redes aleatorias con la misma distribucién
por nodo. Con la modificacién del algoritmo de conteo se identificaron nuevos Motifs
de redes asi como también m4&s instancias de los Motifs particulares. Asi como se mod-
ificé el algoritmo de conteo, también se pudo haber modificado el algoritmo para la
generacion de redes aleatorias para buscar por regularidades particulares, en este caso
se buscaban regularidades que no tuvieran que ver con la distribucién de la red, es
decir identificar estructuras que no sean consecuencia de la distribucién del grado. De
la misma manera se podrian establecer diferentes restricciones para las redes aleatorias
contra las que se esta comparando la red real, por ejemplo, comparar contra redes con
un mecanismo de crecimiento particular, con el objetivo de identificar estructuras que
se formaron por medios diferentes a los mecanismos bésicos de crecimiento de redes. Es
muy importante tomar en cuenta estos factores cuando se interpreta la estructura de
los Motifs obtenidos.

4. Interaccién entre Motifs

Aunque ha habido muchas expectativas en los Motifs identificados, ni la forma en
que estan interactuando unas con otros, ni su funcién en cualquiera de los sistemas es
clara. La metodologia presentada muestré una forma de como analizar la topologia
de interaccién entre Motifs identificando diferencias claras entre las diferentes clases de
sistemas y como estas diferencias topologicas reflejan aspectos que se cree existen en las
distintas redes. Sin embargo, deja fuera a los nodos que no forman parte de los Motifs,
este es un punto muy importante que debe tomarse en cuenta en un estudio posterior.
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5. Simulacién de la red de regulacién transcripcional

Con respecto a la dindmica, el resultado obtenido simulando Motifs de redes indi-
viduales en redes genéticas dio una indicacién del papel de estos en la dindmica global
del sistema: el Motif FFL se utiliza para controlar genes a distancia; pero para ser mas
precisos se deberfa estudiar el papel de los mismos junto con todos los deméds elementos
de la red bajo estudio. Una aproximacién para estudiar dicha dindmica puede ser me-
diante la comparacién del comportamiento de un sistema que tiene Motifs contra otro
que no los tenga, cudntos atractores tienen, cudl es el tamano de los radios de atraccién,
etc.

Durante ésta tesis, por medio de las discusiones del grupo, los articulos y libros
leidos, pero principalmente los resultados obtenidos, se ha desarrollado en mi un marco
conceptual de la obtenidos, se ha desarrollado en mi un marco conceptual de la relacién
entre computacién y los fenémenos naturales. Primero cualquier teorfa sobre algiin
fenémeno natural puede ser utilizada como base para el desarrollo de nuevos algoritmos
y de nuevos modelos computacionales para la solucién de problemas como los NP-
completos. El algoritmo de optimizaciéon extrema distribuida es un ejemplo de esto.
Por otro, igualmente importante, es la visén computacional acerca de los sistemas fisi-
cos, por ejemplo, la fisica mucho tiempo se ha centrado al anilisis de sistemas muy
simples, sin embargo como vimos muchos fenémenos interesante surgen sélo cuando los
sistemas se vuelven mds grandes y complicados. Uno de los mensajes de esta tesis es
que es posible desarrollar herramientas para cruzar el abismo que hay entre lo pequeno
y lo relativamente complejo: el modelado computacional junto con los algoritmos de-
sarrollados provén de una manera sistemdtica para la construccion y el entendimiento
de tales sistemas.

6. Conclusiones Finales

e Se identificaron las caracteristicas mas importantes de los SC. Asi como tam-
bién sus comportamientos caracteristicos.

e Se defini6 un modelo de computo que permite expresar en un lenguaje com-
putacional las caracteristicas de los SC identificadas.

e Se disené e implementé una nueva arquitectura de software (CSDK) para el
desarrollo eficiente de simulaciones de SC basadas en el modelo de cémputo
descrito. Se mostré la capacidad de modelado de (CSDK) mediante la repro-
duccién de los resultados obtenidos en dos de los modelos méas importantes en
el drea de los SC:

— Se implement6 el modelo "vida", reproduciendo el comportamiento de las
estructuras conocidas como deslizadores.

— Se implemento el modelo de esparcimiento de enfermedades sobre redes
complejas, mostrando como la topologia influye tanto en la velocidad de
transmisién de la enfermedad como en el porcentaje de la poblacién que
esta abarca. Se reprodujeron los resultados presentados en [51].
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e Se desarroll6 un nuevo algoritmo de optimizacién, denominado Optimizacién

Extrema Distribuida (OED). Con el cual se mostré el uso de la herramienta y
la teorfa de las redes complejas para el desarrollo de un algoritmo original para
la solucién de problemas de optimizacién. OED es una modificacién sustancial
del algoritmo de optimizacién extrema (OE) que contempla la topologia de
interacciéon. OE resulta sélo como el caso particular en que se tiene una red
completamente conexa. Se utiliza el algoritmo para resolver el problema de
coloreado de grafos, un problema NP-completo y se compara con el algoritmo
de optimizacién extrema tradicional. Se mostré que OED obtiene resultados
més 6ptimos que OE para diversas topologias, en particular cuando la red de
interaccion tiene una topologia de mundo pequeno.

Se modificé e implementé la metodologia para la extraccién de Motifs de
redes|[72] con el objetivo de estudiar mas en detalle la estructura local de las
redes complejas. Se probé la metodologia modificada con las redes de regu-
lacién transcripcional de la bacteria E coli, el hongo S cerevisiae, dos circuitos
electrénicos y la red alimenticia de la reserva Sn. Martin, todas estas utilizadas
en la metodologia original. Con la modificacién a la metodologia de identifi-
cacion de Motifs descrita en este trabajo se identificé un nuevo Motif en el caso
de las redes de regulacion transcripcional, el nuevo Motif es el mismo que se
encuentra en las redes electrénicas reforzando asi la hipétesis de que ambas
redes manejan informacién. Ademds se identificaron mds instancias para cada
uno de los Motifs previamente encontrados.

Se desarrollé una metodologia completamente nueva para estudiar como estan
organizados los motifs de redes dentro de cada sistema. Para probar la nueva
metodologia se analizarén las redes de regulacién transcripcional de la bacteria
E coli, el hongo S cerevisiae, las redes de los circuitos electrénicos y la red neu-
ronal del gusano C elegans. Se escogieron estas redes porque todas comparten
los mismos Motifs de redes. Se observa que la forma en como estan organizados
los Motifs dentro de cada red es muy distinto:

— Primero, en las redes electrénicas cada una de las instancias del Motif
FFL esta completamente aislada una de la otra, a diferencia de las redes
biologfas en la cual los mismos Motifs FFL estdn interactuando unos con
otros. Lo cual muestra el amplio proceso de reutilizacién que se tiene en
las redes bioldgicas: en estas es mucho més facil, en términos de crec-
imiento (p. e. evolutivos), el reutilizar subestructuras ya presentes para
la realizacién de una nueva funcién

— Segundo, en las redes de regulacién se encuentran muchos grandes aglom-
erados de Motifs (reflejado por el alto indice de agrupamiento), a diferencia
de la red neuronal donde solo se observa un solo componente. Lo cual sug-
iere que las redes de regulacion tienen una arquitectura modular mucho
més definida que la arquitectura de la red neuronal. Lo cual concuerda
con el conocimiento general que se tiene de ambas redes.
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e Por dltimo, se utiliz6 CSDK para estudiar el papel dindmico que tienen los
Motifs de redes en la red de regulacién de la bacteria E coli. Los resultados de
las simulaciones siguieren que una de las funciones de la topologia FFL es la de
ayudar a aumentar el nivel de expresiéon de un gene cuando este se encuentra
distante de su regulador dentro de la célula. Para probar la hipotesis sugerida
se estudian las distancias entre gene regulador y gene regulado en el genoma
real de la bacteria E coli, observando que la probabilidad de que el par de genes
este cerca uno del otro es muy grande, como se esperarfa por la hipdtesis.






APENDICE A

Moédulos en E colz

Lista de médulos identificados en la red de regulacion genética de la bacteria E coli.
En las figuras de 1 a 11 se muestran los médulos encontrados en la red de regulacion
genética de la bacteria F coli utilizando la metodologfa presentada en el capitulo VI.
Para evaluar la significancia biolégica de cada uno de los médulos identificados, se buscé
la anotacién funcional biolégica conocida para cada uno de los genes que conforman los
diferentes médulos (parte inferior de cada figura). Se observa que cada uno de los
modulos corresponde a una funcién bioldgica conocida, reforzando la hipdtesis de que
los Motifs de redes son los bloques bédsicos para la funcionalidad de la red compleja.

crop

araC

arafaraBaraDaraEaraFaraGaraH_1laraH_Z2aral

araC Degradation of small molecules: Carbon compounds
araA Degradation of small molecules: Carbon compounds
crp Global regulatory functions: Global regulatory functions
araB Degradation of small molecules: Carbon compounds
araD Degradation of small molecules: Carbon compounds
arakE Transport/binding proteins: MFS family
araF Transport/binding proteins: ABC superfamily (peri_perm)
araG Transport/binding proteins: ABC superfamily (atp_bind)
araH_1 Transport/binding proteins: Mechanism not stated
araH_2 Transport/binding proteins: Mechanism not stated
araJ Transport/binding proteins: MFS family
a)
'cpth arca,
IcthR
lctDl P
arcA Global regulatory functions: Global regulatory functions
lctD Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
IctR Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
IctP Transport/binding proteins: Mechanism not stated
pdhR Energy metabolism, carbon: Pyruvate dehydrogenase
b)
FIGURA 1.
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acnB
[[al=F:Y

aldBhupAhupByhdG
mtlAmtD

crp Global regulatory functions: Global regulatory functions

acnB Energy metabolism, carbon: TCA cycle

fis Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
IpdA Energy metabolism, carbon: Pyruvate dehydrogenase

aldB Degradation of small molecules: Carbon compounds

guaA Nucleotide biosynthesis: Purine ribonucleotide biosynthesis

guaB Nucleotide biosynthesis: Purine ribonucleotide biosynthesis

hupA Macromolecule synthesis, modification: Basic proteins - synthesis, modification
hupB Macromolecule synthesis, modification: Basic proteins - synthesis, modification
mtlA Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system

mtiD Degradation of small molecules: Carbon compounds

mtiR Degradation of small molecules: Carbon compounds

fruR Energy metabolism, carbon: Glycolysis

a)

Crp

‘caiF

fimasfin B i caiAcaiBoaiCcailoaiEcaiT

crp Global regulatory functions: Global regulatory functions

caiA
caiF
caiB
caiC
caiD
caiE
caiT
fixA
fixB
fixC
fixX

Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:
Degradation of small molecules:

b)

Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
Amines

Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
Carbon compounds
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arcA crp
L
betl fur
betabetBhetT Cit,

Global regulatory functions crp Global regulatory functions

Adaptation: Osmotic adaptation GirA Cell envelop:

Adaptation: Osmotic adaptation Outer membrane constituents

Adaptation: Osmotic adaptation fur Global regulatory functions

Transport/binding proteins:

BCCT superfamily

a) Maodulo 2 b) Médulo 4

Crp crp

mall glnG
malxmaly’ glnAglinl
Global regulatory functions crp Global regulatory functions
Degradation of small molecules: ginA Amino acid biosynthesis:
Carbon compounds Glutamine '
Transport/binding proteins: ginG Amino acid biosynthesis:
Sugar-specific PTS system Glutamine
Degradation of small molecules: ginL Amino acid biosynthesis:
Carbon compounds Glutamine
¢) Module 11 d) Module
crp
fuck
fucAfuclfuckiucOfucPFfuclld
crp Global regulatory functions: Global regulatory functions

fucA
fucR
fucl

fucK
fucO
fucP
fucU

Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Transport/binding proteins: MFS family

Degradation of small molecules: Carbon compounds

e)
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crp
fadL
ompR
flhC
flhD
glpA
gipR
glpB
glpC
mdh
mglA
mgIB
mgIC
galS
glpD
glpF
glpK
gipQ
glpT
nmpC
IHF
ompC
ompF
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glpR

glpDalpFglpkglpQglpT

mglamglBmgls  glpAglipBalpc

Global regulatory functions: Global regulatory functions

Transport/binding proteins: Mechanism not stated

Global regulatory functions: Global regulatory functions

Cell envelop: Surface structures

Cell envelop: Surface structures

Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration

Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration

Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration

Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration

Energy metabolism, carbon: TCA cycle

Transport/binding proteins: ABC superfamily (atp_bind)

Transport/binding proteins: ABC superfamily (peri_perm)

Transport/binding proteins: ABC superfamily (membrane)

Degradation of small molecules: Carbon compounds

Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration

Transport/binding proteins: MIP family

Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Transport/binding proteins: Mechanism not stated

Laterally acquirred elements: Phage-related functions and prophages

Cell envelop: Outer membrane constituents
Cell envelop: Outer membrane constituents
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crp gutR

gutdsrasHBsrDsrEsrlR

Global regulatory functions: Global regulatory functions
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Unknown proteins, no known homologs: Unknown function
Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
Degradation of small molecules: Carbon compounds

a)
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rmalT

lamBmalEmalFmalGmalkmalbdmalFmal Omal s

Global regulatory functions: Global regulatory functions
Transport/binding proteins: Mechanism not stated
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Transport/binding proteins: ABC superfamily (peri_perm)
Transport/binding proteins: ABC superfamily (membrane)
Transport/binding proteins: ABC superfamily (membrane)
Transport/binding proteins: ABC superfamily (atp_bind)
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Macromolecule degradation: Degradation of polysaccharides
Macromolecule degradation: Degradation of polysaccharides

b)
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*I:rp IHF

wigd
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Global regulatory functions: Global regulatory functions

Degradation of small molecules: Carbon compounds

Some information, but not classifiable: Not classified (included putative assignments)
Unknown proteins, no known homologs: Unknown function

Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Unknown proteins, no known homologs: Unknown function

Unknown proteins, no known homologs: Unknown function

Unknown proteins, no known homologs: Unknown function

Some information, but not classifiable: Not classified (included putative assignments)
Some information, but not classifiable: Not classified (included putative assignments)

a)
crp
nagC
ranAman’ymand

nagAnagBnagDnagE
crp Global regulatory functions: Global regulatory functions
manX Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
nagC Central intermediary metabolism: Amino sugars
manY Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
manZ Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system
nagA Central intermediary metabolism: Amino sugars
nagB Central intermediary metabolism: Amino sugars
nagD Central intermediary metabolism: Amino sugars
nagE Transport/binding proteins: Sugar-specific PTS system

b)
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CHa

melR

melAmelB

Global regulatory functions
Degradation of small molecules:
Carbon compounds
Degradation of small molecules:
Carbon compounds
Transport/binding proteins:
GPH family

a)
o
oysB
chil
taustauBtauCtaulD

Amino acid biosynthesis: Cysteine
Transport/binding proteins:

ABC superfamily (peri_perm)
Amino acid biosynthesis: Cysteine
Transport/binding proteins:

ABC superfamily (atp_bind)
Transport/binding proteins:

ABC superfamily (membrane)
Degradation of small molecules:
Carbon compounds
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hns

flhD

fliatlitid

Cell envelop: Surface structures

Cell envelop: Surface structures
Macromolecule synthesis, modification:
Basic proteins - synthesis, modification
Transport/binding proteins:

ABC superfamily (peri_perm)

Not classified

b)

fur

fecl

fecafecBfecCfecDfecEfecR

Global regulatory functions
Global regulatory functions
Transport/binding proteins
Transport/binding proteins:
ABC superfamily (peri_perm)
Transport/binding proteins
Transport/binding proteins:
ABC superfamily (membrane)
Transport/binding proteins:
ABC superfamily (atp_bind)
Transport/binding proteins
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crp

rhal
thas

rhasrhaBrhalrhaT

Global regulatory functions: Global regulatory functions
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Degradation of small molecules: Carbon compounds
Transport/binding proteins: GntP family

a)

i
AIHE crp teleR

oA,

tdcEtdcCtd cDtdcEtd cFtdcG

Global regulatory functions: Global regulatory functions
Degradation of small molecules: Amino acids

Degradation of small molecules: Amino acids
Transport/binding proteins: STP family

Degradation of small molecules: Amino acids

Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
Unknown proteins, no known homologs: Unknown function
Degradation of small molecules: Amino acids

Degradation of small molecules: Amino acids

b)
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] 3 b
cpxR amphR
csgD
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focBhytahy B hyfChyfOhyE hydFha A Gt byl et J
csgAcsgh csgEcsgFosgG
Energy metabolism, carbon: Fermentation
Transport/binding proteins: Mechanism not stated
Some information, but not classifiable cpxR Some information, but not classifiable
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgA Cell envelop: Surface structures
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgD Some information, but not classifiable
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgB Cell envelop: Surface structures
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgE Cell envelop: Surface structures
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration ompR Global regulatory functions
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgF Cell envelop: Surface structures
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration csgG Cell envelop: Surface structures
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
Some information, but not classifiable
b) ©)
i
dnas,

nrdAnrdB dnalrecF
dnaA Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
dnaN Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
iciA Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
nrdA Central intermediary metabolism: 2'-Deoxyribonucleotide metabolism
nrdB Central intermediary metabolism: 2'-Deoxyribonucleotide metabolism
recF Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification

a)
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fur

socld

inadnfozwf
acraacrBfpr

Protection responses: Drug/analog sensitivity

Energy metabolism, carbon: TCA cycle

Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
Global regulatory functions: Global regulatory functions

Protection responses: Detoxification

Global regulatory functions: Global regulatory functions

Protection responses: Drug/analog sensitivity

Macromolecule synthesis, modification: DNA - replication, repair, restr./ modification
Protection responses: Drug/analog sensitivity

Protection responses: Drug/analog sensitivity

Transport/binding proteins: RNDfamily

Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Adaptation: Adaptations, atypical conditions

Macromolecule degradation: Degradation of DNA

Energy metabolism, carbon: Oxidative branch, pentose pathway
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B, ; glpAglpBalpC
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. sodA
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achAbi?25sdhAsdhBsdhCsdhD

* sucAsucBsucCsucD
‘ cail
44 douBfumB
frolafro Bfrd Crd D

focipflB
nuoAnuoBnuoCnuoEnuoFnuoGnuoHnuolnuo Jnuoknuolnuokdnuoi

3 adhEcysGnirBnirCnirD
cyd CoydDfdn GfdnHfdnl
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| - nitANHBRHCHADnHE ndFnfG

, dmsAdmsBdmsC
coemacocmBoomCocemDocomEcomPFocemHdshEnapAnapBnapCnapDnapFrapGnapH

arcA Macromolecule synthesis, modification:
DNA - replication, repair, restr./ modification frdA Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
acnA Fatty acid biosynthesis: frdB Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
Fatty acid and phosphatidic acid biosynthesis frdC Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
fnr Some information, but not classifiable: frdD Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
b0725 Macromolecule synthesis, modification: adhE Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
DNA - replication, repair, restr./ modification cysG Transport/binding proteins: DAACS family
cydA Macromolecule synthesis, modification: nir Degradation of small molecules: Fatty acids
DNA - replication, repair, restr./ modification nirC Degradation of small molecules: Fatty acids
cydB Some information, but not classifiable: nirD Transport/binding proteins: FNT family
cyoA Degradation of small molecules: Amino acids ccmA Energy metabolism, carbon: TCA cycle
cyoB Laterally acquirred elements: ccmB Energy metabolism, carbon: TCA cycle
Phage-related functions and prophages ccmC Transport/binding proteins: Mechanism not stated
cyoC Cell envelop: Outer membrane constituents ccmD Central intermediary metabolism: Glyoxylate bypass
cyoD Central intermediary metabolism: ccmE Degradation of small molecules: Carbon compounds
Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm ccmF Central intermediary metabolism:
cyoE Central intermediary metabolism: Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm
Pool, multipurpose conversions of intermed. met'm ccmH
focA Energy metabolism, carbon: Electron transport cydC Unknown proteins, no known homologs: Unknown function
glpA Energy metabolism, carbon: Electron transport cydD Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
glpB Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration dmsA Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
gipC Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration dmsB Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
icdA Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration dmsC Energy metabolism, carbon: TCA cycle
nuoA Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration dsbE Energy metabolism, carbon: TCA cycle
nuoB Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration fdnG Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoC Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration fdnH Transport/binding proteins: Mechanism not stated
nuoE Degradation of small molecules: Carbon compounds fdnl Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoF Degradation of small molecules: Carbon compounds napA Energy metabolism, carbon: Pyruvate dehydrogenase
nuoG Degradation of small molecules: Carbon compounds napB Energy metabolism, carbon: TCA cycle
nuoH Degradation of small molecules: Carbon compounds napC Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuol Transport/binding proteins: MFS family napD Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoJ Transport/binding proteins: ABC superfamily (peri_perm) napF Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoK Transport/binding proteins: ABC superfamily (atp_bind) napG Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoL Transport/binding proteins: Mechanism not stated napH Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoM Transport/binding proteins: Mechanism not stated narG Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
nuoN Transport/binding proteins: MFS family narH Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
pfiB Global regulatory functions: Global regulatory functions narl Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
sdhA Central intermediary metabolism: Glyoxylate bypass narJ Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
sdhB Central intermediary metabolism: Glyoxylate bypass nark Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
sdhC Central intermediary metabolism: Glyoxylate bypass nrfA Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
sdhD Energy metabolism, carbon: TCA cycle nrfB Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
sodA Energy metabolism, carbon: TCA cycle nrfC Energy metabolism, carbon: Aerobic respiration
SUcA Energy metabolism, carbon: Fermentation nrfD Energy metabolism, carbon: Anaerobic respiration
sucB Unknown proteins, no known homologs: Unknown function nrfE Energy metabolism, carbon: TCA cycle
sucC Adaptation: Osmotic adaptation nrff Energy metabolism, carbon: TCA cycle
sucD Adaptation: Osmotic adaptation nrfG Energy metabolism, carbon: TCA cycle
narL Adaptation: Osmotic adaptation modE Energy metabolism, carbon: TCA cycle
caiF Transport/binding proteins: BCCT superfamily
dcuB Energy metabolism, carbon: Electron transport
fumB Energy metabolism, carbon: Electron transport
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APENDICE B

Manuales de Usuario

1. Extraccion de Motifs de Redes

Descripcién general

El ejecutable Motifs.exe es el programa que implementa la metodologia presentada
en [72] para la detecciéon de Motif de redes. Como se menciono en el capitulo V, existen
dos variantes para el conteo de subgrafos de tamano n que dan diferentes resultados una
vez que se hace el conteo. En la primera variante, denominada conteo estricto, se hace
un conteo estricto de todos los posibles subgrafos de tamano n, independientemente de
cualquier contexto en el que se encuentre cualquier subgrafo. En la segunda variante,
denominada conteo sin contencién, sélo se cuantan los subgrafos de tamano n que no
son subgrafos de otro subgrafo también de tamano n. Esta diferencia es muy sutil, pero
importante, y no se menciona en [72], de hecho sus resultados son en base a la segunda
variante cuando en la metodoogia se habla de la primera.

Entrada

El programa Motifs.exe lee el archivo Input.txt localizado en el mismo directo-
rio que Motifs.exe. Este archivo especifica el nombre de la red que se va a anlizar
(NameRed), el formato del archivo que especifica la red (NetFormat. Al final de este
tutorial se listan los formatos soportados), el algoritmo de conteo utilizado 0 para con-
teo estricto y 1 para conteo sin contencién (Type) y por tltimo el numero de redes
aleatorias que se utilizaran para hacer la estadistica (nRand). Ademds debe de estar
la carpeta IsoGraph4 (esta contiene los grafos isomorfos de 4 nodos, para que no sean
generados por el programa cada vez que este se ejecute) en el mismo directorio que el
ejecutable El formato del archivo es el siguiente:

NameRed NetFormat Type nRand

Salida
Al terminar el programa habra generado un conjunto de archivos que se describen
a continuacion:

e Motifk.txt: Contiene el numero de subgrafos de tamano k encontrados en la
red bajo estudio (NameRed). En el apendice X, se especifica un identificador
numerico para cada uno de los diferentes posibles subgrafos de tamano k. En el
archivo aparece una secuencia de numeros, la posicién de cada numero en esta
secuencia denota el identificador del subgrafo y el numero mismo determina la
cantidad en que aparecio dicho subgrafo.

e Statisticsk.txt: Contiene el numero de subgrafos de tamano k encontrados en
cada una de las redes aleatorias, cada renglon, con el mismo formato que en
el archivo anterior, denota el numero de subgrafos de cada red aleatoria en
particular. El renglon nRand + 1 denota la varianza y el renglon nRand + 2
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la media obtenida de el conjunto de redes aleatorias. El renglon n + 4 es el
computo del valor z = (r — p)/o. Y los renglones nRand + 5 y nRand + 6 son
los valores de los parametros U y p respectivamente.

Formatos para la especificacién de redes

Formato 0

El formato 0 se utiliza para especificar un atributo numerico (un entero) a cada una
de las aristas de la red. Este formato se utiliza, por ejemplo, en las redes de regulacion,
para especificar el tipo de regulacién: positiva 0, negativa 1 y dual 2 (El archivo \DB
Graphs\RegulonDB\generegulated.dat contiene la red de regulacién de la bacteria £
coli). El formato es el siguiente:

NameNodeX NameNodeY Attribute

Formato 1

El formato 1 se utiliza especificamente para redes neuronales. El formato se encuen-
tra en el archivo \DB Grpahs\CElegans\data base-read me incluido en el CD que
acompana a la tesis

El programa Motifs.exe jnuto con la carpeta IsoGraph4 y las redes de ejemplo
estan en el CD de la tesis.

2. Generacion de la red de interacion entre Motifs de redes

Descripcién General.

El programa MotifInteraction.exe es el programa que implementa el algoritmo
descrito en el capitulo 5 para el estudio de la topologia de interaccién entre los diferentes
Motifs de redes.

Entrada

El programa MotifInteraction.exe lee el archivo Input.txt localizado en el mismo
directorio. Este archivo especifica el nombre de la red que se va a anlizar (NameRed) y
su formato (NetFormat), el algoritmo de conteo utilizado 0 para conteo estricto y 1 para
conteo sin contencién (Type), el numero de Motifs que se utilizaran para generar la red
(nMof) y finalmente una lista de 0 hasta nMof con los identificadores de los Motifs que
se van a estudiar. El formato para especificar los Motifs es un par = y donde x especifica
el tamano del Motif y y es su identificador. El formato del archivo es el siguiente:

NameRed NetFormat Type

nMof

X1 ¥
XnMof YnMof

Salida
Al terminar el programa habra generado un conjunto de archivos que se describen
a continuacion:

e x-y.txt: Cada uno de estos archivos contine una lista con todas la sinstancias
del Motif con identificador x-y.
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nmk.tgf: es la red de interaccién entre las instancias del Motif £ (k es el indice
en el que fue introducido en el archivo de entrada). El formato de este archivo
es el utilizado por el programa yED™ uno de los programas mas utilizados
para la graficacién de grafos.

nmkMIl.tgf: Es el componente [ extraido de la red de interaccién entre Motifs
de tipo k.
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3. Simulador de Redes de Regulacién

Descripcién General

El programa para windows networkedCell.exe es el ejecutable con la implementacién
del modelo presentado en el capitulo 6 para la simulacién de redes de transcripcién
genética.

Entrada

Al ejecutar este programa se abre el cuadro de dialogo mostrado en la figura 1. En
el cuadro de texto modelo se indica el archivo que contienen la especificacién del modelo
que se va a simular y el cuadro de texto salida se indica el nombre del archivo que
contendra el resultado de la simulacién.

f
| Dialog

Modelo ‘

Salida {

Aceptar | Cancelar ‘

Ficura 1

El formato del archivo de entrada es el siguiente:
NoEnsambles TimeSimulation SizeX SizeY

NoGenes

IdGenO GeneName DegradationTime Active PosX PosY
IdGenl GeneName DegradationTime Active PosX PosY

IdGenNoGenes GeneName DegradationTime Active PosX PosY
NoEdges
Ida Idb RegulationType

NoPerturbations
Time CIdGenO ... CIdGenNoGenes
Donde,

e NoFEnsambles: indica el numero de realizaciones del modelo para hacer la es-
tadistica.

e TimeSimulation: indica el numero de pasos que durara cada una de las real-
izaciones.

e SizeX y SizeY: indican el largo y ancho repectivamente del tamano de la latice.

e NoGenes: indica el nimero de genes que habra dentro del sistema

e [dGeneX: es un valor entero que se utiliza como identificador de una gen par-
ticular

e (GeneName: especifica el nombre del gen

e DegradationTime: especifica el tiempo de degradacién de las proteinas expre-

sadas por el gen, es decir, una vez expresada una proteina se mantendra en el

sistema durante DegradationTime pasos de tiempo discretos.

Active: es una variable bindria que determina si el gen es activo o pasivo.
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e PosX y PosY: especifican las coordenadas dentro de la latice donde se localiza
el gen.

e NoFdges: indica el nimero de interacciénes de regulaciéon que hay entre los
genes del sistema.

e [da y Idb: Son numeros que especifian que hay una arista dirigida del gen con
identificador Ida al gen con identificador Idb.

e RegulationType: especifica si la regulacion es activadora 1, represora 2 o dual
3.

e NoPerturbations: indica el nimero de perturbaciénes que se haran al sistema.
El valor minimo de este valor es 1 para especificar la condicién inicial.

e Time: especifica el tiempo en el que se perturbara al sistema.

e (CldGenX: especifica el nimero de proteinas que se agregaran arbitrariamente
al sistema.

Una vez caragdo el archivo con el modelo se puede ver la simulacién grafica de una
de las realizaciénes presinando la tecla F2 para que el sietma ejecute cada paso de
tiempo discreto o se puede correr la estadistica de todas las realizacion presionando la
tecla F'3.

Salida

Si se eligié correr la estadistica entonces se generara el archivo especificado en el
cuadro de texto salida, el cual contiene en el renglon ¢ los valores promedio del numero
de proteinas de cada gen en el tiempo 1.
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